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ZUSAMMENFASSUNG

Der Geometrische Agent ist ein Projekt am Department Informatik der Uni-
versitdt Hamburg, in dem anhand eines Agenten in einer simulierten Umge-
bung die kognitiven Prozesse von Navigation nach einer instruierten Route
untersucht werden. Aspekte, die dabei behandelt werden, sind die Eigenschaf-
ten und Strukturen von Routen und Routeninstruktionen, das Verstehen und
Verarbeiten von Routenbeschreibungen in unterschiedlichen Instruktionsfor-
men, die Planung und Befolgung einer Route unter Unsicherheit und der
Vergleich von internen Modellen der instruierten Route und der perzipierten
Umgebung.

Diese Diplomarbeit beschéftigt sich mit dem Abgleich der internen, kon-
zeptuellen Modelle des Geometrischen Agenten, die in einer graphbasierten
Représentation in der Beschreibungsprache CRIL (CONCEPTUAL ROUTE
INSTRUCTION LANGUAGE) vorliegen. Fiir den Abgleich werden zusammen-
gesetzte Ahnlichkeitsmafe iiber den graphbasierten Reprisentationen ver-
wendet, die auf einer paarweisen Zuordnung der Teilkomponenten basieren.
Es werden mehrere Verfahren, optimale, paarweise Zuordnungen zwischen
Mengen und zwischen Graphen zu bestimmen, vorgestellt, analysiert und
Vor- und Nachteile der einzelnen Verfahren und ihre Eignung hinsichtlich der
Aufgabenstellung des Geometrischen Agenten diskutiert.
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1. EINLEITUNG

Routenbeschreibungen sind ein Mittel, um Informationen iiber eine Umge-
bung zwischen Agenten auszutauschen. Sie werden von einem Agenten, dem
die Umgebung bekannt ist, gegeben, damit ein anderer Agent, dem die Um-
gebung unbekannt ist, den Weg zu seinem Ziel findet. Routenbeschreibungen
werden beispielsweise zwischen zwei Menschen benutzt, wenn man in einer
fremden Stadt nach dem Weg fragt. Auch werden sie von Computern, kiinstli-
chen Agenten, an Menschen gegeben, wenn man ein Navigationssystem oder
einen Routenplaner benutzt. Der Geometrische Agent ist eine Simulations-
plattform im Rahmen eines Projekts der Universitat Hamburg, mit der unter-
sucht wird, welche Voraussetzungen gegeben sein miissen, damit ein kiinstli-
cher Agent eine von einem Menschen oder einem anderen Agenten gegebene
Routeninstruktion verarbeiten und befolgen kann. Fiir die Befolgung einer
instruierten Route baut der Geometrische Agent ein kognitives Modell der
in der Routeninstruktion beschriebenen Umgebung auf und vergleicht dieses
Modell mit seiner Wahrnehmung anhand von Ahnlichkeitsmafen, wéihrend
er der Route folgt. Ich beschéiftige mich in dieser Diplomarbeit mit dem
Matching genannten Verfahren, welches der Agent fiir den Vergleich seines
Wissens iiber Route und Umgebung benutzt und untersuche Probleme, die
den Umfang und die Expressivitit der vom Agenten behandelbaren Routen-
instruktionen beschranken.

1.1 Motivation

Das Matching soll es dem Agenten ermdglichen, Teile der Routeninstruktion
in seiner Umgebung zu erkennen und auf diese Weise die vom Instruktor in-
tendierte Fortsetzung der Route aus mehreren Moglichkeiten zu bestimmen.
Wie gut die Identifizierung der richtigen Objekte der Umgebung ist, hingt
dabei von zwei Faktoren ab: zum einen von der Eignung der Merkmale, auf
denen der Vergleich basiert, und zum anderen von der Anzahl der informati-
onstragenden Elemente, die die Entscheidungsgrundlage bilden. Selbst wenn
die untersuchten Merkmale grundsétzlich geeignet sind, kann die Menge der
in den Représentationen enthaltenen Information nicht ausreichend sein, um
zwischen zwei Objekten in der Umgebung zu entscheiden. Weil die fiir das
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Matching verwendeten Verfahren eine hohe Komplexitét teilweise im Bereich
der NP-vollstandigen Probleme haben, sind die Reprédsentationen der Rou-
teninstruktion und der Umgebung mit steigendem Detailgrad und damit stei-
gender Anzahl an informationstragenden Komponenten schnell nicht mehr
behandelbar. Schon bei der Umsetzung der Routeninstruktion in das interne
Modell ist deswegen eine restriktive Auswahl notig, was dazu fithren kann,
dass einige Routenbeschreibungen nicht adaquat behandelt werden koénnen.
Durch eine Verbesserung der Komplexitat und der Laufzeit konnen diese
Restriktionen gelockert werden und eine grofere Menge an Routenbeschrei-
bungen benutzt werden. Ziel dieser Arbeit ist es also, nicht die grundsétzliche
Arbeitsweise des Matchings und die verwendeten Ahnlichkeitsmafe zu ver-
andern, sondern das Matching auf eine robustere Grundlage zu stellen, die
eine geringere Komplexitat und geringere Laufzeit fiir komplexe Problemstel-
lungen aufweist, so dass die verwendeten Modelle eine detailliertere Beschrei-
bung des Wissens des Geometrischen Agenten erlauben.

1.2 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 werden zunéchst die Grundlagen des Geometrischen Agenten vor-
gestellt. Abschnitt 2.1 gibt einen Uberblick iiber den Geometrischen Agen-
ten und ordnet das Matching, den Vergleich zwischen der Représentation
der Routeninstruktion und der perzipierten Umgebung, als ein Kernstiick
in den Gesamtkontext des Agenten ein. Die Abschnitte 2.2 und 2.3 stel-
len die im Geometrischen Agenten verwendete Représentationssprache CRIL
(CONCEPTUAL ROUTE INSTRUCTION LANGUAGE) vor und erldutern, wie
das Wissen des Agenten in CRIL reprasentiert wird.

In Kapitel 3 werden dann AhnlichkeitsmaRe definiert, die der Geometri-
sche Agent benutzt, um Teile seiner Wissensreprisentation zu vergleichen.
Diese Ahnlichkeitsmafe werden dann im Matching benutzt, welches in Kapi-
tel 4 detailliert untersucht wird. Es werden die drei Komponenten des Mat-
chings identifiziert und dann einzeln die bisher verwendeten Verfahren vor-
gestellt, analysiert, welche Probleme diese Verfahren haben, und alternative
Losungen vorgeschlagen. Die Ergebnisse werden dann in Kapitel 5 zusam-
mengefasst.



2. DER GEOMETRISCHE AGENT

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit den Grundlagen des Geometrischen Agen-
ten. Es wird der Aufbau des Geometrischen Agenten erlautert und genauer
auf die verwendeten Wissensrepriasentationen eingegangen, die in Kapitel 4
verglichen werden.

2.1 Uberblick iiber den Geometrischen Agenten

Tschander et al. (2003) haben als Idee einer Simulationsplattform fiir Unter-
suchungen zu Routenbeschreibungen den Geometrischen Agenten entwickelt.
Die theoretische Ausarbeitung und Implementierung dieses Geometrischen
Agenten wurde seitdem in mehreren Diplom- und Studienarbeiten (u.a. Hel-
wich, 2003; Bosch, 2004; Bittkowski, 2005) und in einigen Hauptstudiumspro-
jekten am Department Informatik der Universitit Hamburg weitergefiihrt.
Der Geometrische Agent simuliert einen kiinstlichen Agenten, wie etwa einen
Roboter, der eine Routeninstruktion in einer Umgebung befolgt. Als Agen-
ten auffassen kann man nach Russell und Norvig (2003) alles, was seine Um-
gebung iiber Sensoren perzipiert und mit der Umgebung iiber Aktuatoren
agiert (siehe Abbildung 2.1.1a). Die Aktion ist dabei iiber die sogenannte
Agentenfunktion bestimmt, die jeder Perzeptsequenz aller bisher perzipier-
ten Perzepte eine Aktion zuweist.

Auch der Geometrische Agent lésst sich unter diesen Gesichtspunkten be-
trachten. Tschander et al. entwerfen einen Agenten, der Routeninstruktionen
verarbeiten und dann befolgen kann. Es wird der Fall einer von der Route
rdumlich und zeitlich getrennten Routeninstruktion untersucht, welche im
Voraus gegeben wird, ohne dass der Instruierende und der Agent die Route
perzipieren kénnen. Daraus ergeben sich zwei Phasen, die der Agent durch-
lauft, die Instruktionsphase und die Navigationsphase. Dieses Zwei-Phasen-
Modell ist in Abbildung 2.1.1b dargestellt.

In der Instruktionsphase gibt der Instruktor, der mit der Umgebung ver-
traut ist, eine Routenbeschreibung. Der Agent nimmt die Instruktion vom
Instruktor iiber geeignete Kanéle (Sensoren) auf. Die Instruktion kann da-
bei in unterschiedlicher Form, z. B. miindlich, schriflich, graphisch oder auch
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Abbildung 2.1.1: (a) Eine Darstellung der Agentencharakterisierung nach Russell
und Norvig (2003) und (b) diese Charakterisierung angewendet auf das Zwei-
Phasen-Modell des Geometrischen Agenten.

multimodal, vorliegen. Der Agent baut dann ein mentales Modell der Rou-
teninstruktion auf und speichert die Instruktion in geeigneter Form als Re-
préasentation von raumlicher Information iiber die Route und eine Sequenz
an durchzufiihrenden Schritten in der Wissensbasis. In der Navigationsphase
orientiert sich der Agent in der Umgebung, indem er die perzipierte Um-
gebung mit der instruierten rdumlichen Représentation der Route vergleicht,
und verfolgt die Route, indem er die Aktionen aus der instruierten Aktionsse-
quenz Schritt fiir Schritt abarbeitet. Aktionen sind zum einen durch die Art
der Handlung (z.B. Fortbewegung, Orientierung) und zum anderen durch
das Objekt der Handlung (z.B. den Pfad, der gegangen werden soll) cha-
rakterisiert. Um die Aktionen durchzufiihren, miissen die fiir die Aktionen
charakteristischen Objekte in der Umgebung durch Matching mit der perzi-
pierten Welt identifiziert werden (Tschander et al., 2003). Ein detaillierteres
Schema des Geometrischen Agenten findet sich in Abbildung 2.1.2.

Der Geometrische Agent ist eine Experimentierplattform, um Modellie-
rung fiir die kognitiven Prozesse, die fiir das Befolgen von Routeninstruk-
tionen notig sind, und den Einfluss von Wahrnehmung auf die Fahigkeit
zu Navigieren zu untersuchen. Um die Wahrnehmung (Perzeption) jederzeit
kontrollieren zu kénnen und auch um einige Grundprobleme der Robotik, die
bei realen Robotern zwangslaufig auftreten, zu umgehen, interagiert der Geo-
metrische Agent nicht mit einer realen Umgebung, sondern die Umgebung
wird als virtuelle planare Ebene simuliert, in der sich der Agent anhand von
vorgegebenen Wegen bewegt.

Wie in der Einleitung erwahnt wurde der Geometrische Agent vor allem
in Diplomarbeiten ausgearbeitet. Bosch (2004) untersucht Routenbeschrei-
bungen und liefert eine formale Grundlage zum einen fiir eine auf eukli-
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Abbildung 2.1.2: Fine detaillierte Sicht auf die Ablaufe im Geometrischen Agenten.

discher Inzidenzgeometrie basierende Repréasentationssprache fiir rdaumliche
Relationen und Aktionen in Routeninstruktionen und zum anderen fiir die
Umsetzung von natiirlichsprachlichen Routeninstruktionen in ein mentales
Modell des Agenten. Bittkowski (2005) befasst sich mit der Interpretation
und Umsetzung des Aktionsplans, mit der Planung, Auswahl und Durch-
fiihrung von Aktionen sowie der Entscheidung unter Unsicherheit zwischen
mehreren Fortsetzungen der Route. Helwich (2003) beschéftigt sich mit dem
Matchingvorgang, dem Abgleich von Représentationen der Instruktion und
der Perzeption, und schligt Ahnlichkeitsmafe vor, um Teile der beiden Re-
prasentationen miteinander zu vergleichen, dhnliche Teile zu erkennen und
so die identifizierten Objekte fiir die Aktionsdurchfiihrung zu liefern.

In der vorliegenden Arbeit ist das Berechnungsverfahren fiir &hnliche Teile
der Repréasentation Schwerpunkt.

Die fiir die Reprasentation des Wissens im Geometrischen Agenten be-
nutzte Représentationssprache ist die Conceptual Route Instruction Langua-
ge (CRIL) (vgl. Tschander et al., 2003), die in Abschnitt 2.2 definiert und
dann fiir die Modellierung von rédumlichen Informationen einer Route und
der Umgebung in Abschnitt 2.3 benutzt wird. Beschreibungen fiir Objekte
der Routeninstruktion und der perzipierten Umgebung, die beim Matching
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verglichen werden, sind in CRIL als Graphen reprasentiert. Das Matching ist
also ein Vorgang, in dem die Ahnlichkeit zwischen zwei Graphen bestimmt
wird, um auf dieser Grundlage entscheiden zu kénnen, ob in beiden Graphen
dasselbe Objekt beschrieben wird. Dabei werden einzelne Teile der Graphen
einander zugeordnet, so dass Entsprechungen der Beschreibungen in der Welt
entstehen. Zwei einander im Matching zugeordnete Graphen, Knoten oder
Kanten eines Graphen werden im Weiteren Match genannt.

Der Vergleich von Graphen ist eine berechnungstechnisch komplexe Pro-
blemstellung (vgl. Lewis, 1978; Poole und Campbell, 1995; Zhong et al., 2002).
In der Praxis des Geometrischen Agenten treten auf Grund der Komplexi-
tat und struktureller Einschrankungen der Beschreibungen, die unternom-
men wurden, um das Komplexitdtsproblem zu begrenzen, Probleme mit ex-
pressiven Routenbeschreibungen auf. So ist die Zahl der beschreibenden Ei-
genschaften von Objekten der Routenbeschreibung und die Benutzung von
rdumlichen Relationen zwischen Objekten in vom Geometrischen Agenten
behandelbaren Routenbeschreibungen zu Beginn dieser Diplomarbeit stark
eingeschrénkt. Das Ziel dieser Diplomarbeit besteht darin, es dem Agenten
durch Analyse der Probleme und der Verwendung besserer Berechnungsver-
fahren fiir die Ahnlichkeiten moglich zu machen, auch expressivere Routen-
beschreibungen zu befolgen.

2.2 CRIL

CRIL ist die interne Sprache des Geometrischen Agenten (Tschander et al.,
2003). Sie wird sowohl fiir die konzeptuelle Reprisentation der Instruktion als
auch in der Navigationsphase fiir die Reprisentation der Umgebung benutzt.
Eine CRIL-Reprasentation einer Routeninstruktion besteht aus zwei Teilen,
einem CRIL-Graphen, der Objekte der Route und ihre Relation zueinander
beinhaltet, und einem Aktionsplan, der die Aktionen enthélt, die der Agent
fiir die Befolgung der Route ausfiihren soll.

In CRIL-Graphen ist sowohl das instruierte als auch das perzipierte Wis-
sen des Geometrischen Agenten iiber die Umgebung des Agenten représen-
tiert. CRIL-Graphen bestehen aus CRIL-Knoten, die Entitdten der Welt re-
prasentieren, und (gerichteten) Kanten, die Knoten und die dadurch repréa-
sentierten Entitdten miteinander in Relation setzen. Der Agent benutzt zwei
Taxonomien, Ty und Tg, als Grundlage fiir sein Wissen tiber die Welt. T'y be-
schreibt das Verhéltnis zwischen Konzepten, die Attribute der CRIL-Knoten
beschreiben, und T beschreibt das Verhéltnis zwischen Konzepten, die CRIL-
Relationen zwischen den Knoten beschreiben, jeweils iiber Subsumptions- (<)
und Exklusionsbeziehungen (). Ein Uberblick iiber die fiir die Modellierung
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der Anwendungsdoméne verwendeten Konzepte und typisch vorkommende
CRIL-Graphen wird in Abschnitt 2.3 gegeben.

Der Vergleich von zwei Représentationen in CRIL erfolgt auf der Grundla-
ge eines Ahlichkeitsmafes iiber Taxonomien. Die Aufteilung des Weltwissens
auf zwei Taxonomien ist nicht unbedingt notwendig, doch ist die Unterschei-
dung sinnvoll fiir eine klare Trennung zwischen einstelligen Knotenpradikaten
und mehrstelligen Relationenpradikaten und hat auch berechnungstechnische
Vorteile, da ein Vergleich zwischen den beiden Konzeptarten nicht notig ist
(vergleiche dazu auch Kapitel 3). Der Agent benutzt sowohl in der Navi-
gationsphase als auch in der Instruktionsphase dieselben Taxonomien und
deswegen lassen sich CRIL-Graphen leicht durch Abbildung aus referentiel-
len Netzen erzeugen, die in der Sprachverarbeitung der Instruktionsphase
verwendet werden (siehe Helwich, 2003; Habel, 1988).

Ein CRIL-Knoten kn beschreibt ein Objekt in der Welt des Agenten
zum einen iiber Attributkonzepte der Taxonomie 74 und zum anderen iiber
Namen. kn hat mindestens eine Sorte und eine beliebige Anzahl an Namen
und Eigenschaften.

Definition 2.2.1

Ein CRIL-Knoten kn = (SOR, E1G, NAM) besteht aus Sorten, Eigenschaften
und Namen. Sorten und Eigenschaften sind Konzepte einer Taxonomie Ty =
(Sa,<a,4>4), SOR # () C Sy und E1G C Sy4, und Namen sind Wérter tiber
einem Alphabet, NAM C Xt.

Durch Kanten sind im CRIL-Graphen Relationen zwischen CRIL-Knoten
repréasentiert. Relationen sind definiert durch das Konzept einer Taxonomie
und n CRIL-Knoten mit n > 2, die in dieser Relation stehen. Da mehrstelli-
ge Relationen in CRIL erlaubt sind, handelt es sich bei CRIL-Graphen um
Hypergraphen, die Kanten zwischen mehreren Knoten aufweisen. Auferdem
sind mehrere Relationen zwischen den gleichen Knoten moglich. Um die Un-
terscheidung zwischen verschiedenen Kanten mit denselben Knoten deutlich
zu machen, wird im Folgenden nicht mehr von Kanten, die Relationen repréa-
sentieren, sondern nur noch von CRIL-Relationen gesprochen.

Definition 2.2.2

FEine n-stellige CRIL-Relation r = (k,, kny, ..., kn,) besteht aus einem Kon-
zept k, € Sg der Taxonomie Tr(Sg, <g, <>g) und n CRIL-Knoten kny, ...,
kn,,.

Weiterhin sei knoten eine Funktion, welche die Menge der Knoten einer CRIL-
Relation r zuriickgibt.

knoten(r) = {kny, kno, ... kn,}
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CRIL-Graphen bestehen aus CRIL-Knoten und CRIL-Relationen zwi-
schen diesen Knoten.

Definition 2.2.3

Ein CRIL-Graph G = (K, R, T4, Tg) ist bestimmt durch die beiden Taxono-
mien Ty(Sa, <a,<>a) und Tr(Sgr, <g, <*r), eine Menge K von CRIL-Knoten,
deren Sorten und FEigenschaften durch Ty bestimmt sind, und eine Menge
RC Spx K2USk x K?U ... von CRIL-Relationen.

Wie aus der Definition hervorgeht, konnen nur Relationen Teil des CRIL-
Graphen sein, deren CRIL-Knoten in K sind. Helwich (2003) definiert CRIL-
Graphen etwas anders und benutzt fiir die Beschreibung der CRIL-Relationen
eine Operatorfunktion op : £ C (K*U K® U ...) — Sg als Teil des CRIL-
Graphen, die Kanten auf Relationenkonzepte der Taxonomie Tx abbildet.
Dies impliziert jedoch, dass mehrere Relationen mit unterschiedlichen Kon-
zepten zwischen denselben Knoten nicht moglich sind, und deswegen wurde
hier die explizite Definition 2.2.2 fiir CRIL-Relationen bevorzugt.

Der Aktionsplan ist eine Sequenz von CRIL-Aktionen. Diese bestehen
grundsétzlich aus einem Bezeichner — einem imperativen Verb — fiir eine
Handlung, die der Agent ausfiihren kann, und dem Objekt der Handlung:
VERB objekt. objekt ist dabei ein CRIL-Knoten aus der Instruktionsreprasen-
tation, der ein Objekt in der Welt représentiert, welches, um die Aktion
ausfithren zu konnen, in der perzipierten Umgebung erkannt werden muss.
Der Aktionsplan setzt so durch die Sequenz der Aktionen die Beschreibun-
gen der Route aus der Routeninstruktion mit Handlungen des Agenten in
einen raumlichen und zeitlichen Zusammenhang. Auf den Aktionsplan wird
im Weiteren nicht genauer eingegangen, da er fiir den Schwerpunkt dieser
Arbeit keine weitere Rolle mehr spielt. Fiir einen Uberblick iiber Planung
und Durchfithrung von Handlungen sei auf Bittkowski (2005) verwiesen.

2.3 Reprasentation von Routen- und Umgebungswissen

In diesem Abschnitt wird dargestellt, wie die Beschreibungssprache des Agen-
ten, CRIL, zur Représentation der instruierten Route und der perzipierten
Umgebung benutzt wird. Zunéchst wird die Struktur von Routeninstruktio-
nen erlautert und dann die Konzepte eingefiihrt, die fiir eine Représentation
von Routeninstruktion im geometrischen Agenten verwendet werden, sowie
die typischen Strukturen der reprisentierten Routeninstruktion vorgestellt.
Abschliefiend wird auf die Repréasentation der perzipierten Umgebung einge-
gangen.
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2.3.1 Routeninstruktion

Eine Routeninstruktion (oder auch Routenbeschreibung) ist eine Anweisung
eines Instruktors an einen Instruierten, wie man von einem Punkt A an einen
Punkt B gelangt. Routeninstruktionen sind gut untersucht (vgl. Tschander
et al., 2003; Maak, 1993; Tversky und Lee, 1999) und es herrscht weitestge-
hend Einigkeit dariiber, dass sie strukturelle Ubereinstimmungen aufweisen.
Diese gemeinsamen Strukturen sind auch bis auf wenige Unterschiede unab-
héngig vom Modus der Kommunikation zwischen Instruktor und Instruier-
tem vorhanden (Tversky und Lee, 1999). Routeninstruktionen haben einen
Anfang, durch den der Startpunkt und die Ausrichtung zu Beginn der Route
festgelegt werden, und ein Ende, durch das angezeigt wird, was das Ziel der
Route ist und wann es erreicht wird. Dazwischen liegen mehrere Abschnitte,
im Folgenden Routenabschnitte genannt.

Die Routenabschnitte verbinden Start- und Endpunkt der Route, be-
schreiben die Route abschnittsweise durch Landmarken, Entscheidungspunkte
und réumliche Relationen zwischen diesen und geben eine zeitliche Abfolge
fiir Aktionen des Instruierten an, die dadurch gegeben ist, dass Landmarken
und Entscheidungspunkte in derselben Abfolge in der Routenbeschreibung
vorkommen, wie sie ein imagindrer Wanderer (vgl. Klein, 1979; Bosch, 2004)
antreffen wiirde, wahrend er der Route folgt. Entscheidungspunkte sind hier-
bei Punkte, an denen sich der Instruierte zwischen mehreren Moglichkeiten
entscheiden muss, seinen Weg fortzusetzen. Sie werden durch ihre rdumliche
Relation zu markanten Objekten in der Umgebung beschrieben, die Land-
marken genannt werden (Tschander et al., 2003). Landmarken dienen in der
Routeninstruktion dariiber hinaus auch dazu, bei lingeren Wegstiicken si-
cherzustellen, dass der imagindre Wanderer sich noch auf dem richtigen Weg
befindet, indem sie als Orientierungspunkte benutzt werden.

2.3.2 Instruktionsreprasentation

Die in den Routenabschnitten gegebenen Informationen werden benutzt, um
ein internes Modell der Route im Geometrischen Agenten zu erstellen. Auf
der einen Seite sind dies die Aktionen, die in den einzelnen Routenabschnit-
ten vom imagindren Wanderer getétigt werden, aus denen der Aktionsplan
des Agenten aufgestellt wird. Auf der anderen Seite sind dies raumliche In-
formationen {iber die einzelnen Abschnitte, die Landmarken und Entschei-
dungspunkte in Beziehung zur Route beschreiben. Beides wird in CRIL re-
prasentiert.

Bittkowski (2005) identifiziert vier Typen von CRIL-Aktionen, GO,
CH_ORIENT, BE_AT und VIEW. CRIL-Aktionen haben einen CRIL-Knoten als
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Ziel, dessen reprasentiertes Objekt in der Umgebung des zugehorigen Routen-
abschnitts beschrieben ist. Diese instruierte Beschreibung der Umgebung des
Agenten in einem bestimmten Routenabschnitt wird in einem CRIL-Graph
repréasentiert. Die Beschreibung aller rdumlichen Relationen zwischen Land-
marken und Routenabschnitten der gesamten Route sind im Instruktions-
CRIL-Graphen! zusammengefasst.

Im Folgenden werden jetzt einige Konzepte eingefiihrt, die fiir die Be-
schreibung der Informationen der Routenabschnitte wichtig sind und Ein-
gang in die Taxonomien von Préadikaten und Relationen finden, welche die
Grundlage der CRIL-Modellierung bilden.

Da der Geometrische Agent sich nur auf durch die Simulation fest vor-
gegebenen Wegen, Tracks?, bewegen kann, verlduft die Route iiber einen
oder mehrere Tracks zum Ziel. Tracks sind zu unterscheiden von Pfaden.
Wihrend Tracks ungerichtet sind und Stiicke von Strafen und Wegen repra-
sentieren, ist ein Pfad gerichtet und steht fiir eine mogliche Bewegung iiber
einen oder mehrere Tracks vom derzeitigen Standpunkt des Agenten aus.
Einzelne Abschnitte der Route kénnen als Pfad vom Standpunkt des imagi-
niren Wanderers, bzw. des Agenten, in der Route betrachtet werden®. Pfade
und Tracks stehen in Beziehung zu Punkten von ihnen, die als Position be-
zeichnet werden. Es gibt die Punkt-Relationen Endpunkt und Inpunkt.
Jeder Track und Pfad hat zwei Endpunkte und beliebig viele Inpunkte.
Da Pfade gerichtet sind, werden die Endpunkt-Positionen durch die spezi-
elleren Relationen Startpunkt und Zielpunkt unterschieden. Ein weiterer
wichtiger Teil der Umgebung des Geometrischen Agenten sind Landmarken.
Landmarke ist ein ziemlich weitgefasster Begriff und umfasst unter anderem
Biume und Gebiude. Auch Tracks zahlen zu den Landmarken, da sie
ebenfalls zur rdumlichen Einbettung der Route in die Umgebung dienen kon-
nen. Landmarken sind in der Regel durch zusétzliche Eigenschaftspradikate
beschrieben, hier sei als Bespiel hoch bzw. niedrig genannt.

Die rdumlichen Beziehungen zwischen Objekten der Routeninstruktion
werden durch Regionen dargestellt (vgl. Tschander et al., 2003). Regio-
nen sind iiber eine rdumliche Relation definiert. Dies kann eine von den

! Der Einfachheit halber im Weiteren auch Instruktionsgraph genannt.

2 Track wird hier als Oberbegriff fiir Straken, Wege und alle anderen #hnlichen Teile
der Umgebung gewéhlt, auf denen sich der Agent fortbewegen kann.

3 Ein Routenabschnitt, der als Pfad reprisentiert wird, enthélt implizit den Entschei-
dungspunkt, an dem der Agent zwischen mehreren méoglichen Fortsetzungen der Route
entscheidet, und die Fortsetzung der Route von diesem Entscheidungspunkt aus. Es wer-
den im internen Modell des Geometrischen Agenten also nicht die Entscheidungspunkte
der Route und die Handlungen an diesen Entscheidungspunkten, sondern eher die Ent-
scheidungen selbst beschrieben.
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Abbildung 2.3.1: Typische CRIL-Représentationen, die die charakteristischen Ob-
jekte der Aktionen beschreiben, fiir die Aktionsarten VIEW und BE_AT.

fiinf oft vorkommenden raumlichen Relationen zu einer einzelnen Landmar-
ke, links von, rechts von, vor, hinter und bei, oder in einer Relation
zu zwei Landmarken, z. B. zwischen, sein. Ebenso moglich ist eine Bezug-
nahme auf die derzeitige Ausrichtung des Geometrischen Agenten anstelle
einer Landmarke. Die Objekte, mit denen die Region in der rdumlichen Re-
lation stehen, werden Referenzobjekte genannt. Die raumliche Relation von
beschriebenen Objekten zu den Referenzobjekten einer Region wird {iber
die Lokalisation in der Region oder auferhalb der Region angegeben. In
der Regel geschieht dies fiir Positionen und Pfade. Ein CRIL-Knoten ist lo-
kalisiert oder nicht lokalisiert in einer Region.

Es sei angemerkt, dass dieser kurze Uberblick iiber die Konzepte des Geo-
metrischen Agenten keinen Anspruch auf Vollstandigkeit hat — insbesondere
wurde hier nicht auf Exklusivitat zwischen Konzepten eingegangen — aber
fiir eine Einschéatzung typisch vorkommender CRIL-Graphstrukturen der In-
struktion ist er ausreichend. Der Instruktionsgraph besteht aus einzelnen
Teilen, welche Ziele der Aktionen beschreiben. Je nach Art der Aktion und
damit des Ziels finden sich unterschiedliche Strukturen.

Anhand der Art des Ziels der Aktion lassen sich die Aktionen in zwei
Gruppen aufteilen. VIEW und BE_AT sind Orientierungsaktionen, die anhand
von Landmarken sicherstellen, dass der Agent auf dem richtigen Weg ist.
VIEW hat eine Landmarke als Objekt, die der Agent von seinem Standpunkt
sehen soll und die in vielen Féllen nur durch ihre Attribute beschrieben ist.
BE_AT hat eine Region einer Landmarke, in der sich der Agent befinden soll,
als Objekt und ist vor allem durch die rdumliche Relation sowie die Attri-
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bute der Landmarke charakterisiert. Fiir die einfachsten Félle bestehen die
Graphen der beiden Orientierungsaktionen also aus einem, respektive zwei
CRIL-Knoten (siehe Abbildung 2.3.1).

GO und CH_ORIENT sind Bewegungsaktionen, die einen Orts- oder Ausrich-
tungswechsel des Agenten veranlassen. Sie haben einen Pfad als Objekt. Pfa-
de werden durch komplexe Teilgraphen beschrieben, welche die rdumlichen
Relationen zwischen Landmarken und Pfad durch Regionen beschreiben. In
Tschander et al. (2003) werden dafiir drei mogliche komplexe Inzidenzbezie-
hungen zwischen Pfaden und Regionen identifiziert: TO, FROM und VIA. TO gilt
fiir Pfade, die zu einer Region hinfithren. Der Startpunkt ist aufserhalb der
Region, aber der Zielpunkt ist innerhalb. FROM hingegen gilt fiir Pfade aus
einer Region heraus, wo der Startpunkt enthalten ist, der Zielpunkt jedoch
nicht in der Region ist. VIA gilt fiir Pfade, die durch die Region hindurch
gehen. Start- und Zielpunkt sind auferhalb der Region und ein Inpunkt des
Pfades liegt in der Region. Beispiele fiir diese drei Beziehungen zwischen Pfad
und Region sind in Abbildung 2.3.2 angegeben.

Die Beispiele zeigen, wie ein Pfad reprasentiert von drei, bzw. vier Kno-
ten durch eine Region und ihr Referenzobjekt beschrieben ist. Ein mogliches
Referenzobjekt wire auch der Startpunk des Pfades, was vom Geometrischen
Agenten als Bezug auf die aktuelle Ausrichtung interpretiert wird*. Eine Um-
gebungsreprésentation fiir einen Pfad, der durch eine Region beschrieben ist,
besteht also aus vier bis sechs CRIL-Knoten. Ebenso ist es moglich, dass
der Pfad nicht nur durch eine, sondern durch mehrere Regionen beschrieben
wird, so dass sich die Anzahl der Knoten um ein bis drei Knoten pro Re-
gion erhoht. Eine wiederkehrende Struktur, die erkennbar ist, ist ein Zyklus
aus vier Knoten, da je zwei Positionsknoten sowohl Lokalisationsrelationen
zu einem Regionsknoten sowie Punktrelationen zu dem Pfadknoten haben.
Ein Instruktionsteilgraph, der das Objekt einer Bewegungsaktion beschreibt,
besteht also aus mehreren solcher Zyklen, die sich mindestens im Pfadknoten
iiberschneiden, plus den Referenzobjekten der Regionen.

2.3.3 Perzeptionsreprasentation

Die Perzeptionsreprasentation verwendet dieselben Konzepte zur Beschrei-
bung wie die Instruktionsreprasentation. Wahrend der Navigationsphase
wird ein Perzeptions-CRIL-Graph® aus der simulierten Umgebung auf Ba-
sis der durch den aktuellen Standpunkt des Agenten wahrnehmbaren Ob-
jekte erstellt. Direkt perzipieren kann der Geometrische Agent alle aktuell
sichtbaren Landmarken und das Track-Netz, das alle wahrnehmbaren Tracks

4 Bsp.: Reprisentation von links bei ,Folge dem Pfad nach links“
5 Der Einfachheit halber im Weiteren auch Perzeptionsgraph genannt.
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Abbildung 2.3.2: Typische CRIL-Reprisentationen fiir die Pfad-Region-Bezieh-
ungen FROM, TO und VIA

und ihre Endpunkte enthélt und iiber gemeinsame Endpunkte Verbindun-
gen zwischen Tracks herstellt. Um dieses Rohgeriist der Perzeption mit der
Instruktion abgleichen zu kénnen, muss der Perzeptionsgraph mit Regionen
und Pfaden angereichert werden.

Pfade konnen iiber das Track-Netz bestimmt werden. Ausgehend vom
Standpunkt des Agenten im Perzeptionsgraph koénnen alle iiber das Track-
Netz erreichbaren Positionsknoten bestimmt und je ein Pfad mit dem aktu-
ellen Standpunkt als Startpunkt und dem erreichbaren Knoten als Zielpunkt
zum Perzeptionsgraphen hinzugefiigt werden. Damit sind alle Moglichkeiten
des Geometrischen Agenten, seinen Weg fortzusetzen, im Perzeptionsgraph
als Pfade représentiert. Dabei wird implizit die Annahme gemacht, dass der
aktuelle Standpunkt des Agenten im Perzeptionsgraph derselbe Standpunkt
ist, der in der Routeninstruktion als Standpunkt des imagindren Wanderers
bei Durchfiihrung der aktuellen Aktion angenommen wird (vgl. Bittkowski,
2005).
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Um die Regionen zu berechnen und zu bestimmen, wie Objekte der Um-
gebung in den Regionen lokalisiert sind, greift der Geometrische Agent auf
die geometrische Représentation der simulierten Umgebung zu. Dadurch kon-
nen fiir jede Region Lokalisierungsrelationen zu allen Perzeptionsknoten im
Graphen hinzugefiigt werden. Die Anreicherung mit Regionen geschieht im
Vorverarbeitungsschritt des Matchings, da es sinnvoll ist, nicht alle moglichen
Regionenknoten hinzuzufiigen, sondern eine Auswahl zu treffen. Dies wird in
Abschnitt 4.3 ndher behandelt.



3. AHNLICHKEITSBERECHNUNG IM AGENTEN

Um in CRIL représentierte Elemente der Instruktion und der Perzeption zu
vergleichen, werden in Helwich (2003) Ahnlichkeitsmafe fiir Graphen, Rela-
tionen, Knoten und Konzepte von CRIL eingefiihrt. Diese Ahnlichkeitsmake
werden bis auf kleine Anderungen immer noch im Geometrischen Agenten be-
nutzt. Weil Graphen aus Knoten und Relationen bestehen und Knoten eine
Sammlung von Konzepten sind sowie Relationen durch ein Konzept definiert
sind, werden die Ahnlichkeiten der CRIL-Reprisentationen aus den Einzel-
dhnlichkeiten ihrer Teilkomponenten aufbauend auf einem Ahnlichkeitsmaf
fiir Konzepte bestimmt.

3.1 Ahnlichkeit von Konzepten einer Taxonomie

Das Ahnlichkeitsmaf fiir Konzepte einer Taxonomie ist die Grundlage fiir alle
Ahnlichkeitsberechnungen im Geometrischen Agenten. Die Subsumptionsre-
lation einer Taxonomie zeigt an, dass zwei Konzepte der Taxonomie gemeinsa-
me Information enthalten. Dabei enthélt das subsumierte Konzept mehr oder
speziellere Information als das subsumierende. Nach Helwich (2003) ist die
gemeinsame Information, die zwei Konzepte enthalten, ein Maf fiir die Ahn-
lichkeit der beiden Konzepte. Helwich fiihrt dann den Begriff des spezifischen
Vaters fiir die Bestimmung des gemeinsamen Informationsgehaltes ein. Der
spezifische Vater zweier Konzepte A und B ist das Konzept, welches sowohl
A als auch B subsumiert, und mdoglichst tief in der Subsumptionshierarchie
liegt.

Definition 3.1.1
FEin Konzept k ist spezifischer Vater von zwei Konzepten ki,ky € S einer
Taxonomie T = (S, <, <), wenn gilt:

ki <k Aky <kAVE €S: (ki <K Nk <K) = k< k)

Ein spezifischer Vater ist das in der Subsumptionshierarchie erste Kon-
zept, das beide Konzepte subsumiert, und enthélt deshalb die gesamte Infor-
mation, die beiden Konzepten gemeinsam ist. Wenn zu zwei Konzepten der
spezifische Vater bekannt ist, weifs man also, welche Information in beiden
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Abbildung 3.1.1: Der spezifische Vater zweier Konzepte ist das Konzept, welches bei-
de Konzepte subsumiert und méglichst tief in der Taxonomie liegt. (hier fiir die
Paare (Konzeptl, Konzept3), (Konzeptl, Konzeptd), (Konzept2, Konzept3))
und (Konzept2, Konzeptd).

Konzepten vorhanden ist und in welcher Information sie sich unterscheiden.
Diese Gemeinsamkeit bzw. der Unterschied muf jetzt quantisiert werden, um
ein MaR der Ahnlichkeit zwischen zwei Konzepten zu bestimmen. Dazu de-
finiert Helwich (2003) ein Distanzmaft zwischen Konzepten der Taxonomie.
Zunachst wird ein Graph definiert, dessen Kanten durch die Subsumptionsre-
lation der Taxonomie ohne die transitive und reflexive Hiille bestimmt sind.

Definition 3.1.2
Ein Graph Gr< = (V, E) ist der Subsumptionsgraph der Taxonomie T'(S, <
,4>), wenn gilt:

V=S5
VAN
E:{(kl,kQ)ES|k’17é]€2/\_\§|k'2k‘1<k5<k2}

In diesem Graphen liegen auf dem minimalen Pfad zwischen zwei Kon-
zepten k1, k2 mit ky < ko genau die Konzepte, die ko subsumieren und von
k1 subsumiert werden. Mit jedem Konzept néher an £ wird die Information
des Konzepts ky weiter generalisiert — das bedeutet weniger Informations-
gehalt als ko — mit jedem Konzept ndher an ky wird die Information des
Konzepts k; spezialisert — das bedeutet mehr Informationsgehalt. Sind &,
und ko gleich, so hat der Pfad die Lange 0. Also ist die Liange der Pfade
zwischen Konzepten im Subsumptionsgraphen ein Maf fiir den Unterschied
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des Informationsgehalts. Fiir ein gleichméafiges Mak ist allerdings Vorausset-
zung, dass die Granularitdt der Taxonomie gleichméfig ist und in etwa die
gleiche Spezialisierung der Konzepte durch eine direkte Subsumption zweier
Konzepte ausgedriickt ist.

Definition 3.1.3

Die Entfernung zweier Konzepte ki, ko einer Taxonomie T'(S,<, <) mit
k1 < ko ist definiert als Liange des kiirzesten Pfads zwischen ki und ks im
Subsumptionsgraphen Gr< der Taxonomie.

entfernung (ky, ko) Y in (|pfadGT§(k1, k2)|)

Die Entfernung eines Konzepts k von Top heifst Tiefe:
tiefe(k) o entfernung(k, Top)

Da Top das allgemeinste Konzept einer Taxonomie ist und somit gar
keine Information enthélt, zeigt die Tiefe eines Konzepts an, wieviel Infor-
mationsgehalt iberhaupt in einem Konzept enthalten ist. Dadurch kann die
Tiefe dafiir verwendet werden, den Informationsunterschied zwischen einem
Konzept und seinem spezifischen Vater in eine relative Beziehung zu setzen.

Auf dieser Grundlage definiert Helwich (2003) zwei AhnlichkeitsmaRe fiir
Taxonomien, nach den Vorschlidgen fiir Ahnlichkeitsmafe aus der Literatur
nach Poole und Campbell (1995) und Zhong et al. (2002). Dabei orientiert
er sich an drei fiir die Ahnlichkeit von Taxonomien wiinschenswerten Eigen-
schaften:

1. Die Ahnlichkeit von Konzepten ist umso grofer, je grofer die Tiefe des
spezifischen Vaters ist.

2. Die Ahnlichkeit von Konzepten ist umso kleiner, je grofer der Unter-
schied zwischen der Tiefe der Konzepte und der Tiefe des spezifischen
Vaters ist.

3. (a) Die Ahnlichkeit von Vater und Sohn ist gréfer als die Ahnlichkeit

von Briidern.
(b) Die Ahnlichkeit von Vater und Sohn ist kleiner als die Ahnlichkeit
von Briidern.

Da Punkt 3 von der Art der benutzten Taxonomie abhéngt, werden zwei
Ahnlichkeitsmafe definiert. Das Ahnlichkeitsmaf nach Poole und Campbell
in Definition 3.1.4 erfiillt die Forderungen 1, 2 sowie 3a.
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Definition 3.1.4
Die Ahnlichkeit zwischen zwei Konzepten ky und ko mit spezifischem Vater
kspezV ist:
2 tz’efe (kspezV)
tiefe (k;) + tiefe (k)

Um auch die Ahnlichkeit fiir Taxonomien, fiir die Punkt 3b gelten soll,
berechnen zu konnen, wird fiir Definition 3.1.5 auf ein Ahnlichkeitsmaf, das
in Zhong et al. (2002) benutzt wird, zurtickgegriffen.

ihnlich! <

Definition 3.1.5
Die Ahnlichkeit zwischen zwei Konzepten ki und ke mit spezifischem Vater
kspezV ist:

ihnlich' < 1 — (2 markstein(kspe,v ) — (markstein(k;) + markstein(ky))

Wobeil markstein definiert ist als:

‘ def 1 0,5
markstein(k) = D1+tice(k)  Qticfe(k)

Definition 3.1.5 sorgt dafiir, dass das Verhéltnis des Unterschieds zwischen
Konzepten zum Abstand exponentiell ist. Dieses Ahnlichkeitsmaf erfiillt die
Forderungen 1, 2 sowie 3b (Fiir weitere Details zu diesem Ahnlichkeitsmaf
siche Helwich, 2003; Zhong et al., 2002).

Zusitzlich zur Subsumptionsrelation, muss fiir die Berechnung der Ahn-
lichkeit ebenfalls die Exklusionsrelation beriicksichtigt werden. Sind zwei
Konzepte exklusiv, sollen sie ungeachtet der Subsumptionsrelation die Ahn-
lichkeit 0 haben.!

Definition 3.1.6
Die Ahnlichkeit zwischen zwei Konzepten ky und ks, einer Taxonomie T =
(S, <, <) ist:

vy def | O , wenn kq <> ko
Ghnlich(kr, ky) = { ahnlich/(ky, ko) , sonst

Damit kann zwischen beliebigen Konzepten einer Taxonomie die Ahnlich-
keit bestimmt werden.

! Helwich (2003) spricht hier auch von einer geringen Ahnlichkeit.
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3.2 Ahnlichkeit von Knoten

Die Ahnlichkeit eines Knoten-Matches (i,p) wird bestimmt iiber die Ahn-
lichkeiten der Pradikate, bestehend aus den Sorten SOR und Eigenschaften
E1G, und den Namen NAM der beiden Knoten ¢ und p. Pradikate sind Kon-
zepte der Taxonomie und Namen sind Worter iiber einem Alphabet Y. Im
Vergleich zu Helwich (2003) wird hier die Unterscheidung zwischen Sorten
und Eigenschaften aufgegeben, da sich diese in der Praxis als nicht geeignet
herausgestellt hat. Im Normalfall wird zunéchst die Ahnlichkeitssumme der
einzelnen Komponenten bestimmt, die schon ein Maf fiir Ahnlichkeit ist, und
dann geeignet normiert, um den Wertebereich zwischen 0 und 1 zu halten.

Fiir die Berechnung der Ahnlichkeitssumme der Pridikate der beiden Kno-
ten werden die beiden Mengen PRAD; = SOR; U EIG; fiir ¢« und PRAD, =
SOR,, U EIG,, fiir p miteinander verglichen. Exklusivitat von Préadikaten stellt
einen Sonderfall dar. Kommt in PRAD; ein Padikat vor, welches exklusiv zu
einem Pradikat aus PRAD, ist, so sind die beiden Knoten auf jeden Fall
nicht #hnlich, die Ahnlichkeit ist 0. Denn Ahnlichkeit ist ein Maf dafiir, wie
wahrscheinlich es ist, dass die beiden Knoten dasselbe Objekt in der Welt
reprasentieren. Da ein Objekt der Welt nicht gleichzeitig durch zwei zuein-
ander exklusive Priadikate beschrieben werden kann, ist es unméglich, dass
7 und p mit exklusiven Pradikaten dasselbe Objekt beschreiben. Die beiden
Knoten sind exklusiv.

Definition 3.2.1

Wenn es fiir zwei Knoten 4, p mit Pradikatsmengen PRAD;, PRAD,, ein k; €
PRAD; gibt, welches zu einem k, € PRAD, exklusiv ist, sind auch ¢ und p
exklusiv zueinander.

Gibt es in den Mengen keine zueinander exklusiven Pradikate, wird die
Ahnlichkeitssumme aus den Einzeldhnlichkeiten von Paaren von Pridikaten
bestimmt. Dafiir wird zwischen den beiden Pradikatmengen eine Zuordnung
Z = {(ki,kp) | (ki,k,) € PRAD; x PRAD,} bendétigt. Die Berechnung von
Ahnlichkeit fiir Matches von Konzepten wurde im vorherigen Abschnitt 3.1
behandelt.

Definition 3.2.2
Die Ahnlichkeitssumme der Préidikate eines Knotenmatches aus den Knoten
1 und p ist abhangig von der Zuordnung der Pradikate Z definiert als:

ihnlichsummel, (i,p, Z) el Z dhnlich (k;, k)

(ki,kp)eZ



26 3. Ahnlichkeitsberechnung im Agenten

Die Zuordnung muss, um fiir die Ahnlichkeitsberechnung geeignet zu sein,
laut Helwich (2003) konsistent sein, d.h. die in den Prédikatmatches enthal-
tenen Pradikate sind paarweise verschieden.

Definition 3.2.3
Eine Zuordnung Z = {(ki,k,) | (ki,k,) € PRAD, x PRAD,} ist konsistent,
wenn fiir alle k;, ki, ky, k, mit k; # k; und k, # k, gilt:

79 p?p

(kisky) € Z = (ki kyp) & Z N (ki ky) € Z

Es wird also eine 1:1-Zuordnung der Prédikate gesucht. Fiir ein Konzept
k; aus PRAD; wird die Ahnlichkeit zu genau einem Konzept k, aus PRAD, un-
tersucht, aber wenn in einem der Knoten mehr Pradikate als in dem anderen
vorliegen, konnen hochstens soviele Paare gebildet werden wie die kleinere
Anzahl von beiden und die iiberzihligen Pridikate tragen nichts zur Ahn-
lichkeitssumme bei. Dies bedeutet auch, dass fiir die Ahnlichkeitsberechnung
davon ausgegangen wird, dass Pradikate klar gegeneinander abgegrenzt sind
und die Beschreibung eines Attributes des Objekts der Welt nicht in dem
einen Knoten durch ein Pradikat und in dem anderen durch zwei dhnliche
Pradikate vorliegt.

Da es grundsétzlich mehrere konsistente Zuordnungen gibt, muss zusétz-
lich noch Optimalitit der Zuordnung gefordert werden, um die Ahnlichkeits-
summe eindeutig zu bestimmen. Bei Helwich (2003) wird die Optimalitét
einer Zuordnung Z iiber die maximale Ahnlichkeitssumme definiert.

Definition 3.2.4
Gegeben zwei Knoten 1, p. Eine konsistente Zuordnung Z ist optimal, wenn
fiir alle konsistenten Zuordnungen 7' gilt:

dhnlichsumme}, (i,p, Z) > dhnlichsummel, (i, p, Z")

Die Definition fiir die Ahnlichkeitssumme der Pradikate zwischen zwei
Knoten ergibt sich dann wie folgt:

Definition 3.2.5
Ist Z eine konsistente, optimale Zuordnung fiir die Knoten ¢ und p, ist die

Ahnlichkeitssumme von i und p

ihnlichsumme® (i, p) o ahnlichsummel, (i, p, Z)
Definition 3.2.4 ist jedoch nicht die einzige Moglichkeit, Optimalitat zu
definieren. Grundsétzlich sind alle Optimalitéitskriterien, die dafiir sorgen,
dass fiir alle optimalen Zuordnungen die Ahnlichkeitssumme gleich ist, fiir
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eine eindeutige Bestimmung der Ahnlichkeit ausreichend. Da das Optimali-
tatskriterium fiir das Verfahren der Bestimmung der Zuordnung eine grofte
Rolle spielt, wird es hier nicht festgelegt, sondern dies in Abschnitt 4.1 den
jeweiligen Berechnungsverfahren iiberlassen.

Die Ahnlichkeit zwischen Namen wird durch einfache Gleichheit gepriift
und ist deswegen trivial, da zwei Namen entweder gleich sind und somit eine
Ahnlichkeit von 1 haben oder nicht gleich sind und die Ahnlichkeit somit 0
ist. Wie bei den Pradikatmatches gibt es einen Sonderfall, der Exklusivitat
nach sich zieht. Wenn beide Knoten Namen haben, jedoch kein Name in
beiden Knoten gleich ist, sind die beiden Knoten exklusiv. Dies entspricht
der Annahme, dass wenn ein Objekt in der Welt Namen hat, entweder alle
oder kein Name bekannt? ist und somit Knoten mit verschiedenen Namen
nicht dasselbe Objekt in der Welt représentieren kénnen. Ist dies nicht der
Fall, wird fiir jeden gleichen Namen 1 zur Ahnlichkeitssumme der Namen
addiert.

Definition 3.2.6
Die Ahnlichkeitssumme der Namen ist gleich der Anzahl an gleichen Namen
in NAM; und NAM,, der beiden Knoten ¢ und p.

.. . . def
ahnlichsumme™ (i,p) = |NAM; N NAM, |

Die Ahnlichkeit fiir Knoten ist dann unter Vorbehalt der Exklusivitit der
Knoten definiert.

Definition 3.2.7
Die Ahnlichkeit zweier Knoten i, p ist:

wr g def | O , wenn 1, p exlusiv
ahnlich(i, p) = { ahnlich/ (i, p) , sonst

Bei Helwich (2003) wird in der analogen Definition auch noch auf Identitét
eingegangen, die sich aus den Sorten und Namen ergeben kann. In der Praxis
hat sich dies aber als nicht sinnvoll herausgestellt und findet sich in der
aktuellen Implementation nicht wieder.

Fiir ahnlich’ sind mehrere Alternativen definiert, die sich durch die Nor-
mierung der Ahnlichkeitssumme und Namensihnlichkeitssumme unterschei-
den und dadurch unterschiedliche Gewichtung auf Instruktionsknoten und
Perzeptionsknoten legen sowie Unterschiede in der Anzahl der Pradikate und
Namen in den Knoten anders bewerten.

2 d.h. instruiert oder perzipiert
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Definition 3.2.8
Die Ahnlichkeit zweier nicht exklusiver Knoten i, bestimmt durch PRAD;,
NAM;, und p, bestimmt durch PRAD,, NAM,, ist:

ihmlich! (i, p) def dhnlichsummep(ijp) + dhnlichsumme™ (i, p)
|PRAD;| + [NAM,|

Definition 3.2.9
Die Ahnlichkeit zweier nicht exklusiver Knoten i, bestimmt durch PRAD;,
NAM;, und p, bestimmt durch PRAD,, NAM,, ist:

g def Ghnlichsumme® (i, p) + ahnlichsumme™ (i, p)
ahnlich'(i,p) = — . _
min (|[PRAD;| + [NAM;|, |[PRAD,| + |[NAM,|)

Definition 3.2.10
Die Ahnlichkeit zweier nicht exklusiver Knoten i, bestimmt durch PRAD;,
NAM;, und p, bestimmt durch PRAD,, NAM,, ist:

o def 2 (éihnlz'chsummep(i,p) + iihnlichsummeN(i,p))
dhnlich'(i,p) = . "
|PRAD,| + [NAM;| + |PRAD,| + |[NAM,,|

In Definition 3.2.8 wird eine asymmetrische Ahnlichkeit definiert. Die Nor-
mierung fiir den Wertebereich findet nur iiber die Anzahl der Priadikate und
Namen des ersten Knoten 7 statt, der im Anwendungsfall dann der Instrukti-
onsknoten ist. So wird der Information, die im Instruktionsknoten enthalten
ist, starkeres Gewicht gegeben. Es konnen in der Zuordnung Z zur Berech-
nung der Ahnlichkeitssumme auf Grund der Konsistenzbedingung héchstens
soviele Pradikatspaare sein, wie Pradikate in der kleineren der Mengen PRAD;
und PRAD,, vorliegen. Normiert man nur {iber die Anzahl der Pradikate des
Instruktionsknoten, so wird fiir fehlende Information auf der Perzeptionsseite
die Ahnlichkeit geringer, wihrend fehlende Information auf der Instruktions-
seite fiir die Ahnlichkeit ignoriert wird. Ahnliches gilt fiir die Namen.

Die Definitionen 3.2.9 und 3.2.10 sind hingegen symmetrisch. Definiti-
on 3.2.9 benutzt die minimale Anzahl an informationstragenden Elementen
(Pradikaten und Namen) zur Normierung und iiberschiissige Information wird
ignoriert. Definition 3.2.10 bildet einen Mittelwert, bei dem Préadikate und
Namen, die keine Entsprechung im anderen Knoten haben, sich stiarker ne-
gativ auf die Ahnlichkeit auswirken.

Welche dieser drei Definitionen am besten fiir die Ahnlichkeitsberechnung
geeignet ist, soll hier wie auch schon bei Helwich nicht abschliefsend geklart
werden. Allerdings werden im Abschnitt 3.5 noch einmal einige Entscheidun-
gen des Gesamtansatzes diskutiert.
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3.3 Ahnlichkeit von Relationen

Die Ahnlichkeitsbestimmung von Relationen-Matches ist trivial, weswegen
bei Helwich (2003) nur implizit darauf eingegangen wird. Relationen sind
jeweils durch ein Konzept einer Taxonomie bestimmt und fiir dieses Konzept
lisst sich die Ahnlichkeit zu dem Konzept der gematchten Relation nach
Definition 3.1.6 berechnen. Zu bedenken ist hier nur die Stelligkeit der Re-
lationen. Exklusivitdt verschiedenstelliger Relationen kann aber auch in der
Taxonomie modelliert werden.

Definition 3.3.1

Die Ahnlichkeit eines Relationenmatches der Relationen r; = (k;, i1, ..., i)
und 1, = (kp, p1,...,pm) mit k; und k, als Konzepte der Taxonomie T und
11,...,0, und py,...,py als CRIL-Knoten ist:

Ghnlich(ry, 1) < ahnlich(k:, k,)

Die Ahnlichkeit der Knoten in einer Relation wird fiir die Ahnlichkeits-
bestimmung von Relationen nicht berticksichtigt. Die Abhédngigkeit der Rela-
tionen von den Knoten wird in Abschnitt 3.4 bei der Bestimmung der Ahn-
lichkeit von Graphen einbezogen.

3.4 Ahnlichkeit von Graphen

Da nun durch die Definitionen 3.2.7 und 3.3.1 die Ahnlichkeit von CRIL-
Knoten und CRIL-Relationen bestimmt ist, kann eine zusammengesetzte
Ahnlichkeit fiir CRIL-Graphen bestimmt werden. Dies erfolgt weitestgehend
analog zu der Bestimmung der Ahnlichkeit der Knoten durch Aufsummie-
rung der Einzeldhnlichkeiten von einander zugeordneten Paaren aus Knoten
bzw. Relationen und geeignete Normierung auf den Wertebereich zwischen 0
und 1. Zunéchst muss eine Zuordnung der beiden zu vergleichenden Graphen
gefunden werden.

Definition 3.4.1

Fiir zwei CRIL-Graphen G; = (K1, Ry, Tx,Tg) und Gy = (Ks, Ry, T, TR)
ist eine Zuordnung Z = (KM, RM) bestimmt durch die beiden Mengen
KM C Ky x Ky und RM C Ry X Ry und es muss gelten:

V(ry,re) € RM : [Vkn; € knoten(r;) : (3kng € knoten(rg) : (kny, kng) € KM )]

Die Bedingung stellt sicher, dass in jeder Zuordnung fiir jede Relation
auch die entsprechenden Knoten mit einem Paar in der Zuordnung vertreten
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sind. So bilden die in der Zuordnung gematchten Knoten und Relationen eines
der Graphen G; und G4 immer einen Teilgraph des jeweiligen Graphen.

Fiir eine Zuordnung, die Definition 3.4.1 geniigt, ldsst sich nun die Ahn-
lichkeitssumme definieren.

Definition 3.4.2
Eine Ahnlichkeitssumme einer Zuordnung Z = (KM, RM) fiir zwei CRIL-
Graphen G1 und G5 ist :

ahnlichsumme(G1, Ge, Z) E
Z(kn1,kn2)€KM dahnlich(kni, kna) + Z(n,rz)GRM Ghnlich(ry, )

Mit Hilfe dieser Ahnlichkeitssumme wiederum definiert Helwich (2003)
analog zu den Definition 3.2.8 und 3.2.10 Ahnlichkeit fiir Graphen. Es sei
darauf hingewiesen, dass Ahnlichkeit zwischen zwei Graphen nur in Bezug
auf eine Zuordnung definiert wird, da im Gegensatz zu den Knoten nicht die
Ahnlichkeit selbst gesucht ist, sondern insbesondere diese Zuordnung der ein-
zelnen Knoten und Relationen Teil der gesuchten Losung ist, um das Match
eines bestimmten Knoten zu finden. Eine Verallgemeinerung auf die maxima-
le (bzw. optimale) Ahnlichkeit zwischen zwei Graphen unabhiingig von der
Zuordnung wie bei den Knoten in Definition 3.2.5 ist deswegen nicht sinnvoll.

Definition 3.4.3
Die Ahnlichkeit zwischen zwei Graphen Gy = (K, Ry, T4, TR) und Gy =
(Ko, Ry, T, Tg) basierend auf einer Zuordnung Z ist:

o def dhnlichsumme(Gy, Go, Z)
hnlich(Gy, Go, 7)
ahnlich(Gy, Go, Z) RN

Dieses asymmetrische Ahnlichkeitsmaf normiert die Ahnlichkeitssumme
durch die Anzahl der Knoten und Relationen des ersten Graphen. Es ist dafiir
vorgesehen den Instruktionsgraphen mit dem Perzeptionsgraphen zu verglei-
chen und wird normalerweise fiir die Ahnlichkeitsberechnungen im Geometri-
schen Agenten benutzt. Zusétzlich wird in Helwich (2003) noch ein zweites,
symmetrisches Ahnlichkeitsmaf definiert.

Definition 3.4.4
Die Ahnlichkeit zwischen zwei Graphen G, = (K, Ry, T4, Tg) und Gy =
(Ko, Ro, T, Tg) basierend auf einer Zuordnung Z ist:

. def 2 dhnlichsumme (G, Gy, Z)
hnlich(Gy, Gy, Z)
ahnlich(G1, G2 2) = g T Ry + K] + | Bal
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Ebenfalls analog zur Knotendhnlichkeit wird Konsistenz der Zuordnung
definiert. Allerdings ist die Konsistenz kein notwendiges Kriterium fiir die
Ahnlichkeitsberechnung. Jedoch ist nur fiir konsistente Zuordnungen garan-
tiert, dass die Ahnlichkeit zwischen 0 und 1 liegt und es werden nur kon-
sistente Losungen in den Berechnungsverfahren in Kapitel 4 als Losungen
gesucht.

Definition 3.4.5
FEine Zuordnung Z = (KM,RM) zwischen den beiden Graphen G, =
(K1, R1,Ta, Tg) und Gy = (K, Ry, T4, Tr) ist konsistent, wenn fiir alle
ki, kY, ko, kb und ry, 1, re, vy mit ky # kY, ko # kb, r1 # r] und ro # 1)
gilt:

(]{31,]{?2) € KM = (k?ll,kg) ¢ KM A (k?l,]{?é> ¢ KM

AN
(r1,72) € RM = (r],72) ¢ RM A (r1,15) ¢ RM

3.5 Betrachtungen zur Eignung der Ahnlichkeitsmafe

Eine vollstindige Analyse der im Geometrischen Agenten verwendeten Ahn-
lichkeitsmafse soll nicht Teil dieser Diplomarbeit sein. Trotzdem werde ich
kurz auf die verwendeten Ansétze eingehen und einige Aspekte kritisch be-
leuchten. Es konnen und sollen hier keine abschliefsenden Antworten gegeben
werden, weil dies den Rahmen dieser Diplomarbeit iibersteigen wiirde.

Wie oben schon angedeutet beruht die Rechtfertigung fiir die bei Helwich
(2003) vorgestellte Berechnung der Ahnlichkeit zwischen Konzepten auf der
Annahme, dass die Absténde zwischen Konzepten im Subsumptionsgraphen
der Taxonomie mit dem Informationsgehalt korrespondieren. Dies bedeutet,
dass auf der gleichen Tiefe der Taxonomie alle Konzepte die gleiche Menge an
Informationsgehalt haben miissen. Da zwischen einem Konzept und seinem
Vater allerdings beliebig viele Zwischenkonzepte eingefiigt werden konnten,
wodurch die Tiefe vergrofert wiirde, gilt diese Annahme nicht fiir alle Taxo-
nomien. Ob die hier vorgestellten Ahnlichkeitsmafe adiquate Aussagen iiber
das Verhéltnis zwischen Konzepten treffen konnen, héngt also auch stark von
der Modellierung der Taxonomie ab.

Bei der Berechnung der Knotenmatches ist zum einen die Behandlung der
Namen problematisch. Bei Helwich (2003) werden Namen dadurch, dass ein
in beiden Knoten vorkommender Name ungeachtet der Prédikate zu einer
Ahnlichkeit von 1 fiihrt, weit stérker beriicksichtigt, als es in der jetzigen Im-
plementation des Geometrischen Agenten der Fall ist. In der jetzigen Version
haben nur verschiedene Namen eine Sonderrolle, wéahrend gleiche Namen nur
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denselben Einfluss wie ein Pridikat mit Ahnlichkeit 1 haben. So ist der Ein-
fluss von Namen auf Knoten mit vielen Pradikaten geringer als auf solche
mit wenigen Prédikaten. Wird Definition 3.2.9 verwendet, haben Namen fiir
einige Falle iberhaupt keine Auswirkung.

Angenommen, zwei Knoten p, p’ unterscheiden sich nur dadurch, dass p/
keinen Namen hat, wahrend p einen hat, die Pradikate sind also gleich. Wer-
den diese beiden Knoten nun mit einem Knoten ¢, der dieselben Priadikate
wie p und p’ und auRerdem den Namen von p hat, verglichen, so ist die Ahn-
lichkeit zwischen ¢ und p sowie i und p’ beidesmal gleich 1. Denn die Einzel-
dhnlichkeit der Prédikate ist immer 1 und damit ist die Ahnlichkeitssumme
von (i, p') gleich der Anzahl der Prédikate, mit der dann auf 1 normiert wird.
Fiir ¢ und p wird dazu noch die Ahnlichkeit 1 fiir den Namen hinzugezihlt
und dann ebenfalls auf 1 normiert, da ein Name zu der Anzahl der Pradikate
hinzugezéhlt wird. Trotz des Namens ist es dem Geometrischen Agenten so
nicht moglich, zwischen den beiden Knoten zu unterscheiden.

Ein weiterer Punkt bei der Bestimmung der Knotendhnlichkeit, der dis-
kutiert werden kann, ist die Forderung einer 1:1-Zuordnung der Pradikate.
Es wird versucht, jedem Pradikat genau ein anderes Prédikat des anderen
Knoten zuzuordnen. Wenn es zwei Pridikate mit hoher Ahnlichkeit gegen-
iiber einem Pridikat der Gegenseite gibt, flieit diese hohe Ahnlichkeit nur
einmal in die Ahnlichkeitssumme ein und fiir das nicht gematchte Pradi-
kat wird entweder gar kein Match oder eines mit geringerer Ahnlichkeit ge-
funden. Dies hat besonders Auswirkungen, wenn es sich bei dem Knoten
mit den mehreren Pradikaten um einen Instruktionsknoten handelt. Als Bei-
spiel sei hier ein Instruktionsknoten ¢ mit den beiden Pradikaten haus und
gebaude genannt, der mit einem Perzeptionsknoten p mit dem einen Pradikat
gebiude iiber das asymmetrische Ahnlichkeitsmaf aus Definition 3.2.8 vergli-
chen wird. Die Ahnlichkeit von gleichen Konzepten ist 1 und, da ein Haus
ein Gebiude ist, wird eine hohe Ahnlichkeit fiir das Paar (haus, gebiude),
ahnlich(haus, gebaude) = 0,9, angenommen. Namen werden nicht betrach-
tet. Die Ahnlichkeit errechnet sich dann mit einer 1:1-Zuordnung als:

ahnlich(gebiude, gebiude) 1 0.5
|{gebaude, haus}| 27

ahnlich(i,p) =

Die Ahnlichkeit ist mit 0,5 relativ niedrig, obwohl alle moglichen Pradikat-
paare eine hohe Ahnlichkeit aufweisen. Ebenso ist zu bedenken, dass fiir alle
anderen Instruktionsknoten, die gebiude und ein weiteres Pridikat haben,
die gleiche Ahnlichkeit gilt. Eine n:1-Zuordnung jedoch, die jedem Pradikat
des Instruktionsknoten genau ein Pradikat der Perzeption zuordnet, wiirde
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eine weit hohere Ahnlichkeit erreichen.

.. . . __ ahnlich(gebaude,gebiude)+ahnlich(haus,gebiude)
ahnl@ch(z,p) o |{gebaude,haus}|

_ 1409 _
= 1409 _ 95

Es ist zu iiberlegen, ob es wirklich gerechtfertig ist, dass der Agent ein
Pridikat fiir den Vergleich nur ein einziges Mal verwenden darf, um die Ahn-
lichkeit zu bestimmen. Zwar kommen im Anwendungsfall zum einen durch
die Modellierung der Taxonomie und zum anderen durch die Art der Ver-
arbeitung der Instruktion und Perzeption zu CRIL-Repréasentationen Félle
wie das oben genannte Beispiel nicht vor, allerdings ist leicht eine Situation
fiir reale Anwendungen vorstellbar, in der die Perzeption, etwa durch Sen-
sorfehler oder Ahnliches, eingeschrinkt ist und in vergleichbarer Weise nur
rudimentére Knoten liefert.

Die Ahnlichkeitsberechnung des Geometrischen Agenten und insbesonde-
re die fiir CRIL-Graphen wird von Helwich (2003) in eine Klassifikation einge-
ordnet, welche von Poole und Campbell (1995) aufgestellt wurde. Er spricht
dabei von oberflichlicher, struktureller und thematischer Ahnlichkeit, die wie
folgt charakterisiert ist:

e Oberflichliche Ahnlichkeit:
Basiert auf der Ahnlichkeit von Objekten und Attributen. Relationen
oder Muster werden nicht berticksichtigt.

e Strukturelle Ahnlichkeit:
Basiert auf Ahnlichkeiten beziiglich strukturellen Merkmalen wie z. B.
Anzahl von Kanten, Knotengrad oder Pfadlangen.

e Thematische Ahnlichkeit:
Bedeutung basiert auf dem Vorhandensein von Relationen zwischen
Knoten und bestimmten Mustern von Konzepten und Relationen.

Eine reine oberflichliche Ahnlichkeit, die sich nur auf die Konzepte bzw. in
diesem Fall Knoten stiitzt, oder reine strukturelle Ahnlichkeit, die nur von der
Anzahl von Komponenten und Beziehung unter diesen, wie dem Knotengrad
abhiingt, liegt offensichtlich nicht vor. Helwich ordnet das Ahnlichkeitsmaf
fiir Graphen als oberflachlich-thematisch ein und begriindet dies damit, dass
eine rein thematische Ahnlichkeit nicht gegeben ist. Obwohl sowohl Knoten
mit ihren Konzepten als auch Relationen zwischen Knoten in die Ahnlich-
keit eingehen, gébe es keine dem Geometrischen Agenten explizit bekannten,
doménenspezifischen Muster, iiber die in beiden Graphen die Ahnlichkeit
bestimmt wird, wie sie von Poole und Campbell (1995) erwdhnt werden.
Meiner Meinung nach vernachlassigt diese Sichtweise jedoch zu stark den
strukturellen Aspekt des Ahnlichkeitsmafes, der durch die Bedingung in De-
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finition 3.4.1 gegeben ist, die nur Relationen-Matches erlaubt, deren Kno-
ten ebenfalls gematcht sind. Auch die Normierung, orientiert an der Anzahl
von Knoten und Relationen der Graphen und nicht an der Anzahl der zu-
geordneten Paare, hat fiir mich strukturelle Aspekte. Also wiirde ich von
einem Ahnlichkeitsmaf auf einem thematischen Level sprechen, welches so-
wohl strukturelle als auch oberflachliche Aspekte vereint.

Abschliefsend ist zu sagen, dass diese Kritikpunkte weitestgehend unab-
héngig von den Problemen sind, die das Matching aufweist und die Gegen-
stand von Kapitel 4 und Fokus dieser Diplomarbeit sind. Die Verfahren des
Matchings suchen nur Zuordnungen nach bestimmten Kriterien und nutzen
dafiir die Ahnlichkeiten der Komponenten unabhéingig davon, wie diese be-
rechnet wurden. Die dabei auftretenden Probleme sind eher komplexitatstech-
nischer Natur und héngen nicht damit zusammen, ob die Ahnlichkeitsmafe
geeignet fiir die Modellierung der Doméne sind.

Die oben angesprochene Verwendung von n:1-Zuordnungen bei der Kno-
tenberechnung, wiirde zwar einen anderen Algorithmus als die in Abschnitt
4.1 diskutierten Losungen fiir eine 1:1-Zuordnung benétigen, die Losung des
n:1-Problems ist jedoch sehr einfach durch Zuordnung des Maximums {iber
allen Paaren (i,p) zu jedem Knoten i bestimmbar. Deswegen wird sich hier
auf die adidquate Losung des 1:1-Zuordnungsproblem konzentriert und wei-
terfithrenden Arbeiten die von den Komplexitdtsproblemen unabhéngige Ent-
scheidung zwischen den beiden Mdglichkeiten iiberlassen.

Die von Helwich (2003) abweichende Einordnung des Ahnlichkeitsmafes
der CRIL-Graphen hat zunichst nichts mit der Eignung des Ahnlichkeitsma-
fses fiir die gestellte Aufgabe zu tun, sondern ist nur eine andere Sichtweise auf
das Ahnlichkeitsmaf. Allerdings fiihrt diese gedinderte Sichtweise zur Uberle-
gung, wie die strukturellen Aspekte der Graphendhnlichkeit in den Matching-
verfahren besser ausgenutzt werden konnten, und damit zu dem in Abschnitt
4.2 vorgestellten neuen Ansatz die Zuordnung fiir die CRIL-Graphen zu be-
stimmen.
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Im Matching soll einem bestimmten instruierten CRIL-Knoten ein Knoten
der Perzeption zugeordnet werden. Dieser Knoten wird im Folgenden Ziel
des Matchings genannt. Das Match dieses Knotens wird z.B. fiir die Ausfiih-
rung der CRIL-Aktionen benétigt, es sind aber noch andere Anwendungsfélle
denkbar.

Um das Ziel des Matchings in der Umgebung zu erkennen, vergleicht der
Geometrische Agent die perzipierte Umgebung mit der gespeicherten Instruk-
tion auf {ibereinstimmende Strukturen. Dazu werden zunéchst geeignete Teil-
graphen der beiden als CRIL-Graph vorliegenden Wissensbasen ausgewéhlt,
iiber Schliisse mit weiterem Wissen angereichert und dann auf Ahnlichkeit
iiberpriift. Der Vorgang kann in drei Komponenten zerlegt werden, die im
Folgenden einzeln betrachtet werden.

Mit der Auswahl und Anreicherung des bestehenden Wissens findet zu-
néchst eine Vorverarbeitung statt. Im eigentlichen Matching wird dann die
Ahnlichkeit von Teilgraphmatches bestimmt. Die Ahnlichkeit setzt sich wie
in Kapitel 3 dargestellt aus Einzeldhnlichkeiten der CRIL-Relationen- und
CRIL-Knoten-Matches zusammen. Die kleinste Einheit, deren Ahnlichkeit
bestimmt werden kann, ist ein Konzept-Match, bestehend aus zwei Konzep-
ten der Taxonomie. Die Berechnungen dafiir werden hier nicht weiter be-
handelt, da sie nur auf einfacher Suche im Subsumptionsgraphen beruhen.
Uber die Ahnlichkeit der Konzept-Matches werden die optimalen Zuordnun-
gen der Konzepte der CRIL-Knoten bestimmt und so die Ahnlichkeit von
Knotenmatches berechnet. Aus diesen Ahnlichkeiten kénnen dann unter Be-
riicksichtigung der CRIL-Relationen Zuordnungen der Teilgraphen bestimmt
und Teilgraphmatches gebildet werden.

Der Matchingvorgang liefert eine Reihe von Graph-Matches. Diese ent-
sprechen jeweils einer Interpretation des gesuchten Routenabschnitts in der
perzipierten Umgebung. Das Ziel des Matchings kann aus diesen Moglich-
keiten iiber geeignete Kriterien, wie der Ahnlichkeit und Routenverfolgungs-
heuristiken, identifiziert werden. Es ist zwischen vollstdndigen Matches und
partiellen Matches zu unterscheiden. Bei vollstdndigen Matches konnten al-
le Komponenten des betrachteten Instruktionsteilgraphen einer Komponente
der perzipierten Umgebung zugeordnet werden. Bei partiellen Matches sind
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nur Teile des instruierten Graphen gematcht, weil keine geeigneten Entspre-
chungen im Perzeptionsgraphen vorhanden waren.

Im Folgenden untersuche ich die drei Komponenten des Matchingverfah-
rens in der Realisierung vor meiner Diplomarbeit, arbeite Probleme heraus
und stelle alternative Losungen vor. Dabei beginne ich mit der Grundlage,
dem Knotenmatching, das als Basis fiir die anderen Teile des Matchings dient
und in der jetzigen Form grofe Probleme aufweist. Danach widme ich mich
dem Teilgraphmatching, welches das Kernstiick des Matchingverfahrens dar-
stellt und auf dem Knotenmatching aufbaut. Die Vorverarbeitung wird als
letztes thematisiert, da die notwendigen Vorverarbeitungsschritte auch stark
von der Expressivitat und Effizienz des verwendeten Matchingverfahrens ab-
héngen.

4.1 Knoten- und Taxonomiematching

Das Knotenmatching wird benétigt, um die Ahnlichkeit zwischen zwei Kno-
ten zu bestimmen und so beurteilen zu kénnen, ob die Knoten dasselbe Ob-
jekt in der Welt beschreiben konnen. Dazu miissen die Eigenschaften des
durch den einen Knoten beschriebenen Objekts mit den Eigenschaften des
durch den anderen Knoten beschriebenen Objekts verglichen werden. Die
Ahnlichkeit zwischen zwei Knoten ist dabei definiert iiber die Einzeldhn-
lichkeiten einer optimalen 1:1-Zuordnung der Eigenschaftspradikate, welches
wiederum Konzepte der Taxonomie sind. Es ergibt sich das Problem, aus
der Menge N der Préadikate des Instruktionsknotens n Elemente den m Ele-
menten der Menge M der Priadikate des Perzeptionsknotens so zuzuordnen,
dass die resultierende Zuordnung optimal ist, was in der Literatur als 'NxM-
Matchingproblem’ oder auch ’linear assignment problem’ bezeichnet wird
(vgl. Lawler, 1963; Burkard, 1999; Karp, 1980; Gale und Shapley, 1962; Mun-
kres, 1957). Dabei sind grundsétzlich unterschiedliche Optimalitatskriterien
moglich.

Ich werde im Folgenden darstellen, wie dieses Problem bisher im Mat-
ching gelost wurde, herausarbeiten, warum es anders gelost werden muss,
und mehrere alternative Verfahren untersuchen.

4.1.1 Problem des bisherigen Verfahrens

Der Algorithmus, der im alten Matching verwendet wurde, berechnet eine
optimale Zuordnung durch Herausstreichen von unéhnlichen Kombinationen
aus der Gesamtmenge aller moglichen Kombinationen. Das Optimalitéatskri-
terium ist dabei die Maximierung der Ahnlichkeitssumme und somit im End-
effekt der Durchschnittsédhnlichkeit, bis eine 1:1-Zuordnung entsteht. Der Al-
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gorithmus kann im Grunde genommen als eine kostenbasierte Graphensuche
iiber der Potenzmenge aller moglichen Kombinationen von Eigenschaftspra-
dikaten angesehen werden und lésst sich wie folgt in Pseudocode beschreiben:

procedure findePrédikatMatches(IPRADIKATE,PPRADIKATE)
PRADIKATMATCHES = {(i,p) | ¢ € IPRADIKATE, p € PPRADIKATE }
while unvertragliche Matches m1, m2 € PRADIKATMATCHES do
PRADIKATMATCHES = PRADIKATMATCHES \ {m1}
PRADIKATMATCHES” = PRADIKATMATCHES \ {m2}
RAND = RAND |J { PRADIKATMATCHES', PRADIKATMATCHES" }
PRADIKATMATCHES = maxz(RAND)
RAND = RAND \ PRADIKATMATCHES
end while
return PRADIKATMATCHES
end procedure

Ausgehend von der Gesamtmenge aller moglichen Pradikat-Matches wird
die aktuell zu untersuchende Menge von Prédikat-Matches PRADIKATMAT-
CHES solange auf miteinander unvertrigliche Matches untersucht, bis eine
konsistente 1:1-Zuordnung gefunden wurde.

Definition 4.1.1
Unvertréglich sind zwei Matches (i1, pl), (i2, p2) dann, wenn entweder i1 = 72
oder pl = p2 gilt, aber nicht beides.

Sind zwei Matches unvertriglich, werden aus der zur Zeit untersuchten
Menge PRADIKATMATCHES zwei neue Mengen gebildet, in denen jeweils nur
noch eines der beiden Matches enthalten ist, und zu der Menge RAND der
zu untersuchenden Matches hinzugefiigt. Dann wird aus RAND die Préadikat-
Matchmenge mit der hochsten Ahnlichkeitssumme herausgenommen, um sie
weiter zu untersuchen.

Werden keine unvertriglichen Matches gefunden, wurde eine 1:1-Zuord-
nung erreicht. Diese Zuordnung hat die hdchste Gesamtéhnlichkeit aller mog-
lichen konsistenten Zuordnungen und ist damit optimal. Ich verzichte hier auf
einen formalen Beweis, da es sehr leicht nachvollziehbar ist, dass die Ahnlich-
keitssumme von PRADIKATMATCHES in jeder Iteration kleiner wird oder
mindestens gleich bleibt und somit in spéateren Iterationen keine Zuordnung
mit einer grokeren Gesamtahnlichkeit erreicht werden kann.

Der Algorithmus kann als Graphensuche mit dquidistanter Welle in ei-
nem bindren Graphen mit der Ausgangsmenge als Wurzel verstanden werden.
RAND ist dabei die Grenze der Welle, aus der die nidchste Kombination iiber
eine Kostenfunktion ausgewihlt wird. Kosten sind in diesem Fall die Ahn-
lichkeitsdifferenzen zur Ausgangsmenge und diese werden minimal gehalten,
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m1=(i1,pl)
m2=(i1,p2)
m3=(i1,p3)
m4=(i1,p4)
m5=(i1,p5)
m6=(i2,p1)

m15=(i3,p5)

Abbildung 4.1.1: Veranschaulichung des Bindrbaums fiir ein Beispiel mit n = 3 und
m = 5 mit allen resultierenden Mengen mit bis zu vier Rausstreichungen. Fiir
jede Stufe des Baumes sind Knoten, die dieselbe Losung représentieren, farb-
lich markiert. Weiffe Knoten sind Einzellosungen. An den Kanten ist markiert,
welches Match gestrichen wurde.

um die groktmogliche Ahnlichkeit einer konsistenten Menge zu finden. Die
Verwendung dieses Algorithmus ist in drei Punkten fragwiirdig.

Zum einen wird in einer Graphensuche der kiirzeste Pfad zu einem Ziel
gesucht. Diese Pfadinformation ist jedoch fiir die Losung des NxM-Matching-
problems nicht notwendig.

Zum anderen flieft in die Kostenfunktion fiir die Auswahl des néchsten
Schritts keine Information iiber das Ziel ein. Die Suche ist also nur iiber die
Graphstruktur selbst auf das Ziel hin gerichtet.

Hinzu kommt, dass die Graphstruktur ein Bindrbaum ist, in der jedoch
auf einer Stufe mehrere Knoten dieselbe Menge an Matches reprisentieren
konnen (vergleiche auch Abbildung 4.1.1). Eine unterschiedliche Reihenfolge
des Herausstreichens fiihrt zu gleichen Ergebnissen, die jedoch vom Algorith-
mus nicht als gleich erkannt werden und somit zu Mehrfachbehandlungen
fiithren.

Zusammen ergibt sich daraus das Problem, dass nach einem beliebigen
Zwischenschritt des Algorithmus alle Pfade zur bisher gefundenen Teillosung
abgearbeitet werden miissen, bevor der Pfad weiter auf die Losung hin ver-
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ml1=(i1,pl)
m6=(i2,p1)

m2=(i1,p2)
m6=(i2,p1)
m7=(i2,p2)

m3=(i1,p3)
m6=(i2,p1)

m4=(i1,p4)
m6=(i2,p1)

m5=(i1,p5)
m6=(i2,p1)

1x

mll:ﬁ3,p1) m8=6l2,p3) m9=a2,p4) m10=“(i2,p5)

m15=(i3,p5) m15=(i3,p5) m15=(i3,p5) m15=(i3,p5) m15=(i3,p5)

Abbildung 4.1.2: Weiterfithrung des Beispiels aus Abbildung 4.1.1. Die markierten
Knoten zeigen Mengen an, die nicht mehr zu einer vollstéandigen Losung fithren
koénnen.

folgt werden kann, da alle angefangenen Pfade, die zur gleichen Teillosung
fithren, noch auf einem héheren Ahnlichkeitsniveau sein miissen.

Die Auswahl, welche Matches unvertraglich sind und rausgestrichen wer-
den, findet statisch iiber die Reihenfolge statt, die sich aus der Konstruktion
der moglichen Matches ergibt. Dabei entstehen lange Folgen von Matches,
die untereinander unvertraglich beziiglich des N-Elementes sind, insgesamt
m Folgen mit jeweils n unvertraglichen Matches.

Wie man in Abbildung 4.1.1 sehen kann, kommt es dazu, dass sich Grup-
pen von gleichen Losungen bilden. Bei einer Tiefe von & < n Rausstreichun-
gen konnen im Baum also nur k + 1 unterschiedliche Teillosungen entstehen,
die sich auf Gruppen verschiedener Grofe verteilen, von denen die grofite die
Halfte aller Knoten dieser Stufe ausmacht. Von den insgesamt k! moglichen
Reihenfolgen, eine Teillosung zu erreichen, bildet die Struktur des Binér-
baums also im schlimmsten Fall 2¥~! Mdoglichkeiten in Pfaden ab. Ist eine
solche maximale Tiefe k = n — 1 erreicht, in der nur noch eines der vorher
n unvertriglichen Matches in den Teillosungen vorhanden ist, werden zu-
néchst die zu diesem Match iber das Element der Menge M unvertraglichen
Matches aus den verbleibenden Folgen entfernt (Vergleiche Abbildung 4.1.2).
Wenn n < m gilt, entstehen so auch Mengen, aus denen keine vollstandige
1:1-Zuordnung mehr berechnet werden kann, da schon alle Matches fiir ein
bestimmtes ¢ € N herausgestrichen wurden. Darauthin befindet sich hinter
dem nun festgelegten Match eine weitere Folge N-unvertraglicher Matches
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mit Lange n — 1, die wieder einen Baum — &hnlich desjenigen in Abbildung
4.1.1 dargestellten — bilden.

Dies geschieht genau min(n, m) Mal, wobei sich die Anzahl der Matches
und analog auch die Hohe der Teilbdume jeweils um eins verringert. Die
Anzahl der Pfade fiir den schlimmsten Fall, einer Zuordnung, die nur Matches
enthélt, die zu den grofsten Gruppen gehdren, ergibt sich also als Produkt
der hochsten Anzahl gleicher Teillosungen der Teilbdume. Angefangen mit
einem Teilbaum der Hohe n—1 mit 27! Blittern und deswegen 2"~2 gleichen
Losungen ist dies fiir den Fall n < m:

O(2r2.2078 v ) = O (2m0m)
Falls m < n ergibt sich nur:
O(2mt.2m2 2 =0 (2™

Zusétzlich hat jeder Pfad noch eine Anzahl Schritte, die der Gesamt-
zahl herausgestrichener Matches entsprechen. Die Gesamtzahl der méglichen
Matches ergibt sich aus dem Produkt der Méchtigkeit der beiden Mengen
|IPRADIKATE| - | PPRADIKATE| oder n - m und eine vollstdndige 1:1-Zu-
ordnung hat dann genau min (n,m) Matches. Es miissen also nm — m
bzw. nm — n Matches herausgestrichen werden. Es folgt eine Worst-Case-
Komplexitét von O (2""~™ (nm — m)) allein fiir die Pfade, die zur rich-
tigen Losung fiihren. Dies wird weiter dadurch gesteigert, dass auch Pfade
untersucht werden, welche nicht zur Lésung fithren, da der Algorithmus nicht
ausreichend zielgerichtet ist.

Daraus ist leicht ersichtlich, dass das Verfahren nur fiir sehr kleine Men-
gen von Eigenschaften in angemessener Zeit ein Ergebnis liefert. Dies limitiert
die Expressivitéit der Objektbeschreibung, vor allem auch, da das Knotenmat-
chingproblem nur ein Unterschritt des gesamten Matchings ist und mehrfach
mit verschiedenen Knotenkombinationen aufgerufen werden muss.

4.1.2 Alternative Losung der Problemstellung

Im vorherigen Abschnitt wurde erlautert, warum der bisher verwendete Algo-
rithmus zwar das Problem 16st, jedoch zu ineffizient ist, um grofere Instanzen
des NxM-Matchingproblems zu behandeln. In diesem Abschnitt werden al-
ternative Losungen fiir das NxM-Matchingproblem untersucht.

In der Literatur finden sich zwei grundsétzliche Losungsanséitze (Burkard,
1999; Gale und Shapley, 1962; Marie und Gal, 2007; Karp, 1980; Kuhn, 2005;
Munkres, 1957): die Familie der Stable-Marriage-Algorithmen (zuerst in Gale
und Shapley, 1962) und das Maximum-Weighted-Bipartite-Graph-Matching
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(vgl. Karp, 1980). Beiden ist gemeinsam, dass sie nicht von der Gesamtmenge
aller moglichen Matches ausgehend einzelne Matches ausschliefsen, sondern
die 1:1-Zuordnung von unten aufbauen, indem einzelne Matches ausgewéhlt
und nétigenfalls ausgetauscht werden. Prinzipiell vergrofert sich die Gesamt-
ahnlichkeit also, bis eine optimale Zuordnung gefunden wird. Durch diese
Herangehensweise ist es bei beiden Verfahren mdoglich, polynomielle Komple-
xitat zu erreichen.

Die Stable-Marriage-Algorithmen (Gale und Shapley, 1962) benutzen fiir
die Bestimmung einer optimalen Zuordnung nicht die Maximierung der Ahn-
lichkeitssumme, sondern ein Optimalitatskriterium, bei dem lokale Stabilitét
angestrebt wird. Eine Zuordnung ist dann stabil, wenn zwei nicht gematchte
Objekte sich nicht &hnlicher sind als ihren jeweiligen Matchpartnern. Diese
Verfahren kénnen grundsétzlich auch 1:n-Zuordnungen erstellen und wurden
urspriinglich fiir asymmetrische Ahnlichkeitsmafe entwickelt.

Das Maximum-Weighted-Bipartite-Graph-Matching (Karp, 1980), hat
dasselbe Optimalitétskriterium der Maximierung der Ahnlichkeitssumme wie
der urspriingliche Knotenmatcher. Es beruht auf der Suche nach minimalen
alternierenden Pfaden iiber einen bipartiten Graphen mit den zu matchen-
den Objekten als Knoten und den moglichen Matches als Kanten zwischen
zwei Knoten aus N und M. Dabei werden Kanten in einem Pfad alternie-
rend als zur Losung und nicht zur Losung gehérend angenommen und bei
Hinzunahme eines neuen Matches zum Pfad getauscht.

Stable-Marriage

Das Stable-Marriage-Verfahren wurde zuerst von Gale und Shapley (1962)
eingefiihrt. Sie diskutieren das NxM-Matchingproblem anhand des Problems
der Zulassung von Studenten an Universitdten und der Bildung stabiler Ehen,
woraus der Name ,Stable Marriage resultiert.

Das Optimalitatskriterium des Verfahrens ist es, eine optimale stabile
Zuordnung zu finden. Eine stabile Zuordnung soll vorliegen, wenn die beste-
henden Matches nicht zu Gunsten eines nicht bestehenden Matches aufgege-
ben werden kénnen. Dazu wird angenommen, dass jedes Element einer der
beiden Mengen N, M eindeutige Praferenzen fiir alle Elemente der anderen
Menge hat. Diese lassen sich fiir den Fall des Matchingverfahrens aus den
Ahnlichkeiten ableiten, worauf ich spéter noch gesondert eingehen werde.

Zunichst ist zu definieren, was Stabilitét einer Zuordnung im Hinblick auf
die Préaferenzen der einzelnen Elemente bedeutet. Dann kann die Optimalitét
einer stabilen Zuordnung geklart werden.
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Definition 4.1.2

FEine Zuordnung Z ist genau dann instabil, wenn es ein Paar i, p gibt, bei dem
© p mehr préferiert als seinen in Z zugeordneten Partner und p seinerseits i
mehr préferiert als seinen in Z zugeordneten Partner. Ansonsten ist sie stabil.

Optimale Stabilitdt soll dann bedeuten, dass keines der Elemente der
stabilen Zuordnung in einer anderen stabilen Zuordnung mit einem Partner
gematcht ist, den es mehr préferiert. Dies ist im Allgemeinen jedoch nicht
moglich, da folgender Fall eintreten kann: Mit 1,72 € N und pl,p2 € M,
préferiert i1 pl und 2 p2, umgekehrt jedoch praferiert p2 i1 und pl 2. Es
ist also keine Zuordnung moglich, die allen vier Elementen gerecht wird. Um
diesen Konflikt zu 16sen, kann Optimalitdt nur bei Dominanz der einen Menge
iiber die andere definiert werden.

Definition 4.1.3

Eine stabile Zuordnung ist genau dann optimal fiir eine Menge A, wenn jedes
a € A in einem Match mit mindestens ebenso hoher Préferenz ist wie in jeder
anderen stabilen Zuordnung.

Es ist leicht ersichtlich, dass bei symmetrischem Ahnlichkeitsmaf die N-
optimale stabile Zuordnung gleich der M-optimalen stabilen Zuordnung ist.

Um das Konzept der optimalen stabilen Zuordnung fiir die Losung des
NxM-Matchingproblems zu verwenden, muss zunéchst gesichert sein, dass
fiir alle moglichen Mengen N, M eine stabile Zuordnung existiert.

Theorem 4.1.4
Es existiert immer eine stabile Zuordnung.

Den Beweis dafiir fithren Gale und Shapley an Hand der Angabe eines ite-
rativen Algorithmus, welcher eine solche Zuordnung konstruiert. Der Stable-
Marriage-Algorithmus benutzt ein System von vorgeschlagenen und vorlaufig
angenommenen Matches, um eine optimale stabile Zuordnung zu erreichen.
Im Folgenden werde ich deswegen den Begriff Vorschlag von i an p verwen-
den, wenn aus Sicht des Elements ¢ das Match mit p fiir die 1:1-Zuordnung
giinstig ist und den Begriff vorldufiges Match verwenden, wenn aus der Sicht
von p das Match (7, p) zur Zeit Teil der 1:1-Zuordnung ist.

Als Anfang machen alle © € N einen Vorschlag fiir ein Match an das
von ihnen am hdchsten préferierte Element aus M. Jedes p € M bildet nun
ein vorlaufiges Match mit dem am meisten préferierten Vorschlagenden ¢ und
weist alle anderen ab. Es ist natiirlich durchaus moglich, dass fiir einige p kein
Vorschlag vorlag. In der néchsten Runde machen nun alle zuvor abgewiesenen
7, die sich ja noch nicht in einem vorlaufigen Match befinden, dem néchsten
p auf ihrer Préferenzliste einen neuen Vorschlag. Jedes p wiederum sucht
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sich aus den Vorschlagen und dem eventuell schon vorhandenen vorlaufigen
Match den meistpraferierten Partner und bildet ein vorlaufiges Match mit
ihm, wahrend alle anderen abgewiesen werden.

Dies wird solange fortgesetzt, bis die Menge der abgewiesenen Vorschla-
genden leer ist (Fall n < m) oder alle i € N entweder Teil eines vorldufigen
Matches oder von allen p bereits abgewiesen worden sind (Fall m > n). Dann
wird aus allen vorlaufigen Matches eine 1:1-Zuordnung gebildet.

Eine so erhaltene Zuordnung ist stabil, denn: Angenommen, bei zwei nicht
miteinander gematchten ¢ und p préferiert ¢ p gegeniiber dem gematchten
Element aus M. Dann hat i, bevor es zu dem aktuellen Match kam, einen
Vorschlag an p gemacht und wurde zu Gunsten eines von p starker praferier-
ten Kandidaten abgelehnt. Also préferiert p das derzeitige Match und es gibt
keine Instabilitdt. Andersherum, falls p ¢ seinem jetzigen Matchingpartner
vorzieht, folgt, dass i die aktuelle Zuordnung préferiert, da es seinem Partner
zuerst den Vorschlag gemacht haben muss. Wiederum liegt keine Instabilitat
vor.

Diese Zuordnung ist jedoch nicht nur stabil, sondern sie ist auch optimal
fiir die vorschlagende Menge.

Theorem 4.1.5

Beim Ergebnis des Stable-Marriage-Algorithmus ist jedes Element der vor-
schlagenden Menge in einem Match mit mindestens ebenso hoher Préferenz
wie in jeder anderen stabilen Zuordnung.

Beweis: Die Optimalitiat des Verfahrens wird mit Hilfe eines Induktions-
beweises iiber die Folge von Zeitpunkten gezeigt, zu denen Matches abgelehnt
werden.

Die Induktionsannahme ist, dass noch kein Vorschlag abgelehnt wurde,
dessen Match zu einer stabilen Zuordnung fiihrt. Dies gilt trivialerweise fiir
den Beginn des Verfahrens. Betrachtet wird ein Zeitpunkt, zu dem die An-
nahme gilt und der Vorschlag eines ¢1 abgelehnt wird. Das i1 ablehnende p
hat also einen anderen Vorschlag beziehungsweise ein vorlaufiges Match mit
einem 12, welches von p gegeniiber dem 71 préaferiert wird. Es gibt nun keine
stabile Zuordnung, in der 71 und p gematcht sind, denn ¢2 préferiert p gegen-
iiber allen anderen Elementen von M oder wurde bereits von ihnen abgelehnt.
Fiir alle abgelehnten Vorschldge gibt es dabei nach Annahme keine stabile
Zuordnung. Wiirde jetzt ¢1 mit p gematcht, miisste, um eine stabile Zuord-
nung zu erreichen, 2 mit einem Element von M mit geringerer Praferenz
gematcht werden. Diese Zuordnung kann also auch nicht stabil sein, denn
12 und p wiirden ihre Matches beide zu Gunsten des gemeinsamen Matches
aufgeben.
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Also gilt fiir alle Vorschliage, die abgelehnt werden, dass sie nicht zu ei-
ner stabilen Zuordnung fiihren koénnen, und daraus folgt, dass im Stable-
Marriage-Verfahren nur Vorschldge von ¢ an p abgelehnt werden, die in kei-
ner stabilen Zuordnung ein Match bilden konnen. Also ist die resultierende
1:1-Zuordnung optimal.

Das Stable-Marriage-Verfahren kann also eingesetzt werden, um 1:1-Zu-
ordnungen zu erstellen, die immer einem bestimmten Optimalitatskriterium
geniigen. Allerdings muss dafiir fiir jedes Element der beiden Mengen, in die-
sem Fall der Menge N aller Instruktionspridikate und der Menge M aller
Perzeptionspradikate, eine eindeutige Praferenzordnung der jeweils anderen
Menge vorliegen. Diese Priferenzordnung lisst sich iiber das Ahnlichkeits-
mak zwischen den Pradikaten erstellen. Dabei erscheint es sinnvoll, fiir den
Algorithmus die Ordnung fiir die dominante, vorschlagende Menge N in Form
von Priorityqueues zu realisieren. Priorityqueues sind Datenstrukturen, die ei-
ne Menge von Elementen in einer gegebenen Ordnung sortiert vorhalten und
damit konstante Zugriffszeit auf das am héchsten préaferierte Element gewahr-
leisten. Die Komplexitét der Befiillung einer solchen Queue ist O (log(k)) (mit
k als Lange der Queue) und, da n Queues mit jeweils m Elementen befiillt
werden miissen, ergibt sich fiir die anfingliche Sortierung eine Komplexitét
von O (nmlog(m)).

Fiir M kann dann bei der Abarbeitung jedes Vorschlags nach einem Ver-
gleich der Ahnlichkeiten zwischen Vorschlag und vorldufigem Match entschie-
den werden, welches der beiden Elemente in einem neuen vorlaufigen Match
behalten und welches abgelehnt wird. Dies entspricht bei einer Iteration iiber
alle © € N einer einfachen Maximumsbildung iiber alle Vorschldge und ein
moglicherweise vorhandenes vorlaufiges Match fiir jedes p € M. Da es maxi-
mal m Vorschldge pro i geben kann, ergibt sich hier die Komplexitiat O (nm).
Die Komplexitat des gesamten Algorithmus wird also durch die Komplexitét
der Vorsortierung dominiert O (nmlog(m)).

Mit der Vorsortierung in Queues sieht dann der Algorithmus folgender-
maken aus:

procedure stableMarriage(N,M)
for all< € N do
for all p € M do
fiige p in die Queue von 7 ein
end for
end for
VORSCHLAGENDE=/N
while Zuordnung ist nicht stabil und vollstandig do
ABGELEHNTE= ()
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for all i € VORSCHLAGENDE do
p =néchste Priferenz aus Queue von i
if p hat kein vorlaufiges Match then
(1,p) ist das neue vorldaufige Match fiir p
else
1Alt = vorlaufiger Matchpartner von p
if dhnlich((4, p))>ahnlich((iAlt,p)) then
(i, p) ist das neue vorldufige Match fiir p
ABGELEHNTE = ABGELEHNTE |J{iAlt}
else
(1Alt, p) bleibt das vorlaufige Match fiir p
ABGELEHNTE = ABGELEHNTE |J{i}
end if
end if
end for
VORSCHLAGENDE = ABGELEHNTE
end while
end procedure

Maximum Weighted Bipartite Graph

Die zweite Methode, das NxM-Matchingproblem zu 16sen, die ich hier vorstel-
len mochte, ist Maximum-Weighted-Bipartite-Graph-Matching (vgl. Karp,
1980) — im Folgenden MWBG genannt — an Hand der ungarischen Methode.
Die ungarische Methode wurde von Kuhn (zitiert nach Neuverdffentlichung
2005, urspriinglich 1955 verdffentlicht) eingefithrt und von Munkres (1957)
diskutiert und erweitert.

Das MWBG-Verfahren betrachtet das NxM-Matchingproblem als einen
bipartiten Graph G = (V, E) mit V als einer bipartiten Menge der Knoten
V = NUM und den Kanten E = {{i,p} | i € N,p € M} als moglichen Mat-
ches. Die Kanten sind ungerichtet und fiir eine einheitliche Notation werde
ich im Weiteren (7, p) fiir eine Kante schreiben. Zusétzlich sind die Kanten
aus E gewichtet iiber eine Funktion w (7, p), im Falle des Knotenmatchings
entspricht diese der Ahnlichkeitsfunktion.

Zur Vereinfachung der Argumentation werde ich im Folgenden annehmen,
dass die beiden zu matchenden Mengen N und M gleich grofs sind. Dies ge-
schieht ohne Einschrinkung der Allgemeinheit, denn es ist leicht einzusehen,
dass das allgemeine Problem auf diese spezielle Variante zuriickgefiihrt wer-
den kann, wenn der kleineren der beiden Mengen geniigend Elemente mit
Ahnlichkeit 0 zu allen anderen Elementen hinzugefiigt werden. Zumal der Al-
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Abbildung 4.1.3: Beispiel fiir einen anreichernden Pfad beziiglich eines Z und das
Ergebnis nach der Anreicherung. Durchgezogene Linien zeigen Matches aus Z
an.

gorithmus, der aus der Argumentation resultiert, ebenso fiir den Fall n < m
funktioniert.

Ziel des Verfahrens ist es dann, eine Menge Z C E zu finden, so dass jeder
Knoten v Teil einer einzigen Kante z € Z ist und die Gesamtgewichtung
w(Z) =) ,c, w(z) maximal ist.

Dies geschieht iiber sukzessive Bestimmung maximaler anreichernder Pfa-
de beziiglich Z. Zunéchst ist dazu zu definieren, was ein anreichernder Pfad
ist.

Ist ein Knoten v € V Teil einer Kante aus Z, so wird v gematcht ge-
nannt, andernfalls ist er frei. Ein zyklenfreier Pfad iiber G, dessen Kanten
abwechselnd in Z enthalten und nicht in Z enthalten sind, wird alternierend
beziiglich Z genannt.

Definition 4.1.6
FEin anreichernder Pfad ist ein alternierender Pfad, dessen Endpunkte beide
frei sind.

Die beiden Endkanten eines anreichernden Pfades sind also nicht Teil der
Zuordnung Z. Hat man einen anreichernden Pfad P gefunden und bildet
die symmetrische Differenz zu 7, Z/ = P & Z, erhilt man eine neue Zuord-
nung, die ein Match mehr umfasst als die urspriingliche Zuordnung (siehe
Abbildung 4.1.3). Dabei werden die Matches, die Teil des Pfades sind, gegen
neue Matches ausgetauscht, an denen auch die bisher freien Knoten beteiligt
sind. Die Anzahl der gematchten Knoten wird also um zwei erhoht. Dieses
Vorgehen soll im Folgenden Anreichern von Z durch P genannt werden.

Durch sukzessives Anreichern entsteht eine 1:1-Zuordnung, die bei geeig-
neter Auswahl der anreichernden Pfade auch maximal sein kann. Die rudi-
mentare Strukturierung eines Algorithmus zur Berechnung der maximalen
1:1-Zuordnung im MWBG-Verfahren sieht also wie folgt aus:

procedure maximumWeightedBipartitGraphMatching(N,M)
Z=10
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while |Z| <n do > Zuordnung Z ist nicht vollstandig
finde maximalen anreichernden Pfad P zu Z
reicher Z mit Pan: Z =Z® P
end while
return 7
end procedure

Um den maximalen anreichernden Pfad zu Z zu finden, wird nun die
ungarische Methode angewandt (Kuhn, 2005; Munkres, 1957). Dafiir wird
eine Labelfunktion [ : V' — R eingefiihrt, die dazu dient, die Maximalitét bei
der Auswahl einzelner Matches zu gewéhrleisten. [ ist zuldssig, wenn fiir alle
teNundpe M

L(i) +1(p) = w (i, p)
gilt. Eine zuléssige Labelfunktion ist leicht zu finden, beispielsweise kdnnte
jedes Label auf das Maximum aller Kantengewichte gesetzt werden. Auf die
Konstruktion einer guten zuléssigen Labelfunktion wird spéter noch einmal
genauer eingegangen.

Uber die Labelfunkion kann dann eine Menge F; bestimmt werden, in der
alle Kanten (i, p) enthalten sind, fiir die

(i) +1(p) = w(i,p)

gilt. Findet man fiir diese Menge E; eine vollstdndige Zuordnung Z C Ej, so
ist diese Zuordnung optimal.

Theorem 4.1.7
Wenn [ eine zuldssige Labelfunktion und Z eine vollstindige Zuordnung in
B ist, dann ist Z optimal.

Beweis: Bei einer beliebigen vollstdndigen Zuordnung Z’, nicht notwendi-
gerweise C Fj, ist jedes v € V' genau einmal Teil eines Matches 2/ € Z'. Also
ergibt sich

wz)y =Y w)< Y (1O +1p) =) 1)

2'ez’ (i,p)eZ’ veV

und somit ist ) |, I (v) eine obere Grenze fiir beliebige vollstandige Zuord-
nungen. Fiir das Z C Fj ist jedoch

w(Z) :Zw(z) :Zl(v)

z2€Z veV

und demnach w (Z') < w (Z), woraus folgt, dass Z optimal ist.
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Abbildung 4.1.4: Ein alterniernder Baum mit dem freien Anfangsknoten i und

drei alternierenden Pfaden. Die nachste Erweiterung ergibt einen anreichernden
Pfad.

Wenn man also durch sukzessives Anreichern eine vollstéandige Zuordnung
erreicht, ist diese Zuordnung dann optimal, wenn die Kanten der anreichern-
den Pfade in E; enthalten sind. Es gentigt also, die Suche nach den anreichern-
den Pfaden auf den Graph G, = (V, ) zu beschrénken. Die Suche kann als
einfache Breitensuche oder Tiefensuche nach einem freien p € M ausgehend
von einem beliebigen freien @ € N iiber die Nachbarschaftsbeziehungen

Ni(a) ={b] (a,b) € E;} ={b]|l(a)+1(b) =w(a,b)}

in () fiir Kanten von N nach M und die schon gematchten z € Z fiir die
Kanten von M nach N realisiert werden. So entsteht in der Suche ein alternie-
render Baum, ein Baum aus alternierenden Pfaden, mit dem freien Anfangs-
knoten ¢ als Wurzel, wie in Abbildung 4.1.4 zu sehen. Der Pfadalgorithmus
sieht dann in etwa so aus:

procedure findePfad()
S = { beliebiges freies i }
T=0
repeat
NACHBARN= J s NV ()
wahle p € NACHBARN\T'
T =TU{p}
if p ist nicht frei then
finde (il,p) € Z
S=SUY({il}
end if
until p ist frei
rekonstruiere Pfad P von p nach ¢
return P
end procedure
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Es werden also zwei Mengen S € N und T C M benutzt, um iiber
die schon besuchten Knoten Buch zu fithren. Am Anfang enthalt S nur 7.
Dann wird iterativ aus den Nachbarn von S in G} ein p gewahlt, um das
der alternierende Baum erweitert wird. Ist p gematcht, so wird S und damit
der bisher gefundene alternierende Pfad von ¢ iiber p um den Matchpartner
von p erweitert. Dadurch erweitert sich die Menge der Nachbarn und die
Nachbarn kénnen neu berechnet werden. Ist p frei so wurde ein anreichernder
Pfad zwischen ¢ und p gefunden, der einfach iiber die Matches in Z und die
Nachbarschaftsbeziehungen rekonstruiert werden kann.

Ein Problem, das fiir dieses Vorgehen noch auftreten kann, ist, dass es gar
keinen anreichernden Pfad in dem durch die Labelfunktion [ entstandenen
Graphen G gibt, obwohl diese zuléssig ist. Ist dies der Fall, so ist in einer
Iteration 7' C M (also nicht "= M), woraus ein vollstdndiges Matching re-
sultieren wiirde, und N, (S) = T', was bedeutet, dass durch die Untersuchung
aller ¢ € T keine neuen Nachbarn hinzugekommen sind. In diesem Fall ist es
notig, die Labelfunktion anzupassen, um FE; zu erweitern.

Aus einer zuldssigen Labelfunktion [ kann durch geeignete Subtraktion
bzw. Addition auf die einzelnen Label eine neue zuldssige Funktion !’ entste-
hen. Dafiir definiert man zunéchst:

o = Mingesqgr (L(s) +1(t) —w(s,1))

Damit hat man die kleinste Differenz zwischen Summe der Label und Kan-
tengewichtung in der G-Nachbarschaft von S, die noch nicht Teil von G ist.
" wird jetzt wie folgt definiert:

l(v) - firves
I'(v)=ql(v)+«q firveT
[ (v) sonst

Dieses ' ist zuléssig, da sich bei allen Kanten zwischen Knoten aus S
und 7" und allen Kanten zwischen Knoten, die nicht in .S und T liegen, die
Summe nicht verdndert und somit das Zulassigkeitskriterium weiterhin gilt.
Fiir Kanten zwischen Knoten ¢ S und € T erhoht sich die Summe um «;
und das Kriterium gilt ebenfalls weiterhin. Fiir Kanten, die von S aus zu
Knoten fiihren, die nicht in 7" enthalten sind, wird nur die minimale Diffe-
renz zwischen Labelsumme und Gewichtung abgezogen und somit gilt auch
hier weiterhin I (s) + I’ (t) < w(s,t). Auferdem gibt es in dieser Gruppe
mindestens eine Kante, fiir die nun I’ (s) + ' (t) = 1 (s) — oy + [ (t) = w(s,t)
gilt. Diese Kante ist Teil von £y und dadurch gilt jetzt Ny (g) # T Dies stellt
sicher, dass Ej solange durch Anpassen der Labels erweitert werden kann, bis
eine vollstdndige und damit optimale Zuordnung gefunden ist.
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Nun muss fiir den Gesamtalgorithmus nur noch eine gute initiale zulés-
sige Labelfunktion gefunden werden. Dies kann leicht iiber die Maxima der
Kanten eines v € N geschehen.

L (v) = mazyen (w (v,p)) firve N
- 0 fir v e M

Durch die Verwendung der Maxima ist das Zuléssigkeitskriterium erfiillt
und aukerdem sichergestellt, dass jedes ¢ € N mindestens eine Kante in £
hat. Der gesamte Algorithmus kann dann wie folgt dargestellt werden:

procedure maximumWeightedBipartiteGraphMatching(N,M)
Z=10
for all 7 € N do
1(i) = mazpens (w (v, )
end for
for all p € M do
l(p)=0
end for
while |Z| <n do
S = { beliebiges freies i }
T=0
repeat
NACHBARN= {J .o NV ()
if NACHBARN= T then
passe Labels an
NACHBARN= | J
end if
wihle p € NACHBARN\T
T =TU{p}
if p ist nicht frei then
finde (il,p) € Z
S=SUY{il}
end if
until p ist frei
rekonstruiere Pfad P von p nach ¢
reichere Z mit P an: Z =2 & P
end while
return 7
end procedure
Die Komplexitit dieses Algorithmus liegt bei O (n?*m?) . Eine vollstéindige
1:1-Zuordnung hat n Matches. Bei jedem Anreichern von Z wird die Anzahl

N (s)

seS
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der Matches um eins erh6ht und, da mit der leeren Menge begonnen wird,
muss n-mal ein anreichernder Pfad berechnet werden.

Fiir die Berechnung des anreichernden Pfades tragen vor allem die Be-
stimmung von «; fiir das Anpassen der Labels und die Bestimmung der
Nachbarschaft zur Komplexitéat bei. Ein einfaches Berechnen von «; durch
Minimumsbildung tiber alle Kanten zwischen s € S C N und t € M/T
hat hochstens die Komplexitit O (nm). Gleiches gilt fiir die Bestimmung
der Nachbarschaft, die alle Kanten zwischen S und M untersucht. Fir die
Erweiterung des alternierenden Baumes um eine Kante sind hochstens zwei
Berechnungen der Nachbarschaft und eine Anpassung der Labels notwendig
und, da bei jeder Erweiterung T vergrofert wird und T° C M ist, ergibt
sich eine Worst-Case-Komplexitit von O (nm?) fiir die Berechnung eines an-
reichernden Pfades. Bei n Berechnungen resultiert die Gesamtkomplexitét

O (n*m?).

4.1.3 FEvaluation

Die beiden vorgestellten Verfahren bieten also eine Losung des Matchingpro-
blems in polynomieller Zeit und sind damit wesentlich effizienter als der vor-
her verwendete Algorithmus. MWBG-Matching benutzt dabei sogar dasselbe
Ahnlichkeitskriterium, so dass gesichert ist, dass bis auf Ambiguitétsentschei-
dungen bei gleicher Ahnlichkeit von Matches das gleiche Ergebnis, wenigstens
aber die gleiche Ahnlichkeitssumme resultiert. Stable-Marriage-Matching be-
nutzt ein anderes Kriterium und so kénnen sich die Ergebnisse in der Ahnlich-
keitssumme vor allem bei komplexen Problemstellungen vom MWBG- und
dem alten Verfahren unterscheiden. Da jedoch im weiteren Matchingvorgang
nur Ergebnisse von den Verfahren untereinander verglichen werden miissen,
sind die Unterschiede unerheblich.

4.2 Teilgraphmatching

Das Matching von Teilgraphen, die Knoten und Relationenkanten enthalten,
ist das Kernstiick des Matchingvorgangs. Ziel ist es, einen mdoglichst genau
iibereinstimmenden Teil der Graphen zu finden, um diese Information fiir
die Navigation zu nutzen. Dafiir wird vorausgesetzt, dass die Ahnlichkeit
zwischen Knoten des Instruktions- und Perzeptionsgraphen und den jeweili-
gen Relationenkanten berechnet werden kann. Fiir den Anwendungsfall kann
davon ausgegangen werden, dass der Instruktionsteilgraph, der gematcht wer-
den soll, ein Ziel enthélt, zusammenhéngend ist und weniger Knoten hat als
der Graph der perzipierten Umgebung.
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Das Ziel des Matchingvorgangs ist der Knoten, dessen Entsprechung in
der Welt gesucht werden soll. Das kann direkt das Ziel des Gesamtmatchings
sein oder ein Knoten, der ein Zwischenziel darstellt und in der Vorverar-
beitung bestimmt wurde. Wére der Graph nicht zusammenhéngend, wéren
die Teile, welche nicht mit dem Ziel zusammenhéngen, nicht mit dem Ziel
iiber Relationen in Beziehung gesetzt. Sie sind also fiir die Erkennung des
Ziels nicht von weiterer Bedeutung und es reicht aus, nur den zusammen-
hangenden Teilgraphen zu betrachten, der das Ziel enthalt. Weiterhin ist die
Instruktion eine Beschreibung eines Teilstiicks der Welt, das in dem perzipier-
ten Ausschnitt moglichst vollstdndig wiedererkannt werden soll. Es ist davon
auszugehen, dass der perzipierte Ausschnitt der Welt weit mehr enthélt als
die Entsprechung des instruierten Teilgraphen und deswegen der Perzeptions-
graph grofser ist als der Instruktionsgraph.

Zusétzlich kann davon ausgegangen werden, dass einige Knoten des Per-
zeptionsgraphen als schon gematcht angenommen werden. Dies kann zum
einen geschehen, wenn diese Knoten bei einem vorherigen Matchingdurch-
lauf koreferenziert wurden, und zum anderen, da der derzeitige Standpunkt
des Agenten in der Umgebung als der Standpunkt im derzeitigen Routenab-
schnitt der Instruktion angenommen wird. Diese zusétzlichen Informationen
kénnen ausgenutzt werden, um die Komplexitat weiter zu reduzieren.

Im Gegensatz zum Knotenmatching, bei dem nur die Berechnung der
Ahnlichkeit entscheidend ist, ist die Struktur der Losung des Graphmatching-
problems wichtig, da der mit dem Ziel gematchte Knoten identifiziert werden
soll. Es muss also nicht eine Losung, sondern es miissen alle Losungen mit
hochster Ahnlichkeit gefunden werden. Aus den gefundenen Lésungen kann
dann situationsabhéngig die fiir die jeweilige Pfadverfolgungsstrategie passen-
de Losung durch hohergeordnete Entscheidungsverfahren bestimmt werden.

Grundsatzlich sind fiir die Losungsmenge vollstéandige Teilgraphmatches
anzustreben. Partielle Matches konnen zwar geniigend Informationen ent-
halten, um das Ziel des Matchings zu identifizieren. Es ist aber dem Teil-
graphmatchingverfahren nicht moglich, zwischen trivialen Teilgraphen, die
auf Grund der Modellierung der Anwendungsdoméne nur in dieser Konstella-
tion vorkommen konnen (Beispiel: Jeder Pfad hat eine End- und eine Startpo-
sition), und Teilgraphen, die ein signifikantes Alleinstellungsmerkmal haben,
zu unterscheiden.

4.2.1 Bisher verwendetes Verfahren

Der bisher fiir das Teilgraphmatchingproblem verwendete Algorithmus aus
Helwich (2003) geht auf einen Algorithmus von Poole und Campbell (1995)
zuriick. Er verwendet dasselbe Prinzip wie der Algorithmus zum Knotenmat-
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ching, eine Graphensuche ausgehend von der Menge aller moglichen Matches
iiber dem Gesamtraum der Matchmengen. Aus einer ausgewéhlten Menge
werden zwei neue Mengen durch Streichen von unvertriaglichen Matches er-
stellt. Bei Entfernen eines Knotenmatches werden dabei auch alle Matches
von Relationen, die mit diesem Match in Verbindung stehen, entfernt. Uber
den entstehenden Bindrbaum von Matchmengen wird die Teillésung mit der
grofiten Ahnlichkeitssumme gesucht. Unvertréglichkeit wird dabei analog zur
Definition 4.1.1 verstanden.

Anders als beim Knotenmatching wird jedoch in jedem Schritt ein Match
betrachtet und fiir die Losung angenommen oder abgelehnt. Die beiden ent-
stehenden Mengen beinhalten also entweder das betrachtete Match nicht
mehr oder nur noch dieses und alle mit diesem unvertréglichen Matches wur-
den herausgestrichen.

Die Auswahl der néchsten Teillosung geschieht dann iiber die Berechnung
der Ahnlichkeiten der Mengen, fiir deren Berechnung dann auch die Struktur
des Graphen beriicksichtigt wird. Der urspriingliche Algorithmus aus Poole
und Campbell (1995) sieht dabei so aus:

procedure pooleCampbellMatching(graphl,graph2)

C' = produktVerkntipfung(graphl,graph?2)
while C' ist unvertréglich do

k = finde unvertraglichen Knoten

C" =kopiere C'

l16sche k aus C'

lege k in C’ fest

RAND = RAND J{C, C"}

C = max(Rand)

RAND = RAND \ C
end while

Hier hat der Algorithmus eine optimale Losung C' gefunden. Zu Beginn
sind alle moglichen Knotenmatches und Relationenmatches, die keine zuein-
ander exklusiven Matchpartner beinhalten, in der betrachteten Menge. Jede
Teillosung, die betrachtet wird, hat derzeitig die maximale Ahnlichkeit und
durch das Ausschliefen unvertriglicher Matches steigt die Ahnlichkeit nicht.
Wird also eine Losung gefunden, die keine unvertriglichen Knotenmatches
hat, so ist es eine Losung mit maximal moglicher Ahnlichkeit.

Nun miissen zusétzlich noch alle anderen Graphmatches gefunden werden,
welche die gleiche Ahnlichkeit aufweisen, sich aber strukturell unterscheiden.
Dies geschieht, indem die gefundene optimale Ahnlichkeit als Abbruchkriteri-
um benutzt wird und die Suche solange wiederholt wird, bis eine betrachtete
Teillosung unter diesen Schwellenwert fallt.
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optimum = &hnlichkeit(C)
MATCHES = ()
while dhnlichkeit(C') > optimum do
if C ist unvertraglich then
k = finde unvertraglichen Knoten
C' =kopiere C'
16sche k aus C'
lege k in C” fest
RAND = RAND J{C,C"}
else
MATCHES =MATCHES( J{ C }
end if
C = maxz(Rand)
RAND = RAND \ C
end while
return MATCHES
end procedure

Der Algorithmus findet alle Teilgraphmatches mit der grokten Ahnlich-
keit. Sind die besten Matches nur partiell, so werden auch diese gefunden,
denn C' ist auch vertrdglich, wenn zu einem Knoten kein einziges Match
vorhanden ist. Da partielle Matches mindestens ein Relationenmatch oder
Knotenmatch weniger haben als vollstindig zugeordnete Matches, haben sie
auch eine niedrigere Ahnlichkeit. Also gibt es keine vertriglichen vollstindi-
gen Matches, wenn ein partielles Match gefunden wird. Soll der Algorithmus
nur vollstdndige Matches finden, so kann am Anfang nach der Erstellung des
initialen Matches und, sobald das erste vertrigliche Match gefunden wurde,
iiberpriift werden, ob C' fiir jeden Knoten und jede Relation des Instruktions-
graph ein Match beinhaltet, und im negativen Fall der Matchingvorgang
abgebrochen werden.

4.2.2 Bewertung des Poole-Campbell-Algorithmus

Poole und Campbell identifizieren das Problem selbst als NP-vollstandig und
deswegen nicht grundsétzlich in polynomieller Zeit 16sbar (man vergleiche
auch Lewis, 1978). Dies gilt schon fiir die Suche nach einer einzigen opti-
malen Losung und wird durch die Notwendigkeit, alle optimalen Losungen
zu finden, noch verschlimmert. Allerdings sind fiir die Praxis die Worst-Case-
Félle nicht von Bedeutung. Das schlimmste Verhalten wird dann erzielt, wenn
alle Knoten ungefdahr gleich dhnlich zu allen moglichen Matchpartnern sind
und auch iiber die Relationenstruktur kein differenzierter Einfluss auf die
Ahnlichkeit eines Graphmatches besteht. Das heift dann aber auch, dass
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in den zu matchenden Graphen der strukturelle Informationsgehalt an sich
sehr niedrig ist, was allein durch die Aufgabenstellung weitestgehend ausge-
schlossen wird, da der Teil einer Routenbeschreibung und ein perzipierter
Weltausschnitt komplexe strukturelle Beschreibungen beinhalten.

Auferdem wird die Effizienz des Algorithmus durch die beiden Auswahl-
verfahren stark beeinflusst. Die Auswahl des néchsten zu streichenden Kno-
tenmatches bestimmt den Aufbau des Bindrbaums und somit den Pfad zu
den Losungen und die Léange des Pfades. Die Auswahl der néchsten zu unter-
suchenden Teillésung, die von der Ahnlichkeitsbestimmung abhingt, beein-
flusst die Zielrichtung der Suche erheblich. Gelingt es fiir beide Auswahlen
also, gute heuristische Verfahren zu entwickeln, kann die Laufzeit fiir den
Normalfall deutlich reduziert werden.

Die Auswahl der nichsten Teillosung folgt dem Prinzip des A*-Algoritmus.
Es wird die Ahnlichkeit der Teillssung geschétzt. Dabei muss fiir die Wah-
rung der Optimalitéit die geschétzte Ahnlichkeit immer gréfer sein als die der
konsistenten Graphmatches, die von der Teillosung noch erreichbar sind. Die
einfachste Schitzung wire, die Summe der Ahnlichkeiten aller Knoten- und
Relationenmatches der Teillosungen aus Definition 3.4.2 zu nehmen . Eine
bessere Heuristik, die im vorliegenden Algorithmus verwendet wird, ist nur je-
weils die maximale Ahnlichkeit aller Matches eines Instruktionsknotens oder
einer Instruktionsrelation fiir die Schatzung zu benutzen. Dadurch ist die
Schéatzung immer genau so groft wie das Graphmatch, das entstehen wiirde,
wenn alle maximalen Matches miteinander vertréiglich waren.

Die Auswahl des zu streichenden beziehungsweise festzulegenden Knoten-
matches kann iiber die Anzahl der zu dem Match unvertréglichen Matches
geschehen. Im Algorithmus werden zwei Varianten benutzt, zum einen Aus-
wahl nach minimaler Unvertraglichkeit und zum anderen Auswahl nach ma-
ximaler Unvertraglichkeit. Bis die erste Losung gefunden wird, wird immer
das Knotenmatch mit den wenigsten unvertriglichen Matches ausgewahlt
und neue Teillosungen durch Festlegen und Herausstreichen generiert. Fiir
die Suche aller weiteren Losungen wird immer ein maximal unvertragliches
Match ausgewéhlt. Man kann argumentieren, dass in jedem Losungspfad die
Anzahl der Teillosungen, die durch Festlegung entstanden sind, gleich der
Anzahl der Knotenmatches in einer 1:1-Zuordnung sein muss. Die Lénge des
Pfades und indirekt auch der Gesamtaufwand, zu dieser Losung zu kommen,
ist also abhéngig von der Anzahl der Teillosungen, die durch Herausstreichen
entstanden sind.

Durch Minimumsauswahl geschehen die ersten Festlegungen in allen Pfa-
den frith. Durch das Herausstreichen eines Matches haben alle mit diesem
unvertraglichen Matches selber ein unvertragliches Match weniger und wer-
den dann moglicherweise im néchsten Schritt ausgewéhlt. Es entstehen so
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frither Situationen, in denen sowohl Herausstreichen als auch Festlegen zu ei-
nem Knotenmatch ohne Unvertréglichkeiten fithren, weil eines der unvertrag-
lichen Matches selbst nur das ausgewéahlte herausgestrichene Match als Un-
vertriglichkeit hat. Dies kommt einer Festlegung gleich. Durch diese frithen
Festlegungen wird die Menge auszuwéahlender Teillosungen moglichst klein
gehalten.

Durch Maximumsauswahl werden durch eine Festlegung moglichst viele
Knotenmatches ausgeschlossen. Der Informationsgewinn ist also grofs. Au-
Kerdem wird die Auswahl breiter iiber alle Matches verteilt, da nach He-
rausstreichung die zum ausgewéahlten Match unvertraglichen Matches eine
Unvertraglichkeit weniger haben und so wahrscheinlicher nicht ausgewéhlt
werden.

Beide Strategien erscheinen im Normalfall geeignet, den Aufwand zum
Finden der Losungen zu reduzieren. Insgesamt betrachtet liefert der Algo-
rithmus also die optimalen Ergebnisse und fiir den Normalfall auch in an-
gemessener Zeit. Eine gute Laufzeit kann aber auf Grund der Natur des
Problems nicht garantiert werden. Dieser Teil des Matchingverfahrens ist
also hinsichtlich seiner strukturellen Komplexitit kaum verbesserungsfahig
und eine Verbesserung ist auch nicht unbedingt notwendig. Trotzdem werde
ich ein alternatives Verfahren vorschlagen, welches einen anderen Teil des
Graphmatchingproblems ausnutzt, um die Losung zu finden.

Der Algorithmus nach Poole und Campbell verfolgt die grundlegende Stra-
tegie, von der Menge aller moglichen Matchkombinationen durch Weglassen
einzelner Matches von oben herab auf die Losung zuzugehen. Man konnte
dies einen top-down oder destruktiven Ansatz nennen. Auch liegt der Fokus
des Verfahrens auf den Knotenmatches, durch deren Ausschliefen die Teill6-
sung verdndert wird. Die Relationenmatches werden nur in Abhéngigkeit von
den Knotenmatches entfernt und haben nur indirekt iiber die Gesamtéahnlich-
keitsberechnung eine Auswirkung auf den Prozess. Die fiir die Erkennung vor
allem wichtige rdumliche Struktur der Beschreibungen ist aber in den Rela-
tionen enthalten. Deswegen sollte bei der Suche nach alternativen Verfahren
der Fokus mehr auf die Relationen gelegt werden.

Ein Vorteil des Verfahrens ist, dass durch die top-down-Herangehensweise
einfach alle maximalen Losung garantiert gefunden werden kénnen. Fiir ei-
ne Herangehensweise, die die Losung von unten durch Hinzufiigen aufbaut,
miissen alle konsistenten Losungen untersucht werden, da lokale Minima in
der Ahnlichkeit der Teillsungen nicht von globalen Minima zu unterscheiden
sind und kein Abbruchkriterium fiir das Finden einer optimalen Losung zur
Verfligung steht. Andererseits hat eine konstruktive Losung den Vorteil, dass
nur lokal ein kleiner Ausschnitt des Graphen betrachtet werden muss, was
moglicherweise fiir eine bessere Laufzeit ausgenutzt werden kann.
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4.2.3 Alternative Lisung — Graphflooding

Ein Graphmatchingverfahren, das die Aspekte der Problemstellung ausnutzt,
welche der Poole-Campbell-Algorithmus vernachléssigt, sollte die Losung von
unten her, also konstruktiv, moéglichst zielgerichtet an Hand der durch die Re-
lationen vorgegebenen Struktur aufbauen. Dabei soll jeweils nur ein kleiner
lokaler Teil des Graphen betrachtet werden, wodurch die Laufzeit begrenzt
werden kann, gleichzeitig aber keine Aussagen mehr iiber die Gesamtlosung
getroffen werden konnen. Es wird dafiir ein Algorithmus vorgeschlagen, der
den Instruktionsgraphen Knoten fiir Knoten an Hand eines Graphflooding-
Algorithmus matcht. Es werden fiir miteinander gematchte Knoten alle Rela-
tionen, die von diesen Knoten ausgehen, untersucht und Relationenmatches
sowie Knotenmatches fiir die Endknoten der Relationen gebildet. Das Graph-
match wird also in einem Schritt um ein Relationenmatch und alle Knoten-
matches der zu den beiden Relationen gehérenden Knoten erweitert, sofern
die Knoten noch kein festgelegtes Match haben. Fiir die neu gefundenen
Knotenmatches wird dann der Vorgang rekursiv wiederholt, bis alle Knoten
gematcht sind. Das Matching orientiert sich so an der Relationenstruktur des
Instruktionsgraphen und es wird sichergestellt, dass nur Relationen- und Kno-
tenmatches aufgenommen werden, die durch die schon in das Graphmatch
aufgenommenen Matches legitimiert sind. Es wird dabei davon ausgegangen,
dass alle Knoten und Relationen des Instruktionsgraphen gematcht sein miis-
sen.

Zhong et al. (2002) stellen einen Algorithmus vor, der nach dieser Me-
thode vorgeht. Dieser Algortihmus berechnet jeweils die hochste Ahnlichkeit
eines iiber eine Relation vom Ausgangspunkt ausgehenden Teilgraphen re-
kursiv. Allerdings hat er Probleme mit Zyklen in den Graphen, was in den
Instruktionsgraphen haufig vorkommt (vergleiche Abschnitt 2.3.2), und kann
nur jeweils das beste Match errechnen. Fiir die Zwecke des Teilgraphmat-
chings im Geometrischen Agenten ist der Algorithmus von Zhong et al. also
ungeeignet und muss stark modifiziert werden.

Es miissen zunéachst alle moglichen Losungen untersucht werden und
deswegen muss jede Instruktionsrelation mit allen Perzeptionsrelationen ge-
matcht werden. Es entsteht dabei fiir jedes Relationenmatch eine neue Teil-
l6sungsvariante, wenn das Relationenmatch und die daraus zwangsléufig fol-
genden Knotenmatches geeignet sind. Geeignet sind die neuen Matches aber
nur dann, wenn Knoten und Relationen in ihren Matches nicht exklusiv zu-
einander sind.

Definition 4.2.1
Ein Knoten- bzw. Relationenmatch ist geeignet, wenn die beiden Knoten,
bzw. Relationen nicht exklusiv zueinander sind.
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Die Auswahl des Ausgangspunktes ist fiir das Graphflooding von entschei-
dender Bedeutung. Hier konnen beispielsweise schon von vornherein bekannte
Knotenmatches benutzt werden. Wenn der Instruktionsteilgraph den momen-
tanen Standpunkt des Agenten beinhaltet, kann das als Grundvoraussetzung
angenommene Knotenmatch (vgl. Bittkowski, 2005) auf diese Weise gut aus-
genutzt werden. Fiir andere Falle muss entweder auf schon von vorherigen
Matchingdurchlaufen bekannte Knotenmatches zuriickgegriffen werden oder
es konnen markante Landmarken mit wenigen, eindeutigen Matches benutzt
werden. Im Folgenden wird also davon ausgegangen, dass ein Anfangskno-
tenmatch auf geeignete Weise bestimmbar ist. Zuséitzlich kénnen aber auch
weitere bekannte Knotenmatches schon festgelegt werden, was die Laufzeit
positiv beeinflusst, da der Suchraum eingeschrankt wird.

Entwurf des Algorithmus

Die Ausgangslage fiir jeden rekursiven Schritt des Algorithmus stellt sich al-
so wie folgt dar: Es gibt ein bisher aufgebautes Teilgraphmatch g, in dem
alle bis jetzt festgelegten Knoten- und Relationenmatches gespeichert sind
und welches gerade um ein Knotenmatch (7,p) erweitert wurde. Fiir den
Instruktionsknoten i des Matches werden nun alle Relationen, in denen ¢
steht, mit den Relationen, in denen der Perzeptionsknoten p steht, vergli-
chen und Matches gebildet. Dabei miissen fiir jede Instruktionsrelation alle
Matchvarianten, die in den vorangegangenen Iterationen entstanden sind, ein-
zeln betrachtet werden. Allerdings konnen von vornherein verschiedenstellige
Relationen getrennt behandelt werden, so dass nur Relationenmatches mit
gleicher Stelligkeit gebildet werden miissen. Der einfachste und in der An-
wendung haufigste Fall sind zweistellige Relationen, da dort nur ein einziges
neues Knotenmatch entstehen kann. Im Folgenden wird deshalb zunéchst das
Verfahren nur fiir zweistellige Relationen abgehandelt und spéter dann auf
hoherstellige Relationen verallgemeinert.

function floodGraph((¢, p), rm, g)
erweitere g um (4, p) und rm
MATCHES = {g}
INSTRUKTIONSRELATIONEN = alle Relationen mit ¢
PERZEPTIONSRELATIONEN = alle Relationen mit p
if 7 ist kein Endknoten im Graph then
for all iRelation € INSTRUKTIONSRELATIONEN do
i = mit 7 in i Relation stehender Knoten
MATCHES' = ()
for all ¢ € MATCHES do
for all pRelation € PERZEPTIONSRELATIONEN do
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p' = mit p in pRelation stehender Knoten
rm’ = neues Match (iRelation, pRelation)
(¢/,p') = neues Match aus Knoten i’ und p’
if (',p') und rm’ sind geeignet then
g" = kopiere ¢’
NM=floodGraph((',p’),rm’, g")
MATCHES' =MATCHES'U NM
end if
end for
end for
MATCHES=MATCHES'
end for
end if
return MATCHES
end function

Dies ist das Grundgeriist des Algorithmus. Es entspricht einer Tiefensuche
iiber dem Instruktionsgraph. Dafiir wird fiir das iiber ein Relationenmatch
gefundene Knotenmatch (i, p) tiber alle Relationen von i iteriert und fiir je-
de iRelation wird jede mogliche Kombination mit einer Relation pRelation
von p iiberprift. Ist das Relationenmatch und das Knotenmatch der am an-
deren Ende der Relationen hédngenden Knoten geeignet, wird die Rekursion
mit diesen Matches und einer Kopie des bisherigen Teilgraphmatches auf-
gerufen. Von allen Suchpfaden, die mit iRelation anfangen und durch die
Instruktionsrelationen tieferer Rekursionsschritte entstehen, werden die Teil-
graphmatches in MATCHES' gesammelt und dann in der néchsten Iteration
fiir die néchste ¢ Relation einzeln untersucht. Ist der Instruktionsknoten ¢ ein
Endknoten des gerade betrachteten Suchpfades, endet die Rekursion und nur
das bisherige Teilgraphmatch g wird zuriickgegeben.

Definition 4.2.2
FEin Instruktionsknoten i ist ein Endknoten im gerade untersuchten Suchpfad,
wenn alle i Relation € INSTRUKTIONSRELATIONEN schon gematcht sind.

Zusatzlich zu diesem Grundprinzip miissen jetzt noch verschiedene Fille
abgefragt werden, die Abbruchkriterien unterschiedlicher Eingriffstiefe dar-
stellen, weil 7', p/, iRelation oder pRelation oder mehrere dieser schon Teil
eines anderen Matches in diesem Teilgraphmatch sind (siehe auch Abbildung
4.2.1). Ebenfalls muss darauf geachtet werden, dass kein Knotenmatch, das
wegen eines nicht geeigneten Relationenmatch bereits abgelehnt wurde, iiber
eine andere Relation Teil des Teilgraphmatches wird.
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Wenn eine Relation iRelation oder pRelation schon Teil eines Relatio-
nenmatches in der Teillosung g ist (Fall 1, Abb. 4.2.1a), kann sie ignoriert
werden, da kein neues Match mit dieser Relation moglich ist. Dies ist insbe-
sondere fiir das Relationenmatch der Fall, das zu dem gerade untersuchten
Knotenmatch (i, p) gefiihrt hat.

Wenn ein Knoten des Instruktionsgraphen i’ schon Teil eines Knotenmat-
ches (i',p') in der Teillésung ¢ ist (Fall 2, Abb. 4.2.1b), die dorthin fiihren-
de Relation ?Relation jedoch noch nicht gematcht wurde, ist ein Zyklus im
Instruktionsgraphen vorhanden. Fiir diesen Fall muss fiir i Relation ein ge-
eignetes Relationenmatch mit einer Relation pRelation zwischen p und p/

iRelation

Instruktionsgraph Perzeptionsgraph Instruktionsgraph Perzeptionsgraph

(a) Fall 1 (b) Fall 2

Instruktionsgraph Perzeptionsgraph

(c) Fall 3

Abbildung 4.2.1: Drei mégliche Sonderfélle, die beim Durchgehen der Relationen
auftreten konnen. Doppelpfeile zeigen Matches an. Durchgezogene Linien sind
schon untersuchte Relationen.
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gefunden werden. Nach Ergidnzung des Relationenmatches muss ¢’ der Men-
ge MATCHES' hinzugefiigt werden. Gelingt es nicht, ein geeignetes Match zu
finden, ist das derzeitige Graphmatch ¢’ inkonsistent und muss verworfen
werden.

Wenn ein Knoten des Perzeptionsgraphen p’ schon Teil eines Knotenmat-
ches (i",p’) in der Teillosung g ist, i, iRelation und pRelation jedoch nicht
(Fall 3, Abb. 4.2.1b), kann p’ nicht mehr mit ¢ gematcht werden und auch das
Relationenmatch aus iRelation und pRelation kann nicht Teil der Losung
sein.

Wenn ein Knotenmatch (i,p) schon einmal abgelehnt wurde, als es
iiber ein nicht geeignetes Relationenmatch (iRelation’, pRelation’) unter-
sucht wurde (Fall 4), darf es nicht mehr Teil eines Teilgraphmatch werden.
Dies ist vor allem auch aus Symmetriegriinden wichtig, denn es ist dieselbe
Konstellation wie fiir den negativen Fall 2, nur dass zuerst festgestellt wird,
dass es keine geeignete Relation gibt und erst dann das Match festgelegt
werden soll.

function floodGraph((i, p), rm, g)

erweitere g um (4, p) und rm

MATCHES = {g}

INSTRUKTIONSRELATIONEN = alle Relationen mit ¢

PERZEPTIONSRELATIONEN = alle Relationen mit p

if ¢ ist kein Endknoten im Graph then

for all iRelation € INSTRUKTIONSRELATIONEN do

MATCHES' = ()
for all ¢ € MATCHES do

if iRelation hat kein Match in ¢’ then > Fall 1
i = mit i in 1Relation stehender Knoten
if ¢/ hat kein Match in ¢’ then > Fall 2
for all pRelation € PERZEPTIONSRELATIONEN do
if pRelation hat kein Match in ¢’ then > Fall 1
p' = mit p in pRelation stehender Knoten
if p’ = hat kein Match in ¢’ then > Fall 3

rm’ = (iRelation, pRelation)
(7/,p') = neues Match aus Knoten i’ und p’

if (¢, p’) noch nicht abgelehnt then > Fall 4
if (',p') und rm’ sind geeignet then
g" = kopiere ¢’

NM=floodGraph((#, p'),rm’, g")
MATCHES'=MATCHES'U NM
end if
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end if
end if
end if
end for
else > Fall 2
(7, p) ist Knotenmatch € ¢’
pRelation ist Relation zwischen p und p’
if pRelation existiert then
if rm’ = (iRelation, pRelation) ist geeignet then
erweitere ¢’ um rm/’
MaATrcHES'=MATCHES'( {¢'}
end if
end if
end if
end if
end for
MATCHES=MATCHES'
end for
end if
return MATCHES
end function

Im Fall 1, 3 und 4 sowie wenn die gebildeten Relationen und Knotenmat-
ches nicht geeignet sind, wird die floodGraph-Methode nicht mit einer neu
generierten zu erweiternden Teillosung aufgerufen und die Anzahl der Mat-
ches in MATCHES' erhoht sich nicht. Wird im Fall 2 ein geeignetes Relationen-
match gefunden, wird das Match ¢’ erweitert und die Anzahl der Matches in
MATCHES' erhoht sich um eins. Gibt es hingegen kein Relationenmatch, wird
die Teillosung verworfen und die Anzahl der MATCHES erhoht sich nicht. Fiir
alle vier Sonderfélle und fiir den Fall der Nichteignung wird die Rekursion
also fiir die derzeitige ¢ Relation nicht fortgefiihrt.

Bestimmung der Ergebnismenge

Da der Algorithmus sehr komplex ist und somit nicht leicht zu erkennen
ist, welche Teilgraphmatches zuriickgegeben werden, muss dies hier néher
ausgefiihrt werden. Dafiir ist zuerst zu klédren, ob der Algorithmus {iberhaupt
terminiert.

Theorem 4.2.3
Der Algorithmus terminiert.
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Zunéchst ist festzuhalten, dass die Anzahl der Relationen und Knoten und
damit auch der moglichen Relationen- und Knotenmatches endlich ist. Die
Menge von geeigneten Relationenmatches, beziehungsweise Knotenmatches,
ist also ebenfalls endlich. Teilgraphmatches miissen aus geeigneten Relatio-
nenmatches und Knotenmatches zusammengesetzt sein. Dabei kann keine
Relation und kein Knoten in zwei Matches gleichzeitig vorkommen, so dass
es auch hier endlich viele Moglichkeiten gibt.

Jedesmal wenn die Funktion rekursiv aufgerufen wird, wird ein Teilgraph-
match g um ein Relationenmatch (iRelation, pRelation) und ein Knoten-
match (7,p) erweitert und fiir ¢ verringert sich die Anzahl der noch nicht
gematchten Relationen. Es gilt fiir die beiden Relationen iRelation und
pRelation von diesem Zeitpunkt an Fall 1. Weiterhin gilt fiir alle potenti-
ellen Matches (iRelation’, pRelation’) Fall 2 und fiir alle potentiellen Rela-
tionenmatches (iRelation”, pRelation’) Fall 3, wenn pRelation’ eine Relation,
die p’ als Knoten hat, iRelation’ eine Relation, die i" als Knoten hat, und
iRelation” eine Relation, die ¢’ nicht als Knoten hat, sind. Die Anzahl der
geeigneten Relationenmatches, fiir die keiner der drei Falle gilt, verringert
sich also mit jedem Aufruf um mindestens eins, was bedeutet, dass pro Teil-
graphmatch die rekursive Funktion maximal so oft aufgerufen werden kann,
wie es geeignete Relationenmatches gibt. Da die Menge der moglichen Teil-
graphmatches und Relationenmatches endlich ist, ist auch die Anzahl der
rekursiven Aufrufe endlich und der Algorithmus muss terminieren.

Es bleibt nun zu kléren, ob der Algorithmus alle graphkonformen, konsis-
tenten, vollstindig zugeordneten Teilgraphmatches findet. Zunéchst werden
die drei Begriffe definiert.

Definition 4.2.4

Ein Teilgraphmatch ist graphkonform, wenn fiir jedes Relationenmatch
(iRelation, pRelation) die Knoten i, i’ der iRelation mit den Knoten p, p/
der pRelation Knotenmatches bilden.

Die Notwendigkeit fiir Graphkonformitét im Teilgraphmatch ergibt sich
direkt aus der Beziehung zwischen Knoten und Relationen in einem Graph
(siche auch Definition 3.4.1). Wenn eine Relation mit einer anderen gematcht
ist, miissen auch die Knoten der Relation zueinander passend sein, sonst ist
einer der beiden gematchten Teilgraphen kein Graph, denn einer Kante fehlt
ein Knoten, und das Teilgraphmatch ist damit irrelevant fiir die Losung.

Definition 4.2.5

Ein Teilgraphmatch ist konsistent, wenn jedes der Knoten- und Relationen-
matches geeignet ist und keine Relation und kein Knoten doppelt gematcht
wurde.
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Definition 4.2.6

FEin Teilgraphmatch ist vollstandig zugeordnet, wenn jedem Knoten des In-
struktionsgraphen genau ein Knoten des Perzeptionsgraphen und jeder Re-
lation des Instruktionsgraphen genau eine Relation des Perzeptionsgraphen
zugeordnet ist.

Nur wenn der gesamte Instruktionsgraph gematcht wurde, ist die Losung
vollstdndig. Partiell gematchte Graphen sollen zunéchst nicht als Losung be-
trachtet werden. Das Teilgraphmatching kann nicht dariiber entscheiden, ob
das partielle Teilgraphmatch fiir die Navigation relevante Informationen auf-
weist. Grundsitzlich ist aber durch Anderung der Kriterien zum Hinzufiigen
der noch nicht vollstandigen Teillosungen zur Riickgabemenge auch die Suche
nach partiellen Matches moglich.

Theorem 4.2.7

Der Algorithmus gibt genau alle graphkonformen, konsistenten, vollstdndig
zugeordneten Teilgraphmatches zuriick, die nach der Finschrinkung durch
die initiale Festlegung von Knotenmatches méglich sind.

Beweis: Zunéchst wird bewiesen, dass jedes Teilgraphmatch, das im Algo-
rithmus erzeugt wird, immer graphkonform ist. Das Match mit der Initialbe-
legung enthéalt nur Knotenmatches und ist deswegen graphkonform. Matches
werden nur erweitert oder kopiert. Kopien von graphkonformen Matches sind
immer graphkonform. Wenn ein Teilgraphmatch um ein Relationenmatch er-
weitert wird, sind entweder schon beide notigen Knotenmatches vorhanden
oder eins ist vorhanden und das noch fehlende wird ebenfalls hinzugefiigt.
Teilgraphmatches sind im Algorithmus folglich immer graphkonform, also
auch die, welche zuriickgegeben werden. Da alle behandelten Teilgraphmat-
ches graphkonform sind, wird auf die explizite Erwédhnung im Folgenden ver-
zichtet.

Weiterhin ist zu zeigen, dass kein Teilgraphmatch zuriickgegeben wird,
das nicht konsistent oder nicht vollstdndig zugeordnet ist. Der Beweis erfolgt
durch Widerspruch.

Wird ein nicht konsistentes Teilgraphmatch ¢ zuriickgegeben, so hat g
ein nicht geeignetes Match oder es gibt einen Knoten k oder eine Relati-
on r, der oder die mehrfach gematcht wurde. Fiir nicht geeignete Matches
miisste die floodGraph-Methode mit einem nicht geeigneten Match aufgeru-
fen oder beim Abbruchkriterium Fall 2 ein nichtgeeignetes Relationenmatch
zum Match hinzugefiigt worden sein. Beides ist nicht moglich, da vorher
auf Eignung der Matches gepriift wird. Fiir Mehrfachmatching miisste ein
Match mit einem ', p’, iRelation oder pRelation erstellt worden sein, fiir
das schon ein Match im Teilgraphmatch vorhanden ist. i Relation wird auf
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Fall 1 iiberpriift, kann also nicht zweimal gematcht werden. p’ wird immer
vor dem Hinzufiigen auf Fall 3 tiberpriift und pRelation auf Fall 1. i wird
in Fall 2 iiberpriift. Wenn schon ein Match (¢, p") vorhanden ist, wird nur
ein Relationenmatch (iRelation, pRelation) erstellt, fir das pRelation noch
nicht gematcht sein kann, ohne dass p’ ebenfalls ein anderes Match als (¢, p/)
hat, da sonst die Graphkonformitét verletzt sein wiirde. p’ wurde aber schon
oben ausgeschlossen. Es gibt also keine Moglichkeit, ein zweites Match fiir ¢/,
p', iRelation oder pRelation hinzuzufiigen und somit kann der Algorithmus
keine inkonsistenten Teilgraphenmatches zuriickgeben.

Wiirde der Algorithmus ein noch nicht vollstdndig zugeordnetes Match zu-
riickgeben, miisste irgendwann in einem Aufruf der floodGraph-Methode mit
dem Knotenmatch (7, p) ein Teilgraphmatch zuriickgegeben worden sein, fiir
das mindestens eine Instruktionsrelation von ¢ oder ein dariiber erreichbarer
Instruktionsknoten nicht gematcht wurde. Da alle Teilgraphmatches im Algo-
rithmus graphkonform sind und der Instruktionsgraph zusammenhéngend ist,
reicht es aus, nur die Relationen zu betrachten, da, sollte ein Knoten nicht ge-
matcht sein, auch alle dazugehorigen Relationen nicht gematcht sein konnen.
Wenn also ein solches unvollstdndiges Match zuriickgegeben wird, muss es in
MATCHES gewesen sein. Also war ¢ entweder ein Endknoten des Suchpfads
oder das Match wurde in der Iteration iiber den Instruktionsrelationen jedes-
mal zu MATCHES' hinzugefiigt. Wenn ¢ ein Endknoten im Suchpfad ist, kann
es jedoch keine nicht gematchte Instruktionsrelation geben, denn sonst liefe
sich die Suche um diese fortfiithren und ¢ wére kein Endknoten eines Such-
pfades. Wenn das unvollstdndige Teilgraphmatch am Ende der for-Schleife
in MATCHES enthalten ist, ist es in jeder Iteration zu MATCHES' hinzuge-
fiigt worden, die zur neuen Menge MATCHES fiir die nichste Iteration wird.
Wahrend der Iteration wird ein Teilgraphmatch aber nur zu MATCHES' hin-
zugefiigt, wenn fiir die gerade betrachtete Relation i Relation iiber den Aufruf
der Methode floodGraph oder iiber einfache Erweiterung im Fall 2 ein Re-
lationenmatch hinzugefiigt wird. Da tiber alle Instruktionsrelationen iteriert
wird, sind auch alle Instruktionsrelationen gematcht. Es kann also vom Algo-
rithmus kein unvollsténdiges Teilgraphenmatch zuriickgegeben werden.

Es bleibt also zu zeigen, dass alle gewiinschten Matches zuriickgegeben
werden, um das Theorem 4.2.7 zu beweisen.

Mit Hilfe der Graphkonformitét kann man die duale Beziehung zwischen
Knoten und Relationen in den Graphen als Folge aus abwechselnden Knoten
und Relationen schreiben k r k' v’ . ... Ein Pfad im Graph von einem Knoten
k1 zu einem Knoten k,, ldsst sich so als alternierende Folge mit k; am Anfang
und k,, am Ende ki 71 kg 7o ... 7,,_1 k,, beschreiben. Fiir jeden solchen Pfad im
Instruktionsgraphen i, ¢ Relation; ...iRelation, 1 i, gibt es fiir ein vollstan-
dig zugeordnetes, konsistentes Teilgraphenmatch genau einen ensprechenden
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Pfad im Perzeptionsgraphen p; pRelation, ...pRelation,_1 p,, da genau ei-
ne Entsprechung fiir jeden Knoten i; und jede Relation ¢Relation; durch ein
geeignetes Match im Teilgraphmatch festgelegt worden ist. Dies kann man zu-
sammenfassen zu einer Folge aus geeigneten Knoten- und Relationenmatches
(i1, p1)(iRelationy, pRelationy) . .. (iRelation,_1, pRelation, 1) (in, p,). Um-
gekehrt gilt aber auch: Gibt es keine Folge aus geeigneten Knoten- und Re-
lationenmatches fiir jeden Pfad im Instruktionsgraphen, kann das Teilgraph-
match nicht vollstdndig zugeordnet und konsistent sein, weil es mindestens
fiir einen Knoten oder eine Relation, die Teil des Pfades ist, kein geeignetes
Match im Teilgraphmatch gibt.
Man kann also festhalten:

Lemma 4.2.8

Ein Teilgraphmatch ¢’ ist genau dann konsistent und vollstdndig zugeordnet,
wenn es fiir jeden Pfad im Instruktionsgraphen genau eine Folge aus geeig-
neten Matches gibt, die den jeweiligen Knoten und Relationen Knoten und
Relationen der Perzeption zuordnen.

Der Grundgedanke des Algorithmus ist es, alle moglichen Pfade im In-
struktionsgraphen abzugehen. Um zu zeigen, dass er genau alle mdglichen
Matches, findet wird zunéchst argumentiert, dass der Algorithmus ohne jegli-
che Abbruchkriterien jeden beliebigen Pfad gehen kann, und dann ausgefiihrt,
warum die Abbruchkriterien genau die Teilmatches ausschliefen, fiir die es
einen Pfad gibt, der keine eindeutige Folge von geeigneten Matches hat. Um
einen beliebigen Pfad w von 7 nach ¢’ im Instruktionsgraphen zu untersuchen,
kann der Algorithmus zunéchst von seinem Anfangspunkt i, der aus dem
initialen Knotenmatch resultiert, bis zum Anfangsknoten des Pfades i gehen.
Dies ist immer moglich, da der Instruktionsgraph zusammenhéangt. D.h. es
gibt einen Pfad wgier¢ vOn 444 nach 7. Da immer alle Relationen, die an
einem Knoten hingen, untersucht werden, also auch diejenige, die von s
zum néchsten Knoten von wgy,,; filhrt, die zweite Relation von wge+ am
zweiten Knoten von wg,,+ und so weiter, wird dieser Pfad untersucht. Glei-
ches gilt auch fiir den Pfad w. Beim Abhandeln einer Instruktionsrelation
fiir einen Pfad werden dabei Teilgraphmatches fiir alle moglichen Kombina-
tionen erstellt und einzeln weiter untersucht. Zu beachten ist weiterhin, dass
Pfade im Instruktionsgraphen nicht in einem Stiick hintereinander oder Teile
des Pfades nicht in einer bestimmten Reihenfolge behandelt werden miissen.
Deswegen ist es nicht von Bedeutung, ob wg,+ und w in Teilen gleich sind
oder nicht. Es konnen also prinzipiell alle gesuchten Teilmatches gefunden
werden.
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Theorem 4.2.9

Es werden im Algorithmus in jedem Schritt durch Abbruchkriterien nur Teil-
graphmatches ausgeschlossen, die fiir einen Pfad keine Folge aus geeigneten
Matches bilden kénnen und deswegen nicht konsistent und vollstandig zuge-
ordnet sind oder durch die Initialbelegung ausgeschlossen werden.

Der Beweis wird per Induktion gefiihrt. Es wird angenommen, dass am
Anfang jeden Schrittes der Rekursion das Theorem nicht verletzt wurde.

Der Algorithmus wird mit einem einzigen unvollstandigen Teilgraphmatch
begonnen, das genau die Knotenmatches beinhaltet, die durch die Initialbe-
legung vorgegeben sind. Dadurch werden genau die Teilgraphmatches aus-
geschlossen, die durch die Initialbelegung ausgeschlossen werden, und die
Annahme gilt.

Wenn die Annahme zu Anfang eines Schrittes gilt, wenn das Knotenmatch
(7, p) hinzugefiigt wird, muss sie auch am Ende des Schrittes gelten, wenn
keines der Abbruchkriterien gesuchte Teilgraphmatches ausschliefst. Es gibt
fiinf Félle, die verhindern, dass eine Teilgraphmatchvariante in die Menge
MATCHES aufgenommen wird, und diese werden in jeder Iteration gepriift.

Der Normalfall fiir den Abbruch ist, dass fiir eine Instruktionsrelation
und den daranhéngenden Knoten Matches hinzugefiigt werden sollen, jedoch
das Knotenmatch (i, p") oder das Relationenmatch (iRelation, pRelation)
oder beide nicht geeignet sind. Dadurch werden nur Teilgraphmatches aus-
geschlossen, die ein ungeeignetes Match beinhalten und deswegen eine Folge
aus Matches zu einem Pfad mit i’ als Endpunkt hétten, von denen eines
ungeeignet ist.

Der Abbruch beim Eintritt von Fall 1 geschieht, weil eine untersuchte
Relation relation schon mit einem Relationenmatch vertreten ist. Es werden
folglich nur Teilgraphmatches ausgeschlossen, die relation in zwei Matches
beinhalten und nicht konistent sein kénnen. Gleichzeitig wird Mehrfachhinzu-
fligen von Relationenmatches verhindert, wodurch aber keine Teilgraphmat-
ches ausgeschlossen werden.

Der Abbruch beim Eintritt von Fall 2 und 4 geschieht, wenn zwischen
zwei Knotenmatches (7, p) und (¢, p) kein geeignetes Relationenmatch fir die
iRelation zwischen i und i’ gefunden wurde. Es werden nur Teilgraphmatches
ausgeschlossen, die fiir den Pfad 7 i Relation i’ keine Folge von Matches haben.

Der Abbruch beim Eintritt von Fall 3 geschieht, wenn fiir einen Kno-
ten des Perzeptionsgraphen p ein zweites Knotenmatch zum Teilgraphmatch
hinzugefiigt werden wiirde. Es werden dadurch also nur nicht konsistente
Teilgraphmatches verhindert.

Fiir alle Abbruchfélle bleibt also die Giiltigkeit der Annahme unverandert
und die Annahme gilt auch zum Anfang der néchsten Schritte tieferer Rekur-



68 4. Matching fiir den Geometrischen Agenten

sionsstufen und am Ende des aktuellen Schritts. Folglich gilt auch Theorem
4.2.9.

Wenn der Algorithmus aber nur Teilgraphmatches ausschliefst, die nicht
konsistent und vollstédndig zugeordnet sind und ansonsten alle Teilgraphmat-
ches findet, findet er alle vollstéindig zugeordneten und konsistenten Teil-
graphmatches. Also werden alle und nur alle graphkonformen, konsistenten,
vollsténdig zugeordneten Graphmatches gefunden.

Behandlung von komplexeren Graphen

Es ist also ein Algorithmus fiir den einfachsten denkbaren Fall gefunden. Es
konnen CRIL-Graphen mit zweistelligen Relationen und jeweils nur einer Re-
lation zwischen zwei Knoten miteinander gematcht werden. Im Anwendungs-
fall tauchen jedoch Graphen auf, die auch Relationen mit hoherer Stelligkeit
als zwei und mehrere Relationen zwischen denselben Knoten besitzen. Aber
auch diese Félle konnen mit einigen Verdnderungen nach demselben Grund-
prinzip behandelt werden.

Bei Graphen, die auch Relationen mit hoéherer Stelligkeit als zwei be-
sitzen, konnen die Relationen verschiedener Stelligkeit wie oben bereits er-
wahnt getrennt behandelt werden, da verschiedenstellige Relationen nicht zu
einem geeigneten Relationenmatch gematcht werden kénnen und mindestens
ein Knoten der hoherstelligen Relation keinen Matchpartner héitte, was die
Graphkonformitat verletzen wiirde. Die Kombinationsméglichkeiten werden
so von vornherein eingeschrankt. Dass auch drei- und hoherstellige Relatio-
nen in gleicher Weise wie oben fiir zweistellige Relationen dargestellt mit allen
anderen Relationen gleicher Stelligkeit gematcht werden konnen, ist leicht er-
sichtlich, wenn man bedenkt, dass eine n-stellige Relation durch Reifikation
der Relation als Knoten in n zweistellige Relationen aufteilbar ist. Sei der
Algorithmus in einem Schritt, wo das Knotenmatch (i, p) gerade hinzugefiigt
wurde, gerade die n-stelligen Relationen behandelt werden, und die n-stellige
Instruktionsrelation i Relation sei als Knoten r reifiziert. Nach dem Prinzip
des Algorithmus fiir zweistellige Relationen wird ein Relationenmatch fiir
die Relation zwischen ¢ und r und unter den reifizierten n-stelligen Rela-
tionen des Perzeptionsgraphen ein Knotenmatch fiir r gesucht (Vergleiche
Abbildung 4.2.2). Mit den beiden Matches wird die néchste Rekursionsstufe
begonnen und nun miissen fiir die n—1 noch nicht gematchten Knoten zusam-
men mit den zweistelligen Relationen, iiber die sie an r héngen, wiederum
Matches mit den ebenfalls n — 1 ungematchten Knoten, die mit dem Match-
partner von r verbunden sind, gefunden werden und zwar in allen méglichen
Kombinationen ((n — 1)!). Das Matching von zwei n-stelligen Relationen re-
sultiert also in Rekursionsaufrufen fiir jeden noch nicht gematchten Knoten
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iRelation ’

Reifikation

Instruktionsgraph Perzeptionsgraph

Abbildung 4.2.2: Veranschaulichung der Reifikation am Beispiel einer fiinfstelligen
Relation.

fiir alle Kombinationen, die nur geeignete Matches beinhalten. Auch die Ab-
bruchkriterien kénnen analog zu den zweistelligen Relationen iibernommen
werden. Nur Fall 2 wird dadurch komplizierter, dass mehr als einer der neu
hinzukommenden Knoten, jedoch nicht unbedingt alle, schon gematcht sein
kénnen. Es kénnen also auch Graphen mit n-stelligen Relationen nach dem
Prinzip des Graphflooding gematcht werden, indem iiber Reifikation moti-
vierte Anpassungen vorgenommen werden.

Bei Graphen, die mehrere Relationen zwischen denselben Knoten haben,
reicht auch schon der oben vorgestellte Algorithmus aus, um alle gesuchten
Teilgraphmatches zu finden. Wird im Rekursionsschritt eine Instruktionsre-
lation i Relation untersucht, die denselben Endknoten hat wie eine schon zu-
vor im gleichen Schritt untersuchte Relation iRelation’, greift entweder Fall
2 oder Fall 3. Allerdings wurde zu diesem Zeitpunkt wegen der Tiefensuche
schon der gesamte Suchpfad fiir i Relation’ gematcht. Es wére sinnvoll, schon
vorher abzubrechen. Sind zwischen zwei Knoten im Instruktionsgraphen meh-
rere Relationen derselben Stelligkeit vorhanden, so muss fiir jede Instrukti-
onsrelation ein geeignetes Relationenmatch mit den Relationen zwischen den
gematchten Knoten im Perzeptionsgraphen gefunden werden. Dabei darf aus
Konsistenzgriinden keine Perzeptionsrelation mehrfach verwendet werden. Es
ist jedoch nicht nétig, alle méglichen Kombinationen in einzelnen Teilgraph-
matches hinzuzufiigen. Verschiedene Kombinationen haben nur iiber die Ahn-
lichkeit einen Einfluss auf das Teilgraphmatch und so reicht es aus, nur die
beste Kombination zu finden. Dies entspricht dem NxM-Matchingproblem,
das schon in Abschnitt 4.1 beim Knotenmatching behandelt wurde, und lésst
sich leicht mit den dort vorgestellten Verfahren 16sen. Wenn also jedesmal,
wenn es ein geeignetes Relationenmatch (i Relation, pRelation) zwischen zwei
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geeigneten Knotenmatches (i,p) und (¢, p') gibt, gleich alle Instruktionsre-
lationen zwischen 7 und 7' gematcht und zum Teilgraphmatch hinzugefiigt
werden, lésst sich die Suche bei Nichteignung frither abbrechen und nur auf
die besten moglichen Matchvarianten einengen.

Evaluation des Graphflooding-Algorithmus

Der vorgestellte Algorithmus ist also grundsétzlich geeignet, um alle richti-
gen Losungen zu finden, aber wie sich in den Uberlegungen zum Behandeln
mehrstelliger Relationen schon andeutet, bleibt die Komplexitat ein Problem.
Fiir jeden Schritt miissen alle Instruktionsrelationen des Instruktionsknotens
mit den Perzeptionsrelationen des gematchten Knotens abgeglichen werden.
Bei n Perzeptionsrelationen und m Instruktionsrelationen ergibt das (n%'m),
Moglichkeiten, wobei angenommen wird, dass n > m ist, da sonst nicht jede
Instruktionsrelation gematcht werden kann und die betrachtete Teillosung
verworfen werden muss. Alleine dadurch wird klar, dass die Komplexitét
fiir den schlimmsten Fall nicht polynomiell bleiben kann. Dennoch bleiben
Vorteile, die durch verschiedene Heuristiken noch besser ausgenutzt werden
koénnen.

Da der Algorithmus Matches eng an der Struktur des Instruktionsgraphen
aufbaut, hingt der Aufwand stédrker von diesem ab als vom Perzeptionsgra-
phen, denn es miissen nur Knoten und Relationen des Instruktionsgraphen
gematcht werden. Asymmetrische Problemstellungen kénnen so mit geringem
Aufwand behandelt werden. Dies wirkt sich positiv aus, weil der Instruktions-
graph im Normalfall kleiner ist als der Perzeptionsgraph. Sollte wider Erwar-
ten dennoch der Perzeptionsgraph kleiner sein, kann dies friihzeitig erkannt
werden, sobald lokale strukturelle Unterschiede ein weiteres Matching verhin-
dern. Die Laufzeit des Algorithmus héngt also immer stéarker vom kleineren
der Graphen ab als vom groferen. Allgemein werden auch bei gleich groften
Graphen viele Knoten- und Relationenmatches, die fiir sich genommen geeig-
net waren, schon durch die Graphkonformitét ausgeschlossen, weil Vorwissen
und Graphstrukturen gut zur Einschrénkung ausgenutzt werden konnen.

Der Fokus des Algorithmus liegt auf den Relationen, die von jedem ge-
matchten Knotenpaar ausgehen. Deren Anzahl wirkt sich mafsgeblich auf die
kombinatorische Explosion der Teillosungen aus, da fiir jede Kombination
aus Instruktions- und Perzeptionsrelationen eine neue Teilgraphmatchvarian-
te erstellt werden muss. Dies geschieht durch Kopieren der Teillosung und
ist deswegen aufwendig. Man kann allerdings argumentieren, dass fiir den
Anwendungsfall die Anzahl der Relationen und auch der Kombinationen, die
zu Kopien des Matches fithren, beherrschbar bleibt. Wie in Abschnitt 2.3.2
dargestellt sind die Instruktionsgraphen normalerweise klein und haben eine
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geringe Anzahl Knoten. Dies begrenzt effektiv auch die Anzahl der Instruk-
tionsrelationen. Da es beliebig viele Relationen zwischen zwei Knoten geben
kann, kann es zwar durch die Knoten unbegrenzt viele Relationen geben, aller-
dings konnen wie oben beschrieben Relationen zwischen demselben Knoten-
paar zusammen behandelt werden, woraus nur eine Teilgraphmatchvariante
resultiert. Sie wirken sich also wie eine einzige komplexe Relation aus und die
Anzahl dieser komplexen Relationen ist durch die Knoten begrenzt. Hinzu
kommt, dass ein grofer Teil der Knoten auf Grund der in der Modellierung
vorgegebenen Strukturen nur mit wenigen anderen Knoten in Relation steht.
Es wird also die durch die prinzipiell geringe Anzahl von Instruktionsknoten
begrenzte Anzahl der Instruktionsrelationen mit der durch die Anzahl der
Perzeptionsknoten begrenzte Anzahl der Perzeptionsrelationen kombiniert.
Aber es werden nur fiir die Kombinationen, die nicht durch die Abbruch-
kriterien verworfen werden, wirklich Kopien der Teillosung erstellt und die
rekursive Funktion aufgerufen.

Die Abbruchkriterien schranken die Kombinationsmoglichkeiten stark ein.
So sind die Matches fiir alle Instruktionsrelationen schon festgelegt, fiir die
Fall 1 oder Fall 2 gilt; bei Fall 2 muss nur noch iiberpriift werden, ob es diese
Matches auf Basis der vorhandenen Relationen und der Eignung der Rela-
tionenmatches in einer konsistenten Losung geben darf. Fall 3 und 4 schlie-
fen eine Reihe von Kombinationen aus, die zu inkonsistenten bzw. nicht
vollstdndigen Matches fithren wiirden, sobald dies erkennbar ist. Die Eig-
nungspriifung von Relations- und Knotenmatches schrankt die moglichen
Kombinationen weiter ein. Fiir jede Instruktionsrelation werden nur so oft
Kopien der bisherigen Teillosung erstellt, wie es Perzeptionsrelationen gibt,
aus denen ein geeignetes Relationenmatch und ein geeignetes Knotenmatch
resultiert. Fiir jede Instruktionsrelation iRelation, gibt es also eine Menge
PERZEPTIONSRELATIONEN; € PERZEPTIONSRELATIONEN, in der alle Per-
zeptionsrelationen sind, die geeignete Matches bilden koénnen. Sind zwei In-
struktionsrelationen ¢ Relation, und iRelation, dhnlich, so sind die Mengen
PERZEPTIONSRELATIONEN; und PERZEPTIONSRELATIONEN, gleich oder
zumindest in grofen Teilen gleich. Sind i Relation, und ¢ Relationy nicht dhn-
lich oder sogar exklusiv zueinander, so sind PERZEPTIONSRELATIONEN; und
PERZEPTIONSRELATIONEN, disjunkt oder zumindest ist die Schnittmenge
nur klein. So lassen sich die Instruktionsrelationen in Gruppen einteilen, die
eine Quasipartition bilden, und das kombinatorische Problem kann weitestge-
hend in jeder dieser Gruppen seperat gelost werden. Diese Seperierung héngt
entscheidend von der Modellierung der Taxonomie ab. Je diversifizierter die
Informationen iiber die Doméne sind, die in der Taxonomie kodiert sind,
desto besser kann der Algorithmus die Suche einengen.

Als Beispiel stelle man sich eine Problemstellung mit vier Instruktionsre-
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lationen und neun Perzeptionsrelationen vor. Zwei der Instruktionsrelationen
bilden eine Gruppe und konnen nur mit drei (fiir beide dieselben drei) der
Perzeptionsrelationen geeignete Matches bilden, die anderen zwei konnen mit
diesen drei Perzeptionsrelationen keine geeigneten Matches bilden, sondern
bilden mit den verbleibenden sechs Perzeptionsrelationen Matches. Anstelle
der 9x 8 x 7 x 6 = 3024 Moglichkeiten miissen nur (3 x 2) (6 x 5) = 180 Mog-
lichkeiten untersucht werden. Man sieht, dass sich die Kombinationen durch
solche Konstellationen, die im Anwendungsfall haufig auftauchen, stark re-
duzieren. Was ebenfalls auffillt ist, dass die einzelnen Instruktionsrelationen
nicht gleich sind, denn einige erzeugen weniger Kombinationen als andere.
Insbesondere gilt dies fiir Instruktionsrelationen, die nur ein einziges geeigne-
tes Match haben und auch fiir solche, die gar nicht gematcht werden kénnen.

Dies ist ein Ansatzpunkt fiir eine Heuristik. Es ist sinnvoll, Instruktionsre-
lationen frither im Rekursionsschritt zu behandeln, je geringer die Zahl ihrer
moglichen Matches ist. Werden Relationen, die iiberhaupt keine geeigneten
Matches haben, zuerst behandelt, wird abgebrochen, bevor es durch geeig-
nete Matches anderer Instruktionsrelationen zu Kopien und einen Abstieg
in tiefere Rekursionsschritte kommt, deren Teilergebnisse am Ende ohnehin
wieder verworfen werden miissen. Auch Relationen mit nur einem Match soll-
ten moglichst frith im Schritt behandelt werden, da fiir sie zwar nur eine
neue Kopie erstellt werden muss, dies aber fiir jedes schon bis dahin erstell-
te Teilgraphenmatch getan wird. Dieselbe Argumentation gilt generell fiir
Relationen mit wenigen Kombinationsméoglichkeiten. Zwar konnen Losungs-
varianten in tieferen Rekursionsschritten verworfen oder stark vervielféltigt
werden, so dass mit lokalen Informationen keine Aussagen dariiber getrof-
fen werden konnen, wieviele Matches aus den tieferen Rekursionsschritten
zuriickgegeben werden, aber dennoch erscheint es sinnvoll, auf diese Weise
die Anzahl der Kopien vor einem Abbruch moglichst klein zu halten.

Ein weiterer Grund, moglichst mit den Relationen mit niedriger Anzahl
moglicher Matches zu beginnen, sind Zyklen im Graphen. Viele der behan-
delten Instruktionsgraphen haben Zyklen und die Behandlung der letzten
Relation, die den Zyklus schliefst, ist mit wenig Aufwand verbunden, weil sie
durch Fall 2 geschieht und dabei keine Kopie des gegenwirtigen Teilgraph-
matches erstellt wird und keine Rekursion notig ist. Wenn nun Relationen
mit niedriger Matchzahl zuerst behandelt werden, hat die Relation, auf wel-
cher der Algorithmus zu einem Knoten zuriickkehrt, immer eine héhere An-
zahl moglicher Matches als die, auf der er ihn verlassen hat. Es werden also
mehr rekursive Aufrufe und Kopien der Teilgraphmatches vermieden. Da das
Schliefsen von Zyklen eine berechnungstechnisch giinstige Moglichkeit ist, Lo-
sungen auszuschliefen, sollten zudem Relationen, fiir die Fall 2 gilt, eine hohe
Prioritat haben und moglichst vor allen anderen behandelt werden.
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Ein weiterer Ansatzpunkt fiir eine Heuristik zur Sortierung der Instruk-
tionsrelationen wéare der Aufwand, der im néchsttieferen Rekursionsschritt
mit den Knotenmatches notig sein wird. Dieser kann {iber die Anzahl der In-
struktionsrelationen und das Verhéltnis von Perzeptionsrelationen zu Instruk-
tionsrelationen fiir jedes mogliche Knotenmatch grob abgeschétzt werden. Je
mehr Instruktionsrelationen es {iberhaupt gibt, desto starker verzweigt der
Suchbaum, was mehr Aufwand fiir die Abarbeitung bedeutet und je mehr Per-
zeptionsrelationen es im Vergleich zu den Instruktionen gibt, desto gréfer ist
die Anzahl an Kombinationen, da fiir eine Instruktionsrelation mehr potenti-
elle Matchpartner vorhanden sind. Da jedoch dieser Aufwand auch abhéngig
von den Perzeptionsrelationen und somit fiir jedes Knotenmatch verschieden
ist, miissen fiir eine Bewertung der Relation die Ergebnisse der einzelnen
Matches geeignet zusammengefasst werden, was beispielsweise durch eine
Maximumsbildung moglich wére. Alles in allem erscheint aber die heuristi-
sche Aussage, die getroffen werden kann, als unsicher, weswegen auf eine
weitere Gewichtung der Relationen durch dieses Kriterium verzichtet wird.
Allerdings entsteht durch die Betrachtung des heuristischen Kriteriums auch
ein weiteres Eignungskriterium fiir Knotenmatches. Ein Knotenmatch kann
nur zu einer vollstdndigen Zuordnung fithren, wenn die Anzahl der Perzep-
tionsrelationen grofer oder gleich derjenigen der Instruktionsrelationen ist.
Dies kann wihrend des Sortiervorgangs und bei Erstellung des Knotenmat-
ches iiberpriift werden und es kénnen so weitere Matches von vornherein
ausgeschlossen werden.

Als Ergebnis der Komplexitatsbetrachtung kann man also zusammenfas-
sen, dass der Algorithmus lokal potentiell sehr viele Kombinationen unter-
suchen muss, dies aber in der Praxis durch die Problemstellung, in der nur
relativ kleine Anzahlen an Relationen vorkommen, beschrankt wird und viele
Teillosungen auch schon in den néchsten Schritten verworfen werden. Durch
geeignete Heuristiken und Abbruchkriterien lasst sich sicherstellen, dass die-
ses Ablehnen von Teillosungen in der Regel moglichst friih stattfindet.

4.2.4  Vergleich des Graphflooding-Algorithmus mit dem
Poole-Campbell-Algorithmus

Wenn man nun den neuen Algorithmus mit dem Verfahren nach Poole und
Campbell vergleicht, gibt es eine Reihe von Vor- und Nachteilen. Im Graph-
flooding werden nur Teillosungen betrachtet, die weniger Matches enthalten
als ein vollstdndig zugeordnetes Teilgraphmatch und konsistent sind, wéah-
rend im Poole-Campbell-Algorithmus nur Teillésungen betrachtet werden,
die nicht konsistent sind und mehr Matches enthalten als ein vollstandig
zugeordnetes Teilgraphmatch. Graphkonformitét bleibt bei beiden Algorith-
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men standig erhalten, wobei beim Poole-Campbell-Algorithmus mit einem
Knotenmatch alle dann Graphkonformitét verletzenden Relationenmatches
entfernt werden, wiahrend beim Graphflooding nur Relationenmatches hinzu-
gefligt werden, wenn die entsprechenden Knotenmatches auch in der Teill6-
sung vorhanden sind. Kopien der Teillosung werden bei beiden Verfahren nur
erstellt, wenn sich die Knotenmatches verandern, fehlende Relationen werden
beim Graphflooding durch Fall 2 relativ effizient ohne Kopie behandelt. Fiir
eine vollstandig zugeordnete Losung miissen soviele Knotenmatches endgiil-
tig festgelegt, bzw. iiber eine Relation hinzugefiigt werden, wie es Knoten
im Instruktionsgraphen gibt. Sind es n Knoten, so geniigen fiir eine vollstan-
dige Losung durch das Graphfloodmatching auch genau n Kopien, da nur
dann eine Kopie erstellt wird, wenn ein Knotenmatch zur Losung hinzuge-
fiigt wird. Beim Poole-Campbell-Matching sind es n oder mehr Kopien, weil
auch eine Kopie erstellt wird, wenn durch das Auswahlverfahren Knotenmat-
ches ausgewéhlt werden, die nicht in der Losung vorhanden sind. Auch bei
der Grofe der Teilmatches ist das Graphflooding im Vorteil, denn der Poole-
Campbell-Algorithmus besitzt wie oben dargestellt generell grofere Teillosun-
gen und der einzelne Kopiervorgang ist damit aufwendiger. Andererseits hat
der Graphflooding-Algorithmus den Nachteil, dass er erst terminiert, wenn
alle vollstdndig zugeordneten Teilgraphmatches gefunden sind, wéahrend im
anderen Verfahren eine der besten Losungen sicher zuerst gefunden wird und
nach dem Finden aller besten Losungen abgebrochen werden kann, so dass
insgesamt wieder weniger Kopien notig sein kénnten.

Fiir die Frage, wieviele Kopien insgesamt in einem Aufruf des Algorith-
mus anfallen, miissen jedoch nicht nur die Kopien beriicksichtigt werden, die
zu den Losungen gefiihrt haben, sondern auch die, die fiir wieder verworfe-
ne Teilgraphmatchvarianten benutzt wurden. Wenn man nur die fiir Kopien
makgeblichen unterschiedlichen Kombinationen von Knotenmatches betrach-
tet, gibt es weit mehr inkonsistente Teillosungen, die grofer als vollstéandige
Losungen sind, als konsistente Teillosungen, die kleiner sind. Beide Algorith-
men schrinken jedoch ihren jeweiligen Suchraum iiber strukturelle Ansétze
und Heuristiken ein, so dass niemals alle diese Teillosungen im Algorithmus
untersucht werden miissen. Fiir den Poole-Campbell-Algorithmus besteht die
strukturelle Einschrankung darin, dass ein Bindrbaum aus Teillosungen ver-
wendet wird und fiir jede Teillosung nur zwei Folgezustidnde moglich sind.
Dabei wird ein ausgewéhltes Knotenmatch festgelegt oder entfernt und so
kann es tiefer im Ast nur noch Teillosungen geben, fir die dieses Match
schon bearbeitet wurde. Im allerersten Schritt werden alle Teilgraphenlosun-
gen von der Betrachtung ausgeschlossen, fiir die nur ein Knotenmatch her-
ausgestrichen oder festgelegt ist, welches nicht gleich dem durch die Heuristik
gewahlten ist. Der Graphflooding-Algorithmus schrankt auf &hnliche Weise
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die Matches iiber die Strukur ein. Auch bei ihm werden Knotenmatches ent-
weder als Teil der Losung angenommen oder implizit abgelehnt und somit
Teillosungsvarianten, fiir die dieses Knotenmatch nicht behandelt ist, von
der Betrachtung ausgeschlossen. Zuséatzlich werden jedoch schon alle Kno-
tenmatches, die iiber die Struktur der beiden Graphen nicht mdglich sind,
von der Auswahl durch Heuristiken ausgeschlossen, was einen weiteren Vor-
teil in der Anzahl der untersuchten Teilgraphmatches bringt. Das Verwerfen
bzw. Nichtweiterverfolgen solcher graphstrukturell nicht passenden Matches
geschieht im Poole-Campbell-Algorithmus nur indirekt durch die Ahnlich-
keitsbegrenzungen, weil durch das Wegfallen von Relationenmatches bei Her-
ausstreichen strukturell zentraler Knotenmatches die Ahnlichkeit stark fallt.
Fiir die Heuristik zur Auswahl von zu betrachtenden Matches wird bei beiden
Algorithmen auf die Anzahl der gerade moglichen Matches zuriickgegriffen.
Abschlieflend zusammengefasst ist die Starke des Poole-Campbell-Algo-
rithmus eindeutig die Betrachtung der Gesamtéhnlichkeit, weil dadurch der
Algorithmus schnell abgebrochen werden kann, sobald die erste Losung gefun-
den wurde. Andererseits ist der Algorithmus nur durch die Ahnlichkeit zielge-
richtet. Das Graphflood-Matching hingegen ist wesentlich zielgerichteter auf
die Losung und kann potentiell durch Informationen aus der Graphstruktur
viele Kombinationen ausschliefsen. Allerdings bringt dies den Nachteil mit
sich, dass keine Betrachtungen iiber die globale Ahnlichkeit angestellt wer-
den konnen. Moglicherweise wére eine Kombination aus beiden Verfahren
gewinnbringend, worauf ich in Abschnitt 5.3 noch weiter eingehe.

4.3 Vorverarbeitung — Auswéahlen von Teilgraphen

Unter Vorverarbeitung wird hier das Vorbereiten der Eingabedaten des Mat-
chings, die Auswahl der zu matchenden Teile und notwendige Erweiterungen
der Graphen durch Schliisse zusammengefasst. Ziel des Matchingverfahrens
ist, eine Entitdt in der Welt zu identifizieren. Eingabedaten sind dabei der
Instruktionsgraph, der Perzeptionsgraph und der CRIL-Knoten im Instruk-
tionsgraph, der das Ziel darstellt. Als Ausgabe wird eine Menge von Matches
der beiden Graphen, beziehungsweise Teilstiicken dieser Graphen, erwartet,
in denen das Ziel in der Perzeption identifiziert wurde.

Um dies zu erreichen, ist es zunéchst sinnvoll festzulegen, welche Teile
des Instruktionsgraphen als Eingabe fiir das Graphmatching benutzt werden
sollen. Der Instruktionsgraph enthélt die Beschreibungen fiir alle Aktionen
der Routenbeschreibung, fiir die Identifikation des Ziels ist jedoch nur der
Teil relevant, der die aktuelle Aktion beschreibt.

Der Perzeptionsgraph enthilt zu Beginn des Matchingvorgangs alle Land-
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marken sowie die iiber Tracks vom eigenen Standpunkt ausgehenden Pfade.
Landmarken sind aber noch nicht iiber Regionen in Beziehung gesetzt. Sind
im fiir die aktuelle Aktion relevanten Teilgraphen der Instruktion Regionen
enthalten, so muss der Perzeptionsgraph mit geeigneten Regionen erweitert
werden, bevor ein Match gesucht werden kann.

4.3.1 Problemstellung der Vorverarbeitung

Das Matchen von Teilgraphen ist komplex, wie in Abschnitt 4.2 dargelegt. Es
ist deswegen sinnvoll, die zu matchenden Graphen méoglichst klein zu halten.

Zum einen kann das erreicht werden, indem der Perzeptionsgraph nicht
um alle moglichen Regionen bei allen Landmarken erweitert wird, sondern
nur Regionen ergidnzt werden, die auch im Instruktionsgraphen vorkommen
und deren Referenzobjekte eine hohe Ahnlichkeit zu den Referenzobjekten
der instruierten Regionen haben. Dies entspricht einer Filterung aller mog-
lichen Regionen nach rdumlicher Relation, in der sie stehen, und einfacher
Knotenéhnlichkeit der Referenzobjekte und kann die Grofe und Verzweigung
des Perzeptionsgraphen stark reduzieren.

Eine zweite Moglichkeit, die mit der ersten kombiniert werden kann, ist
das Aufteilen von Instruktionsteilgraphen mit mehreren Regionen in kleinere
Einheiten, die nur eine Region haben (vergleiche Abbildung 4.3.1). Diese
konnen dann einzeln gematcht und danach wieder zusammengefiigt werden.

Die Kombination aus beiden Moglichkeiten bringt den Vorteil, dass fiir
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Abbildung 4.3.1: Ein Instruktionsteilgraph, der einen Weg durch zwei unterschied-
liche Regionen beschreibt, aufgeteilt in zwei Graphen mit jeweils einer Region
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jeden Matchingvorgang der Perzeptionsgraph nur um die durch die rdumliche
Relation moglichen Matches fiir eine einzige Region erweitert werden muss.
Selbst wenn also, wie im Beispiel von Abbildung 4.3.1 dargestellt, nur eine
Region und ihre Referenzobjekte nicht in dem zu matchenden Instruktions-
graphen enthalten sind, konnen dadurch im Perzeptionsgraphen die Halfte
der Regionen und die Lokalisationsrelationen fiir diese wegfallen.

Nach diesem Prinzip kann versucht werden, in der Vorverarbeitung
des Matchings den Berechnungsaufwand durch ein Divide-and-Conquer-
Verfahren zu reduzieren. Bei Helwich (2003) wird dies ebenfalls vorgeschlagen,
jedoch nicht abschliefsend gekléart, wie mit mehreren, unterschiedlichen und
sich moglicherweise widersprechenden Ergebnissen umgegangen werden kann.
Zu Beginn dieser Diplomarbeit ist also zwar eine Aufteilung in mehrere Regi-
onsteilgraphen moglich, das Zusammenfiigen der einzeln gematchten Regions-
teilgraphen jedoch noch nicht implementiert. Das Matching befindet sich also
in einem Zustand, in dem nur Teilgraphen der Instruktion verarbeitet wer-
den konnen, die durch eine einzige Region beschrieben werden. Dies limitiert
die Expressivitat der Routenbeschreibungen unnétig. Im Projekt ‘Graphi-
sche Instruktion kiinstlicher Agenten’ vom Wintersemester 2008 /2009 wurde
z.B. erkannt, dass fiir die Verarbeitung von Skizzen zur Routeninstruktion
eine Beschreibung durch mehrere Regionen gleichzeitig sinnvoll wére, da so
raumliche Konstellationen, die in graphischen Darstellungen stérker zu Tage
treten als in sprachlicher Beschreibung, besser iibertragen werden kénnten.
Dies deckt sich mit den Ergebnissen von Skubic et al. (2004), wo ebenfalls
mehrere Landmarken mit dazugehorigen raumlichen Relationen in den einzel-
nen Navigationsschritten benutzt werden. Die Vorverarbeitung sollte also auf
einen Stand gebracht werden, in dem das Matching auch Instruktionsgraphen
mit mehreren Regionen verarbeiten kann.

Die einfachste Losung fiir das Problem, regionenspezifische Teilgraphmat-
ches zu einem Gesamtmatch zusammenzufiigen, ist, die Aufteilung in Regio-
nenteilgraphen und sukzessive Abarbeitung ganz aufzugeben und einfach den
gesamten Teilgraph, der das Ziel des Matching beschreibt, zu matchen. Wie
man auch am Beispiel aus Abbildung 4.3.1 nachvollziehen kann, {iberschnei-
den sich die einzelnen Regionenteilgraphen fiir den Instruktionsgraphen oft
stark. Dadurch muss viel Matchingarbeit fiir jeden einzelnen Regionenteil-
graphen wiederholt werden und so wird der Vorteil, der durch die kleineren
Graphen entsteht, zumindest teilweise wieder zunichte gemacht. Ebenfalls zu
beachten ist, dass gréfere Instruktionsgraphen grundséatzlich zwar zu hoheren
Berechnungszeiten fithren konnen, gleichzeitig aber auch mehr Informationen
enthalten, die die Suche einschrénken, und so weniger Matches als Ergebnis
gefunden werden. Eine Aufteilung muss also nicht grundsétzlich von Vorteil
sein. Insbesondere ist auch zu bedenken, dass durch den neu vorgeschlagenen
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Algorithmus fiir das Teilgraphmatching die Grofe der Instruktionsgraphen
eine hohere Bedeutung erhélt, als das fiir den alten Algorithmus der Fall ist,
und so der Vorteil von kleineren Perzeptionsgraphen an Bedeutung verliert.

4.3.2 Vorverarbeitungsschritte bis zum Matchen

Fiir die Vorbereitung eines Matchingvorgangs, egal ob fiir einzelne Regionen
oder den alle Regionen enthaltenden Teilgraphen, muss der vom Matching zu
verarbeitende Teilgraph aus dem Gesamtinstruktionsgraphen bestimmt wer-
den. Dies lésst sich iiber einfaches Graphflooding realisieren. Da die Beschrei-
bung des Ziels eines Matchingvorgangs als Zusammenhangskomponente im
Instruktionsgraphen vorliegt, geniigt es, fiir den alle Regionen enthaltenden
Teilgraph diese Zusammenhangskomponente ausgehend vom Ziel des Mat-
chings zu bestimmen. Fiir die Regionenteilgraphen miissen alle fiir das aktu-
elle Ziel relevanten Regionen in dieser Zusammenhangskomponente bestimmt
werden und dann ausgehend von diesen Regionen jeweils die Referenzknoten
und durch die Region lokalisierten Knoten. Dabei ist allerdings zu beachten,
dass die Zusammenhangskomponenten nicht nur die fiir das Ziel relevanten
Informationen enthalten miissen. Wenn dieselbe Landmarke in der Routenin-
strukion fiir mehrere Routenabschnitte benutzt wird, so gibt es fiir sie auch
nur einen Knoten im Instruktionsgraphen. An diesem héangen jedoch die be-
schreibenden Teilgraphen fiir die Routenabschnitte, so dass in so einer Zusam-
menhangskomponente Informationen mit unterschiedlichen Voraussetzungen
hinsichtlich zeitlicher Verankerung in der Routeninstruktion und der Positi-
on und Orientierung des Agenten vorliegen (vergleiche Abbildung 4.3.2). Es
muss darauf geachtet werden, dass nur Instruktionsinformationen, die fiir das
aktuelle Matching relevant sind, im extrahierten Teilgraphen bleiben. Dies
kann gewahrleistet werden, wenn fiir die Komplettierung der beschreibenden
Teilgraphen rdumliche Relationen nur in der Richtung von der Region zur
Landmarke verfolgt werden und nicht umgekehrt.

Fiir die Weiterverarbeitung eines relevanten Teilgraphen, miissen auf des-
sen Basis der Perzeptionsgraph um Regionen erweitert werden. Fiir jede
Region im zu matchenden Instruktionsteilgraphen werden potentielle Kno-
tenmatches zu den Referenzknoten der Region gebildet. Ist die Ahnlichkeit
eines Knotenmatches groft genug, wird in der Perzeption eine Region in dersel-
ben raumlichen Relation zum potentiellen Matchpartner des Referenzknoten
hinzugefiigt, falls diese noch nicht vorhanden ist. Kommen in der Beschrei-
bung des aktuellen Ziels mehrere Regionen derselben rdumlichen Relation
vor, ist auch hier die Laufzeitverbesserung durch das Aufteilen in mehrere
Regionenteilgraphen fragwiirdig, da beim Gesamtteilgraphen nur eine Region
hinzugefiigt werden muss, wiahrend diese Region fiir die Regionenteilgraphen
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Abbildung 4.3.2: Zwei Beschreibungen von Routenabschnitten teilen sich diesel-
be Landmarke Haus! und bilden deswegen eine Zusammenhangskomponente
im Graphen. Beide Beschreibungen sind jedoch zeitlich und deswegen auch po-
tentiell rdumlich voneinander getrennt und diirfen nicht zusammen behandelt
werden.

potentiell mehrfach hinzugefiigt wird und der Groéfienunterschied, der den
Vorteil der Aufteilung mit sich bringt, in diesem Fall auch fiir die Perzep-
tionsgraphen geringer wird.

Obwohl also begriindete Zweifel bestehen, dass das Aufteilen in Regio-
nenteilgraphen fiir alle Fille eine Verbesserung mit sich bringt, kann das
Verfahren erst abschliefsend bewertet werden, wenn ein Verfahren zum Zu-
sammenfiihren der Teilmatches gefunden wurde.

4.3.3 Zusammentassen von Regionenteilgraphen

Werden die Regionenteilgraphen einzeln gematcht, so entsteht fiir jeden Teil-
graphen eine eigene Losungsmenge an Matches. Um aus diesen Losungsmen-
gen Gesamtmatches zu erstellen, ist zunéchst zu iiberlegen, wie zwei Teil-
graphmatches sich zu einem zusammenfassen lassen.

Teilgraphmatches bestehen immer aus mehreren Komponenten. Zum
einen sind Relationen- und Knotenmatches gespeichert. Zum anderen ist ge-
speichert, aus welchen beiden Graphen das Match entstanden ist. Dies ist
notwendig, um die Ahnlichkeit, die sich aus den einzelnen Knoten- und Rela-
tionenmatches ergibt, durch die Grofe der Graphen zu normieren. Wenn nun
zwei Regionenteilgraphmatches zu einem Match kombiniert werden sollen,
miissen auch diese Graphen wieder vereinigt werden, da sich die zusammenge-
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fassten Relationen- und Knotenmatches auf den gréfseren Graphen beziehen.
Dabei konnen sich die beiden Instruktions- oder Perzeptionsgraphen iiber-
lappen. Fiir diese Uberlappungsregionen kann es in beiden Matches Knoten-
und Graphmatches geben und diese sind dafiir entscheidend, ob die beiden
Teilgraphmatches zusammenpassen. Um Konsistenz des zusammengefassten
Teilgraphmatches zu gewihrleisten, miissen also diese Knoten- und Relatio-
nenmatches tiberpriift werden, ob in beiden zu kombinierenden Teilgraphmat-
ches das gleiche Match auftaucht. Da die Bestimmung der Uberlappungsre-
gionen einigen Aufwand erfordert, ist es sinnvoller, einfach alle Matches zu
priifen, ob ein Knoten oder eine Relation denselben Matchpartner hat, wenn
dieser oder diese in beiden Matches gematcht wurde. Dann sind die beiden
Teilgraphmatches zusammenfassbar.

Definition 4.3.1
Zwei Teilgraphmatches My, My sind zusammenfassbar, wenn fiir alle Kno-
tenmatches und Relationenmatches (i1,p1) € M, gilt:

=3(i1, p2) € My mit py # py
_\3(7;2,p1> € Mg mit iz 7é il

Das Zusammenfassen selbst ist dann eine Reihe trivialer Vereinigungs-
operationen iiber den beiden Mengen jeweils der Knotenmatches, Relatio-
nenmatches, Instruktionsknoten, Instruktionsrelationen, Perzeptionsknoten
und Perzeptionsrelationen. Da aus der Zusammenfassung von zwei Teilgraph-
matches wieder ein Teilgraphmatch entsteht, ist es problemlos moglich, auch
mehrere Teilgraphmatches zu einem zusammenzufassen, indem man jedes
weitere immer wieder mit dem Ergebnis weiter zusammenfasst. Wenn die
Teilgraphmatches dabei paarweise zusammenfassbar sind, ist das resultieren-
de Teilgraphmatch konsistent, wenn die einzelnen Teilgraphmatches vorher
konsistent waren.

Mit dieser Voriiberlegung zur Zusammenfassung von Teilgraphmatches
kann ein Algorithmus entwickelt werden, der alle zusammengefassten Teil-
graphmatches aus den Matches der einzelnen Regionenteilgraphen erstellt.
Fiir jeden Regionenteilgraphen Ry gibt es eine Menge MATCHESy. Fiir jeden
Regionenteilgraph muss genau ein Match zu einem vollstindigen Gesamt-
match beigetragen haben, und so besteht ein vollstdndig zusammengefasstes
Match fiir n Regionenteilgraphen aus einer Folge mymsoms ... m, bei der my
jeweils € MATCHES; und alle einzelnen Matches paarweise zusammenfass-
bar sind. Es miissen also alle Kombinationen durchprobiert werden, wobei
eine Priifung auf Zusammenfassbarkeit als Abbruchkriterium benutzt wer-
den kann. Die Priifung aller Kombinationen ist notig, da die Matches sich in
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der Ahnlichkeit nicht unterscheiden miissen und so kein Kriterium fiir eine
bevorzugte Behandlung nur eines Teils der Matches besteht.

function fasseRegionsGraphenZusammen(MATCHESy, .. .MATCHES,,)

ZMATCHES=MATCHES;
for k=2 ton do
ZMATCHES' = ()
for all m € MATCHES, do
for all zm € ZMATCHES do
if zm und m sind zusammenfassbar then
ZMATCHES' =ZMATCHES'| fasseZusammen(zm,m)
end if
end for
end for
ZMATCHES=ZMATCHES'
end for
return ZMATCHES

Dieser Algorithmus berechnet alle konsistenten Teilgraphmatches, die aus
allen Regionenteilgraphen zusammengefasst sind. Die Komplexitat dafiir liegt
grundsétzlich bei O(]MATCHES;| - [MATCHES,| ... - [MATCHES,|). Es wer-
den jedoch viele Kombinationen ausgeschlossen, da die paarweise Zusammen-
fassbarkeit nétig ist. Durch geringfiigige Anderungen im Algorithmus, wenn
ZMATCHES' zu ZMATCHES hinzugefiigt wird, anstatt es zu ersetzen und zu-
sétzlich noch jedes m zu ZMATCHES' hinzugefiigt wird, konnen auch alle nicht
vollstéandigen moglichen konsistenten, zusammengefassten Teilgraphmatches
berechnet werden. Allerdings hat diese Variante des Algorithmus eine noch
hohere Komplexitdat und damit potentiell langere Laufzeit.

4.3.4 FEvaluation

Angesichts der hohen Komplexitiat, die im exponentiellen Bereich in Ab-
héngigkeit von der Anzahl der Regionenteilgraphen liegt, erscheint die Auf-
teilung in Regionenteilgraphen zur Reduzierung der Laufzeit des Matchings
nicht sinnvoll. Das Verfahren sollte gerade fiir hohe Zahlen an Regionen einen
Vorteil bringen, da erst dann die Instruktionsteilgraphen wesentlich kleiner
werden als der Gesamtteilgraph. Wahrend des Teilgraphmatchings miissen
fiir den zusammenhédngenden Gesamtgraphen dieselben Kombinationen tiber-
priift werden wie im Nachhinein beim Zusammenfassen. Es scheint, als wiirde
dieser Komplexitétsfaktor nur aus dem Teilgraphmatching in das Zusammen-
fassen von Matches verlagert. Dies rechtfertigt den Mehraufwand, der durch



82 4. Matching fiir den Geometrischen Agenten

die Uberschneidung der Teilgraphen entsteht, nicht, zumal im Teilgraphmat-
ching Konflikte, die bei Aufteilung in Regionenteilgraphen erst nach dem
Matchen in der Zusammenfassung auftauchen, durch heuristische Auswahl
moglicherweise frith ausgenutzt werden konnen, um Berechnungsaufwand zu
vermeiden.

Ein Vorteil, den das Aufteilen bieten konnte, ist, dass mit dem abge-
wandelten Zusammenfassungs-Algorithmus auch partielle Matches gefunden
werden konnen, diese partiellen Matches jedoch aus gematchten Regionen-
teilgraphen bestehen und so durch die Region einen relevanten Informati-
onsgehalt haben. Da die abgewandelte Form des Algorithmus jedoch noch
héhere Komplexitét hat, sollte das gesamte Vefahren héchstens als Alternati-
ve eingesetzt werden, falls mit anderen Ansétzen keine vollstandigen Matches
gefunden wurden.



5. FAZIT UND AUSBLICK

Ziel dieser Diplomarbeit war es, das Matching des Geometrischen Agenten
auf Probleme zu iiberpriifen, die seine Anwendung fiir bestimmte Problem-
stellungen verhindern oder zumindest erschweren, und fiir diese Probleme so
weit moglich Losungen zu finden. Fiir die Analyse konnten drei Hauptkom-
ponenten identifiziert werden, Vorverarbeitung, Teilgraphmatching und Kno-
tenmatching, die einzeln untersucht wurden. Wie bei den meisten Verfahren,
die kognitive Fahigkeiten simulieren, ist das grofste Problem die Komplexi-
tat der eingesetzten Algorithmen und die daraus resultierende Laufzeit fiir
grofse Problemstellungen. Dementsprechend taucht diese Schwierigkeit auch
in allen drei Teilgebieten auf und war in der Vorverarbeitung fiir ein weiteres
Problem verantwortlich.

5.1 Vorverarbeitung

Um die Laufzeit einzuschrianken, wurde in der Vorverarbeitung nicht der
gesamte Instruktionsausschnitt bearbeitet, der das Ziel des Matchings be-
schreibt. Stattdessen wurde versucht, den Graphen auf Regionenteilgraphen
einzuschranken. Daraus ergab sich der Umstand, dass das Matching nur In-
struktionsausschnitte mit einer einzigen Region verarbeiten konnte. Die Idee
der Aufteilung in Teilgraphen und einzelnes Matchen dieser nach dem Divide-
and-Conquer-Prinzip erschien zunéchst sinnvoll, um méglichst geringe Lauf-
zeit zu erreichen. Nach der Ausarbeitung eines Verfahrens zum Zusammen-
fiigen der einzelnen Teilgraphmatches habe ich jedoch diesen Ansatz wieder
verworfen, weil die Komplexitéat des Zusammenfiigens den Vorteil der Behand-
lung kleinerer Teilgraphen aufwiegt. Eine Bestimmung des gesamten das Ziel
des Matchings beschreibenden Teilgraphen und einmaliges Teilgraphmatchen
halte ich fiir sinnvoller, da so Synergieeffekte, die durch die zusétzlichen Infor-
mationen der grofseren Graphen entstehen, im Teilgraphmatching ausgenutzt
werden konnen. Mehrere Regionen in dem zu untersuchenden Teilgraphen
kénnen aber von beiden vorgestellten Verfahren jetzt behandelt werden.
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5.2 Knotenmatching

Beim Knotenmatching war das Problem der Komplexitat der Algorithmen
und die daraus resultierende Beschrinkung auf kleine Problemstellungen be-
sonders ausgeprigt. Es konnten nur Knoten mit relativ wenigen Attributen
iiberhaupt addquat behandelt werden. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass
der verwendete Algorithmus zwar das gestellte NxM-Matchingproblem 16sen
konnte, eigentlich jedoch fiir eine Oberklasse dieses Spezialfalls, Maximum
Subgraph Matching, verwendet wird, zu der auch das Teilgraphmatching
gehort, welches NP-vollstandig ist. Zusétzlich waren auch die im Algorith-
mus verwendeten Auswahlverfahren und Heuristiken ungeeignet. Die in Ab-
schnitt 4.1.2 vorgestellten Verfahren 16sen dagegen das spezifische Problem
und kommen deswegen mit polynomiellem Zeitaufwand aus. Das MWBG-
Matching benutzt das gleiche Optimalitatskriterium wie das alte Verfahren
und ist deswegen ohne Zweifel ein vollstandiger Ersatz. Das Stable-Marriage-
Matching ist komplexitatstechnisch gesehen sogar noch besser, hat jedoch ein
anderes Optimalitédtskriterium und findet deswegen in einigen Féllen andere
Zuordnungen der Pradikate der beiden zu matchenden Knoten. Da jedoch
nur Ahnlichkeiten miteinander verglichen werden, die durch dasselbe Verfah-
ren berechnet wurden, halte ich grundsétzlich das Stable-Marriage-Matching
fiir am besten geeignet, das Knotenmatching im Geometrischen Agenten zu
iibernehmen. Durch Verwendung der neuen Matchingverfahren kénnen jetzt
auch Knoten mit wesentlich mehr Eigenschaften als vorher in den CRIL-
Reprisentationen verwendet werden und, da die Ahnlichkeitsberechnung von
Knoten ein oft verwendeter Unterschritt des Teilgraphmatching und der Vor-
verarbeitung ist, hat das Matching dadurch eine gilinstigere Laufzeit.

5.3 Graphmatching

Fir das Graphmatching besteht die Schwierigkeit, dass das zu losende
Problem grundsétzlich NP-vollstédndig ist. Sowohl der von Helwich (2003)
eingefiihrte Poole-Campbell-Algorithmus als auch der neu vorgeschlagene
Graphflooding-Algorithmus, der Ahnlichkeit zu dem in Zhong et al. (2002)
verwendeten Algorithmus aufweist, haben keine polynomielle Worst-Case-
Komplexitit und hangen in ihrer Laufzeit stark von eingesetzten Heuristiken
und der Gutartigkeit der zu matchenden Graphen ab. Beide untersuchten Al-
gorithmen bewerte ich als in etwa gleich geeignet, die bendtigten Graphmat-
ches zu finden. Aufgrund der unterschiedlichen Ansétze hat jedoch jeder Algo-
rithmus seine eigenen Vor- und Nachteile. Der Poole-Campbell-Algorithmus
selektiert iiber die Gesamtahnlichkeit der Teilgraphmatches dasjenige, fiir



5.3. Graphmatching 85

das es sich lohnt es weiterzuverarbeiten, und findet so nur die besten Mat-
ches, wiahrend der Graphflooding-Algorithmus, blind fiir die Gesamtéhnlich-
keit, alle Teilgraphlosungen untersucht, die strukturell passend sind. Dies
betrifft nur die Selektion eines Teilgraphmatches aus den vorhandenen. Der
Graphflooding-Algorithmus hingegen muss nur aus einer durch die Struktur
eingeschréankten Anzahl an Knotenmatches das néchste wihlen und steuert
an Hand des Instruktionsgraphen so zielstrebig auf die Losungen zu, wéah-
rend der Poole-Campbell-Algorithmus immer aus allen Knotenmatches ohne
Informationen iiber die gesuchten Graphen auswihlt. Dies betrifft nur die
Auswahl eines zu tiberpriifenden Knotenmatches fiir ein Teilgraphmatch.

Ein Algorithmus, der beide Vorteile verbindet, kénnte also die Selektion
von Graphmatches iiber die Ahnlichkeit aus dem Poole-Campbell-Algorith-
mus libernehmen und die herauszustreichenden Matches iiber Graphflooding
bestimmen. Dazu miissten in den Teillésungen sowohl die Informationen tiber
alle Knoten- und Relationenmatches, die fiir die Ahnlichkeitsberechnung no-
tig sind, als auch die aktuelle Position sowie Informationen tiber die Suchrich-
tung im dominanten Graphen abgespeichert werden. Diese Grundidee halte
ich fiir einen Ansatz, der grundsétzlich bessere Laufzeit bietet als einer der
beiden anderen Algorithmen, und deswegen wire es interessant, ihn weiter
zu verfolgen.
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5. Fazit und Ausblick
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