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Map Matching mit Fréchet Distance [ 0 ]

Gehe dhnlich wie D1JjkSTRA vor:
B Finde immer den ersten Punkt (von links nach rechts), der erreichbar ist.

B Dann betrachte anliegende Zellen und update ihren erreichbaren Punkte,
wenn moglich.

B Laufzeit fiir Entscheidungsproblem: O(mplogm)

B Laufzeit fur Optimiserungsproblem: O(mp logmlogmp)
[Alt et al. 2003: Matching Planar Maps, J. Algorithm., 49:262-283]
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der GPS Beobachtung? by -
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Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

B Wir werfen eine Miinze.
m P[Kopf| =p
m P|Zahl]=1—-p

B Wir werfen eine Miinze 3 mal.
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Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

B Wir werfen eine Miinze.
m P[Kopf| =p
m P|Zahl]=1—-p

B Wir werfen eine Miinze 3 mal.

B Was ist die Wahrscheinlichkeit, das Ergebnis x = (K, K, Z) zu erhalten?
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Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

B Wir werfen eine Miinze.
m P[Kopf| =p
m P|Zahl]=1—-p

B Wir werfen eine Miinze 3 mal.

B Was ist die Wahrscheinlichkeit, das Ergebnis x = (K, K, Z) zu erhalten?
Plx(K, K, Z)|=p-p-(1-p)
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Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

B Wir werfen eine Miinze.
m P[Kopf| =p
m P|Zahl]=1—-p

B Wir werfen eine Miinze 3 mal.

B Was ist die Wahrscheinlichkeit, das Ergebnis x = (K, K, Z) zu erhalten?
Plx(K, K, Z)|=p-p-(1-p)

B Angenommen, die Miinze ist fair (p = %)
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Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

B Wir werfen eine Miinze.
m P[Kopf| =p
m P|Zahl]=1—-p

B Wir werfen eine Miinze 3 mal.
B Was ist die Wahrscheinlichkeit, das Ergebnis x = (K, K, Z) zu erhalten?
Plx(K, K, Z)|=p-p-(1-p)
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Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat
B Wir werfen eine Minze.

m P[Kopf| =p
s P[Zahl] =1 —p

B Wir werfen eine Miinze 3 mal.

B Was ist die Wahrscheinlichkeit, das Ergebnis x = (K, K, Z) zu erhalten?
Plx(K, K, Z)|=p-p-(1-p)

B Angenommen, die Miinze ist fair (p = %)

- P[ (K K, Z) ‘ p = %] = % . % : % = % [p ist keine Zufallsvariable!]
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Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

B Wir werfen eine Miinze.
m P[Kopf| =p
m P|Zahl]=1—-p

B Wir werfen eine Miinze 3 mal.

B Was ist die Wahrscheinlichkeit, das Ergebnis x = (K, K, Z) zu erhalten?
Plx(K, K, Z)|=p-p-(1-p)

B Angenommen, die Miinze ist fair (p = %)

= Plx e ———*_ ~ = 3 [p ist keine Zufallsvariable!]

-p:x(K,K,z);p:%]:%.%.%:%
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Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

B Wir werfen eine Minze.
= P[Kopf| =p

m P[Zahl] =1—p Modell

B Wir werfen eine Miinze 3 mal.

B Was ist die Wahrscheinlichkeit, das Ergebnis x = (K, K, Z) zu erhalten?
Plx(K, K, Z)|=p-p-(1-p)

B Angenommen, die Miinze ist fair (p = %)

= Plx e ———*_ ~ = 3 [p ist keine Zufallsvariable!]

-p:x(K,K,z);p:%]:%.%.%:%
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Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

B Wir werfen eine Minze.
= P[Kopf| =p

m P[Zahl] =1—p Modell

B Wir werfen eine Miinze 3 mal.

B Was ist die Wahrscheinlichkeit, das Ergebnis x = (K, K, Z) zu erhalten?
Plx(K,KZ)=p-p-(1—-p)

B Angenommen, die Miinze ist fair (p = 5) Parameter

= Plx e ———*_ ~ = 3 [p ist keine Zufallsvariable!]

-p:x(K,K,z);p:%]:%.%.%:%




10-14

Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

B Wir werfen eine Minze.
= P[Kopf| =p

m P[Zahl] =1—p Modell

B Wir werfen eine Miinze 3 mal.

B Was ist die Wahrscheinlichkeit, das Ergebnis x = (K, K, Z) zu erhalten? Ergebnis?
Plx(K,K,Z)] =p-p-(1—p)

B Angenommen, die Miinze ist fair (p = %) Parameter

= Plx e ———*_ ~ = 3 [p ist keine Zufallsvariable!]

-p:x(K,K,z);p:%]:%.%.%:%
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Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

B Wir werfen eine Minze.
= P[Kopf| =p

m P[Zahl] =1—p Modell

B Wir werfen eine Miinze 3 mal.

B Was ist die Wahrscheinlichkeit, das Ergebnis x = (K, K, Z) zu erhalten? Ergebnis?
Plx(K,K,Z)] =p-p-(1—p)

B Angenommen, die Miinze ist fair (p = %) Parameter

= Plx e ———*_ ~ = 3 [p ist keine Zufallsvariable!]

-p:x(K,K,z);p:%]:%.%.%:%
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Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

B Wir werfen eine Minze.
= P[Kopf| =p

m P[Zahl] =1—p Modell

® Wir haben eine Miinze 3 mal geworfen.

B Was ist die Wahrscheinlichkeit, das Ergebnis x = (K, K, Z) zu erhalten? Ergebnis?
Plx(K,K,Z)] =p-p-(1—p)

B Angenommen, die Miinze ist fair (p = %) Parameter

= Plx e ———*_ ~ = 3 [p ist keine Zufallsvariable!]

-p:x(K,K,z);p:%]:%.%.%:%




10-17

Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

B Wir werfen eine Minze.
= P[Kopf| =p

m P[Zahl] =1—p Modell
® Wir haben eine Miinze 3 mal geworfen.
B Das Ergebnis war x = (K, K, Z). Ergebnis
B Angenommen, die Miinze ist fair (p = 5) Parameter

= Plx e ———*_ ~ = 3 [p ist keine Zufallsvariable!]

-p:x(K,K,z);p:%]:%.%.%:%




Methode der grofsten Plausibilitét

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat
B Wir werfen eine Minze.

= P[Kopf| =p
m P|Zahl]=1-p
B Wir haben eine Miinze 3 mal geworfen.

B Das Ergebnis war x = (K, K, Z).

B Was ist die Wahrscheintteldcett Plausibilitat,
dass die Miinze fair ist (p = %)?

10 -18

Modell

Ergebnis

Parameter?
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitdatsfunktion L(0 | x)



11-4

Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitdtsfunktion L(6 | x) = P|x; 0]
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitdtsfunktion L(6 | x) = P|x; 0]
B Das Ergebnis war x = (K, K, Z)
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitdtsfunktion L(6 | x) = P|x; 0]
B Das Ergebnis war x = (K, K, Z)

B Wie plausibel ist es, dass die Miinze fair ist (p = %)?
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitdtsfunktion L(6 | x) = P|x; 0]
B Das Ergebnis war x = (K, K, Z)

B Wie plausibel ist es, dass die Miinze fair ist (p = %)?

= Lip=3[x=(KKZ)]

N|—
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitdtsfunktion L(6 | x) = P|x; 0]
B Das Ergebnis war x = (K, K, Z)

B Wie plausibel ist es, dass die Miinze fair ist (p = %)?

- Lp=}lr=(KK2)] =}}}

N|—
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitdtsfunktion L(6 | x) = P|x; 0]
B Das Ergebnis war x = (K, K, Z)

B Wie plausibel ist es, dass die Miinze fair ist (p = %)?

= Lp=3|x=(KKZ)] =333 = 0,125

N|—
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitidtsfunktion /L(8 | x) = P[x; 6]

B Das Ergebnis war x = (K, K, Z)
1\ Keine Wahrscheinlichkeit!]

B Wie plausibel ist es, dass die Miinze fair ist (p = zy

= Lp=3|x=(KKZ)] =333 — 0,125

N|—
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitidtsfunktion /L(8 | x) = P[x; 6]

B Das Ergebnis war x = (K, K, Z)
1\ Keine Wahrscheinlichkeit!]

B Wie plausibel ist es, dass die Miinze fair ist (p = zy

= Lp=3|x=(KKZ)] =333 — 0,125



11-12

Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitidtsfunktion /L(8 | x) = P[x; 6]

B Das Ergebnis war x = (K, K, Z)
1\ Keine Wahrscheinlichkeit!]

B Wie plausibel ist es, dass die Miinze fair ist (p = zy

= Lp=3|x=(KKZ)] =333 — 0,125
= L(p=0.1]x= (KK Z)] =01-0,1-0,9
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitidtsfunktion /L(8 | x) = P[x; 6]

B Das Ergebnis war x = (K, K, Z)
1\ Keine Wahrscheinlichkeit!]

B Wie plausibel ist es, dass die Miinze fair ist (p = zy

= Lp=3|x=(KKZ)] =333 — 0,125
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitidtsfunktion /L(8 | x) = P[x; 6]

B Das Ergebnis war x = (K, K, Z)
. . . . . .. 1yo Keine Wahrscheinlichkeit!]

B Wie plausibel ist es, dass die Miinze fair ist (p = zy

= Lp=3|x=(KKZ)] =333 = 0,125
- L(p:o.l\x:(KKZ)] =0,1-0,1-09 = 0,009
= L(p=35|x=(KKZ)
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitidtsfunktion /L(8 | x) = P[x; 6]

B Das Ergebnis war x = (K, K, Z)
. . . . . .. 1yo Keine Wahrscheinlichkeit!]

B Wie plausibel ist es, dass die Miinze fair ist (p = Zy

= Lp=3|x=(KKZ)] =333 = 0,125
- L(p:o.l\x:(KKZ)] =0,1-0,1-09 = 0,009

= L(p= \x—(KKZ)] 2.2 .1
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Plausibilitatsfunktionen [ 0 ]

B Gegeben ein Parameterwert 6, wie wahrscheinlich ist das Ergebnis x?

B Gegeben ein Ergebnis x, wie plausibel ist ein bestimmter Parameterwert 67?

B Definiere Plausibilitidtsfunktion /L(8 | x) = P[x; 6]

B Das Ergebnis war x = (K, K, Z)
. . . . . .. 1yo Keine Wahrscheinlichkeit!]

B Wie plausibel ist es, dass die Miinze fair ist (p = Zy

= Lp=3|x=(KKZ)] =333 = 0,125
- L(p:o.l\x:(KKZ)] =0,1-0,1-09 = 0,009

= L(p=35]|x=(KKZ) z2.2.1 = 0,148



Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

Wahrscheinlichstes Ergebnis
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Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3
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Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3

B Das wahrscheinlichste Ergebnis ist (K, K, K)
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Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3

B Das wahrscheinlichste Ergebnis ist (K, K, K)
= Plx = (K,K,K); p = 3]
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Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3

B Das wahrscheinlichste Ergebnis ist (K, K, K)
= Plx = (K,K,K); p:%] — 2.2, 2
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Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3

B Das wahrscheinlichste Ergebnis ist (K, K, K)
= Plx=(K,K,K); p=35] =%2.2.2 =029
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Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3

B Das wahrscheinlichste Ergebnis ist (K, K, K)
= Plx=(K,K,K); p=35] =%2.2.2 =029
= Plx = (K,K,Z); p= 3]
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Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3

B Das wahrscheinlichste Ergebnis ist (K, K, K)
= Plx=(K,K,K); p=35] =%2.2.2 =029
= Plx = (K,K,Z); p——] — %%z
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Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3

B Das wahrscheinlichste Ergebnis ist (K, K, K)
= Plx=(K,K,K); p=35] =%2.2.2 =029
= Plx=(K,K,Z); p=%] =5-%2-1 =0,148

12-9




12 -10

Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat [ 0 ]

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3

B Das wahrscheinlichste Ergebnis ist (K, K, K)
= Plx=(K,K,K); p=35] =%2.2.2 =029
= Plx=(K,K,Z); p=%] =5-%2-1 =0,148

Grofste Plausibilitat
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Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat [ 0 ]

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3

B Das wahrscheinlichste Ergebnis ist (K, K, K)
= Plx=(K,K,K); p=35] =%2.2.2 =029
= Plx=(K,K,Z); p=%] =5-%2-1 =0,148

Grofste Plausibilitat
B Gegeben Ergebnis x = (Z,K, Z)
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Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat [ 0 ]

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3

B Das wahrscheinlichste Ergebnis ist (K, K, K)
= Plx=(K,K,K); p=35] =%2.2.2 =029
= Plx=(K,K,Z); p=%] =5-%2-1 =0,148

Grofste Plausibilitat
B Gegeben Ergebnis x = (Z,K, Z)
B Die grofste Plausibilitdt ist p = 3



Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3

B Das wahrscheinlichste Ergebnis ist (K, K, K)
= Plx=(K,K,K); p=35] =%2.2.2 =029
= Plx=(K,K,Z); p=%] =5-%2-1 =0,148

Grofste Plausibilitat
B Gegeben Ergebnis x = (Z,K, Z)
B Die grofste Plausibilitdt ist p = 3

= Der Wert von p ,exkldrt das Ergebnis am Besten”
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Wahrscheinlichkeit vs. Plausibilitat [ 0 ]

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben Parameter p = 3

B Das wahrscheinlichste Ergebnis ist (K, K, K)
= Plx=(K,K,K); p=35] =%2.2.2 =029
= Plx=(K,K,Z); p=%] =5-%2-1 =0,148

Grofste Plausibilitat
B Gegeben Ergebnis x = (Z,K, Z)
B Die grofste Plausibilitét ist p = %
= Der Wert von p ,exkldrt das Ergebnis am Besten”
= Der Wert von p macht das Ergebnis ,,am wenigsten tiberraschend”
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Parameter?
Ergebnis?
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Zuriick zu Karten Modell: | E 0 j

Wahrscheinlichstes Ergebnis



Parameter?
Ergebnis?

oo ?
Zuriick zu Karten Modell: | E 0 j

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafsennetz



Modell?
Parameter?
Ergebnis?

Zuriuck zu Karten

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Modell?
Parameter?
Ergebnis?

Zuriuck zu Karten

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Modell?
Parameter?
Ergebnis?

Zuriuck zu Karten

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?

13-9
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Zuriick zu Karten Modell? [ 0 j

Parameter?
Ergebnis?

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Zuriick zu Karten Modell? [ 0 j

Parameter?
Ergebnis?

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Zuriick zu Karten Modell? [ 0 j

Parameter?
Ergebnis?

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Zuriick zu Karten Modell? [ 0 j

Parameter?
Ergebnis?

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Zuriick zu Karten Modell? [ 0 j

Parameter?
Ergebnis?

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Zuriick zu Karten Modell? [ 0 j

Parameter?
Ergebnis?

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Zuriick zu Karten Modell? [ 0 j

Parameter?
Ergebnis?

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Zuriick zu Karten Modell? [ 0 j

Parameter?
Ergebnis?

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?



Modell?
Parameter?
Ergebnis?

Zuriuck zu Karten

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Modell?
Parameter?
Ergebnis?

Zuriuck zu Karten

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Modell?
Parameter?
Ergebnis?

Zuriuck zu Karten

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Modell?
Parameter?
Ergebnis?

Zuriuck zu Karten

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Modell?
Parameter?
Ergebnis?

Zuriuck zu Karten

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet?
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Modell?
Parameter?
Ergebnis?

Zuriuck zu Karten

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz
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S

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet? (mit Ungenauigkeit?)



Modell?
Parameter?
Ergebnis?

Zuriuck zu Karten

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz
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S

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet? (mit Ungenauigkeit?)



Modell?
Parameter?
Ergebnis?

Zuriuck zu Karten

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz
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S

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet? (mit Ungenauigkeit?)

Grofdte Plausibilitat



Modell?
Parameter?
Ergebnis?

Zuriuck zu Karten

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

13 - 26

S

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet? (mit Ungenauigkeit?)

Grofste Plausibilitat
B Gegeben eine beobachtete GPS Trajektorie
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Zuriick zu Karten Modell? [ 0 ]

Parameter?
Ergebnis?

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet? (mit Ungenauigkeit?)

Grofste Plausibilitat
B Gegeben eine beobachtete GPS Trajektorie

B Welcher Pfad im Strafsennetz ist am plausibelsten?
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Zuriick zu Karten Modell? [ 0 ]

Parameter?
Ergebnis?

Wahrscheinlichstes Ergebnis

B Gegeben ein Pfad im Strafennetz

B Welche GPS Trajektorie wird am wahrscheinlichsten beobachtet? (mit Ungenauigkeit?)

Grofste Plausibilitat
B Gegeben eine beobachtete GPS Trajektorie

B Welcher Pfad im Strafsennetz ist am plausibelsten?

B ,Welcher Pfad durchs Strafsennetz erkldart am Besten die beobachtete Trajektorie?”
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Markow-Ketten

Andrei Andrejewitsch Markow
*1856, Rjasan
11922, Petrograd



Markow-Ketten

MacdHyTnn Yebbiwen
1821 - 1894

AHppéen MapkoB

Bopwuc OenoHé
1890 - 1980

1856 - 1922

leopriit BopoHum
1868 - 1908

Wactaw Sierpinski
1882 - 1969
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Andrei Andrejewitsch Markow
*1856, Rjasan
11922, Petrograd



Markow-Ketten

Chebyshev
1821 - 1894

Delaunay
1890 - 1980

Voronoi
1856 - 1922

Sierpinski
1882 - 1969

Andrei Andrejewitsch Markow
*1856, Rjasan
11922, Petrograd



Markow-Ketten

Gegeben Sequenz von Zufallsvariablen Xy, X5, X3, ...

15-4

Andrei Andrejewitsch Markow
*1856, Rjasan
11922, Petrograd



Markow-Ketten

Gegeben Sequenz von Zufallsvariablen Xy, X5, X3, ...

Markow-Eigenschaft:
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Andrei Andrejewitsch Markow
*1856, Rjasan
11922, Petrograd



Markow-Ketten

Gegeben Sequenz von Zufallsvariablen Xy, X5, X3, ...

Markow-Eigenschaft:
P [Xn—l—l | ]
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Andrei Andrejewitsch Markow
*1856, Rjasan
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Markow-Ketten

Gegeben Sequenz von Zufallsvariablen Xy, X5, X3, ...

Markow-Eigenschaft:
P X1 | Xin = xp |

15-7

Andrei Andrejewitsch Markow
*1856, Rjasan
11922, Petrograd



Markow-Ketten

Gegeben Sequenz von Zufallsvariablen Xy, X5, X3, ...

Markow-Eigenschaft:
P Xpt1 | Xn = xn, X1 = X1 ]
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Andrei Andrejewitsch Markow
*1856, Rjasan
11922, Petrograd



Markow-Ketten

Gegeben Sequenz von Zufallsvariablen Xy, X5, X3, ...

Markow-Eigenschaft:
P[Xn—l—l | Xn = Xn, Xyp1=Xp-1,--- ]

15-9

Andrei Andrejewitsch Markow
*1856, Rjasan
11922, Petrograd
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Markow-Ketten [ 0 ]

Gegeben Sequenz von Zufallsvariablen Xy, X5, X3, ...

Markow-Eigenschaft:
P[Xn—l—l | Xn = %Xn, Xp—1=Xp-1,.-., X1 = xl]

Andrei Andrejewitsch Markow
*1856, Rjasan
11922, Petrograd
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Markow-Ketten [ 0 ]

Gegeben Sequenz von Zufallsvariablen Xy, X5, X3, ...

Markow-Eigenschaft:
P[Xn—l—l | Xn = Xn, Xp-1=Xp-1,-.., X1 = xl]
— P[XnJrl ‘ Xp = xn]

Andrei Andrejewitsch Markow
*1856, Rjasan
11922, Petrograd
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Markow-Ketten [ 0 ]

Gegeben Sequenz von Zufallsvariablen Xy, X5, X3, ...

Markow-Eigenschaft:
P[Xn—l—l | Xn = Xn, Xp-1=Xp-1,-.., X1 = xl]
— P[XnJrl ‘ Xp = xn]

,Wenn man die Gegenwart kennt, ist die Zukunft
unabhingig von der Vergangenheit.”

Andrei Andrejewitsch Markow
*1856, Rjasan
11922, Petrograd
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Markow-Ketten [ 0 ]

Gegeben Sequenz von Zufallsvariablen Xy, X5, X3, ...

Markow-Eigenschaft:
P[Xn—l—l | Xn = Xn, Xp-1=Xp-1,-.., X1 = xl]
— P[XnJrl ‘ Xp = xn]

,Wenn man die Gegenwart kennt, ist die Zukunft

unabhingig von der Vergangenheit.”
Andrei Andrejewitsch Markow

Wir schreiben P[Xl], P[Xz ’ Xl], P[X?, ‘ XZ], etc ... *1856, Rjasan

11922, Petrograd



Markow-Ketten — Beispiel

Zwei mogliche Zustdnde: Z = {Sonne, Regen}.
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Markow-Ketten — Beispiel

Zwei mogliche Zustdnde: Z = {Sonne, Regen}.

B P[X; = Regen| =0,3

o33
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Markow-Ketten — Beispiel

Zwei mogliche Zustdnde: Z = {Sonne, Regen}.

B P[X; = Regen| =0,3
B P|X; =Sonne| =0,7

o33

16 -3




Markow-Ketten — Beispiel @
e,

Zwei mogliche Zustdnde: Z = {Sonne, Regen}.

B P|X; =Regen] =0,3
B P|X; =Sonne| =0,7

B PX,.1 =Regen | X;, = Regen| = 0,7




Markow-Ketten — Beispiel

Zwei mogliche Zustdnde: Z = {Sonne, Regen}.

X7 = Regen| = 0,3
X1 = Sonne| = 0,7

Xn1+1 = Regen | X;;, = Regen| = 0,7
X141 = Sonne | X, = Regen] = 0,3

EE EE
R

o3
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Markow-Ketten — Beispiel

Zwei mogliche Zustdnde: Z = {Sonne, Regen}.

ST T

Xu+1 = Regen
X411 = Sonne

X,+1 = Regen

X7 = Regen| = 0,3
X1 = Sonne| = 0,7

X, = Regen|
X, = Regen]

X, = Sonne| =

= 0,7

16 -6




Markow-Ketten — Beispiel

Zwei mogliche Zustdnde: Z = {Sonne, Regen}.

X,u+1 = Regen
X,,+1 = Sonne
X,,11 = Regen

ST Y U

| X,4+1 = Sonne

X7 = Regen| = 0,3
X1 = Sonne| = 0,7

X, = Regen|
X, = Regen]
X, = Sonne|

X, = Sonne

= 0,3

= 0,8

o33

16 -7




Markow-Ketten — Beispiel Q [
e,

Zwei mogliche Zustdnde: Z = {Sonne, Regen}.

X7 = Regen| = 0,3
X1 = Sonne| = 0,7

X121 = Regen | X;, = Regen] = 0,7

- - 0,2

X;,+1 = Sonne | X;; = Regen| = 0,3
Xy+1 = Regen | X, = Sonne| = 0,2 " ‘@, v

| X,,11 = Sonne | X;; = Sonne| = 0,8 03

H BB E BN
T T U T U™




Markow-Ketten — Beispiel Q [
e,

Zwei mogliche Zustdnde: Z = {Sonne, Regen}.

B P[X; = Regen| =0,3

B P|X; =Sonne| =0,7

B P[Xy,+1 = Regen | X, = Regen| =0,7 -

B P[X,,1 = Sonne | X, = Regen| = 0,3 :

B P X,.1 =Regen | X;, = Sonne| = 0,2 08 ‘@‘ 0.7
B P|X,. 1 =Sonne | X, = Sonne| = 0,8 e

B P X, =Regen] =03-07+0,7-02=0,21+0,14 =0,35
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Markow-Ketten — Beispiel QDO [ ]

Zwei mogliche Zustdnde: Z = {Sonne, Regen}.

X7 = Regen| = 0,3
X1 = Sonne| = 0,7
X,+1 = Regen | X;, = Regen| = 0,7

0,2

X,,11 = Sonne | X;; = Regen] = 0,3
Xy+1 = Regen | X, = Sonne| = 0,2 " ‘@, v

X,,+1 = Sonne | X;,, = Sonne| = 0,8 03

H BB E BN
T T U T U™

(X, =Regen| =0,3-0,7+0,7-02=0,21+0,14 = 0,35
| X, = Sonne| = 0,65

T T



Markow-Ketten — Beispiel

Zwei mogliche Zustdnde: Z = {Sonne, Regen}.

X7 = Regen| = 0,3
X1 = Sonne| = 0,7

Xu+1 = Regen | X;;, = Regen]
X121 = Sonne | X, = Regen]
X,,11 = Regen | X;;, = Sonne

ST Y U

X,,+1 = Sonne | X;,, = Sonne]

T T

| X, = Sonne| = 0,65

P|X3 = Regen| = 0,375

= 0,7
= 0,3
= 0,2
= 0,8

16 - 11

Ty |

0,2

(G )

0,3

(X, =Regen| =0,3-0,7+0,7-02=0,21+0,14 = 0,35



Markow-Ketten — Beispiel

Zwei mogliche Zustdnde: Z = {Sonne, Regen}.

X7 = Regen| = 0,3
X1 = Sonne| = 0,7

Xu+1 = Regen | X;;, = Regen]
X121 = Sonne | X, = Regen]
X,,11 = Regen | X;;, = Sonne

ST Y U

X,,+1 = Sonne | X;,, = Sonne]

T T

| X, = Sonne| = 0,65

P|X3 = Regen| = 0,375
P|X3 = Sonne| = 0,625

= 0,7
= 0,3
= 0,2
= 0,8

16 - 12

Ty |

0,2

(G )

0,3

(X, =Regen| =0,3-0,7+0,7-02=0,21+0,14 = 0,35
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Verdecktes Markow-Modell

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette

18 -
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Verdecktes Markow-Modell [

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

@ @ @ @ Zustinde



18 -4

Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

Aber: der Zustand ist verdeckt!

@ @ @ @ Zustinde
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

Aber: der Zustand ist verdeckt!

@ Verdeckte Variablen (Zustinde)
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

Aber: der Zustand ist verdeckt!
B Wir konnen den Zustand nicht beobachten.

@ Verdeckte Variablen (Zustinde)
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

Aber: der Zustand ist verdeckt!
B Wir konnen den Zustand nicht beobachten.

Wir bekommen nur Emissionen

@ Verdeckte Variablen (Zustinde)
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

Aber: der Zustand ist verdeckt!
B Wir konnen den Zustand nicht beobachten.

Wir bekommen nur Emissionen

@ Verdeckte Variablen (Zustinde)
@ @ @ @ Emissionen
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

Aber: der Zustand ist verdeckt!
B Wir konnen den Zustand nicht beobachten.

Wir bekommen nur Emissionen
B Beobachtbare Ausgabesymbole

@ Verdeckte Variablen (Zustinde)
@ @ @ @ Emissionen
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

Aber: der Zustand ist verdeckt!
B Wir konnen den Zustand nicht beobachten.

Wir bekommen nur Emissionen
B Beobachtbare Ausgabesymbole

@ Verdeckte Variablen (Zustinde)
@ @ @ @ Beobachtete Variablen (Emissionen)
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

Aber: der Zustand ist verdeckt!
B Wir konnen den Zustand nicht beobachten.

Wir bekommen nur Emissionen

B Beobachtbare Ausgabesymbole
B Eine Emission pro Zeitpunkt

@ Verdeckte Variablen (Zustinde)
@ @ @ @ Beobachtete Variablen (Emissionen)
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

Aber: der Zustand ist verdeckt!
B Wir konnen den Zustand nicht beobachten.

Wir bekommen nur Emissionen

B Beobachtbare Ausgabesymbole
B Fine Emission pro Zeitpunkt

@ @ @ @ Verdeckte Variablen (Zustinde)
a a o a Beobachtete Variablen (Emissionen)
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

Aber: der Zustand ist verdeckt!
B Wir konnen den Zustand nicht beobachten.

Wir bekommen nur Emissionen

B Beobachtbare Ausgabesymbole
B Fine Emission pro Zeitpunkt
B Je nach Zustand unterschiedliche Wahrscheinlichkeiten

@ @ @ @ Verdeckte Variablen (Zustinde)
a a o a Beobachtete Variablen (Emissionen)
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

Aber: der Zustand ist verdeckt!
B Wir konnen den Zustand nicht beobachten.

Wir bekommen nur Emissionen

B Beobachtbare Ausgabesymbole

B Eine Emission pro Zeitpunkt

B Je nach Zustand unterschiedliche Wahrscheinlichkeiten
B Emissionen in jedem Schritt unabhdngig

@ @ @ @ Verdeckte Variablen (Zustinde)
a a o a Beobachtete Variablen (Emissionen)
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Modelliert ein System durch eine Markow-Kette
B Zujedem Zeitpunkt befindet sich das System in einem bestimmten Zustand

Aber: der Zustand ist verdeckt!
B Wir konnen den Zustand nicht beobachten.

Wir bekommen nur Emissionen

B Beobachtbare Ausgabesymbole

B Eine Emission pro Zeitpunkt

B Je nach Zustand unterschiedliche Wahrscheinlichkeiten
B Emissionen in jedem Schritt unabhdngig

Ziel ist es, aus den Emissionen auf die plausibelsten verdeckten Zustdnde zu schliefsen.

@ @ @ @ Verdeckte Variablen (Zustinde)
a a e a Beobachtete Variablen (Emissionen)



Verdecktes Markow-Modell

Gegeben:




Verdecktes Markow-Modell

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt

19-2




Verdecktes Markow-Modell

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z

19-3
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrscheinlichkeit P|b | Z]

dass b bei Zustand z beobachtet wird
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Verdecktes Markow-Modell [

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrscheinlichkeit P [b ‘ Z] |Falls diskreter Zustandsraum |

dass b bei Zustand z beobachtet wird
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Verdecktes Markow-Modell [ ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrscheinlichkeit P [b ‘ Z] oder |Falls diskreter Zustandsraum |

m die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f|b | z|, (Falls kontinuierlicher Zustandsraum)
dass b bei Zustand z beobachtet wird
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrschein]

ichkeit P [b ’ Z] oder |Falls diskreter Zustandsraum |

m die Wahrschein]

_iChkeitSdiChtefunktiOn f[b ‘ Z] p |Falls kontinuierlicher Zustandsraum |

dass b bei Zustand z beobachtet wird

B Fiir jedes Paar von Zustédnden z1,z; € Z die Wahrscheinlichkeit P[z; | z1 |
(Ubergangswahrscheinlichkeit)
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrschein]

ichkeit P [b ’ Z] oder |Falls diskreter Zustandsraum |

m die Wahrschein]

_iChkeitSdiChtefunktiOn f[b ‘ Z] p |Falls kontinuierlicher Zustandsraum |

dass b bei Zustand z beobachtet wird

B Fiir jedes Paar von Zustédnden z1,z; € Z die Wahrscheinlichkeit P[z; | z1 |
(Ubergangswahrscheinlichkeit)
B Fiir jeden Zustand z € Z die (a-priori-)Wahrscheinlichkeit P|z]
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrschein]

ichkeit P [b ’ Z] oder |Falls diskreter Zustandsraum |

m die Wahrschein]

_iChkeitSdiChtefunktiOn f[b ‘ Z] p |Falls kontinuierlicher Zustandsraum |

dass b bei Zustand z beobachtet wird

B Fiir jedes Paar von Zustédnden z1,z; € Z die Wahrscheinlichkeit P[z; | z1 |
(Ubergangswahrscheinlichkeit)
B Fiir jeden Zustand z € Z die (a-priori-)Wahrscheinlichkeit P|z]

Gesucht:
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrschein]

ichkeit P [b ’ Z] oder |Falls diskreter Zustandsraum |

m die Wahrschein]

_iChkeitSdiChtefunktiOn f[b ‘ Z] p |Falls kontinuierlicher Zustandsraum |

dass b bei Zustand z beobachtet wird

B Fiir jedes Paar von Zustédnden z1,z; € Z die Wahrscheinlichkeit P[z; | z1 |
(Ubergangswahrscheinlichkeit)
B Fiir jeden Zustand z € Z die (a-priori-)Wahrscheinlichkeit P|z]

Gesucht: Folge Z = (z1,...,zn)

von Zustanden
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrscheinlichkeit P [b ’ Z] oder |Falls diskreter Zustandsraum |

m die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f|b | z|, (Falls kontinuierlicher Zustandsraum)

dass b bei Zustand z beobachtet wird

B Fiir jedes Paar von Zustédnden z1,z; € Z die Wahrscheinlichkeit P[z; | z1 |
(Ubergangswahrscheinlichkeit)
B Fiir jeden Zustand z € Z die (a-priori-)Wahrscheinlichkeit P|z]

Gesucht: Folge Z = (z1,...,z,) von Zustdnden, die sich am Besten mit den
gegeben Beobachtungen erkldren lédsst, also P|Z | B] maximiert.
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrscheinlichkeit P [b ’ Z] oder |Falls diskreter Zustandsraum |

m die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f|b | z|, (Falls kontinuierlicher Zustandsraum)

dass b bei Zustand z beobachtet wird

B Fiir jedes Paar von Zustédnden z1,z; € Z die Wahrscheinlichkeit P[z; | z1 |
(Ubergangswahrscheinlichkeit)
B Fiir jeden Zustand z € Z die (a-priori-)Wahrscheinlichkeit P|z]

Gesucht: Folge Z = (z1,...,z,) von Zustdnden, die sich am Besten mit den
gegeben Beobachtungen erkldren lédsst, also P|Z | B] maximiert.

P[Z | B]
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Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrscheinlichkeit P [b ’ Z] oder |Falls diskreter Zustandsraum |

m die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f|b | z|, (Falls kontinuierlicher Zustandsraum)

dass b bei Zustand z beobachtet wird

B Fiir jedes Paar von Zustédnden z1,z; € Z die Wahrscheinlichkeit P[z; | z1 |
(Ubergangswahrscheinlichkeit)
B Fiir jeden Zustand z € Z die (a-priori-)Wahrscheinlichkeit P|z]

Gesucht: Folge Z = (z1,...,z,) von Zustdnden, die sich am Besten mit den
gegeben Beobachtungen erkldren lédsst, also P|Z | B] maximiert.

[Satz von Bayes]

P[Z | B] = P[B | Z] - P|Z] /P[B]

*1701, London
11761, Tunbridge Wells



19-15

Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrscheinlichkeit P [b ’ Z] oder |Falls diskreter Zustandsraum |

m die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f|b | z|, (Falls kontinuierlicher Zustandsraum)

dass b bei Zustand z beobachtet wird

B Fiir jedes Paar von Zustédnden z1,z; € Z die Wahrscheinlichkeit P[z; | z1 |
(Ubergangswahrscheinlichkeit)

B Fiir jeden Zustand z € Z die (a-priori-)Wahrscheinlichkeit P|z]

Gesucht: Folge Z = (z1,...,z,) von Zustdnden, die sich am Besten mit den
gegeben Beobachtungen erkldren lédsst, also P|Z | B] maximiert.

[Satz von ]?/ayes]
P[Z | B] = P[B| Z] - P[Z]/P|B]

(PIB [ Z] = Plbr [ 2] Plba | 2] 17, 7O London




19 - 16

Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrscheinlichkeit P [b ’ Z] oder |Falls diskreter Zustandsraum |

m die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f|b | z|, (Falls kontinuierlicher Zustandsraum)

dass b bei Zustand z beobachtet wird

B Fiir jedes Paar von Zustédnden z1,z; € Z die Wahrscheinlichkeit P[z; | z1 |
(Ubergangswahrscheinlichkeit)
B Fiir jeden Zustand z € Z die (a-priori-)Wahrscheinlichkeit P|z]

Gesucht: Folge Z = (z1,...,z,) von Zustdnden, die sich am Besten mit den
gegeben Beobachtungen erkldren lédsst, also P|Z | B] maximiert.

[Satz von ]?/ayes]
P[Z | B] = P[B| Z] - P[Z]/P|B]

[P[B | Z] = Plby | z1]-...- P[by | Z:m [IAD\[Z] = Plz1| - Plzo [ z1]-... - Plzn | Z”_l]] 1761, T:ig?iigléo?vi?ﬁ




19-17

Verdecktes Markow-Modell [ 0 ]

Gegeben: m Beobachtungen B = (b4, ...,b;), je eine pro Zeitpunkt
B Mogliche Systemzustidnde Z
B Fir jeden Systemzustand z € Z und jede Beobachtung o

m die Wahrscheinlichkeit P [b ’ Z] oder |Falls diskreter Zustandsraum |

m die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion f|b | z|, (Falls kontinuierlicher Zustandsraum)

dass b bei Zustand z beobachtet wird

B Fiir jedes Paar von Zustédnden z1,z; € Z die Wahrscheinlichkeit P[z; | z1 |
(Ubergangswahrscheinlichkeit)

B Fiir jeden Zustand z € Z die (a-priori-)Wahrscheinlichkeit P|z]

Gesucht: Folge Z = (z1,...,z,) von Zustdnden, die sich am Besten mit den
gegeben Beobachtungen erkldren lédsst, also P|Z | B] maximiert.

[Satz von ]?/ayes] |konstant]
P[Z | B] = P[B | Z] - P[Z]/P[B]

[P[B | Z] = Plby | z1]-...- P[by | Z:m [IAD\[Z] Plza] - Plzo | z1] ... - Plzn | Z”_l]] 1761, T:ig?iigléo?vi?ﬁ




20-1

Verdecktes Markow-Modell — Beispiel Q [ 0 ]

g- 9

Gegeben: M Beobachtungen B =
B Mogliche Systemzustande Z =

B Beobachtungswahrscheinlichkeiten: ~ ® Ubergangswahrscheinlichkeiten:

B A-priori-Wahrscheinlichkeiten:

Gesucht: Folge Z = (z1,...,z,) von Zustdnden, so dass P|Z | B] maximal ist.



20-2

Verdecktes Markow-Modell — Beispiel Q [ 0 ]

g- 9

Gegeben: M Beobachtungen B =
B Mogliche Systemzustande Z = {Sonne, Regen }

B Beobachtungswahrscheinlichkeiten: ~ ® Ubergangswahrscheinlichkeiten:

B A-priori-Wahrscheinlichkeiten:

Gesucht: Folge Z = (z1,...,z,) von Zustdnden, so dass P|Z | B] maximal ist.



20-3

Verdecktes Markow-Modell — Beispiel Q [ 0 ]

g- 9
Gegeben: M Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

B Mogliche Systemzustande Z = {Sonne, Regen }

B Beobachtungswahrscheinlichkeiten: ~ ® Ubergangswahrscheinlichkeiten:

B A-priori-Wahrscheinlichkeiten:

Gesucht: Folge Z = (z1,...,z,) von Zustdnden, so dass P|Z | B] maximal ist.



20-4

Verdecktes Markow-Modell — Beispiel Q [ 0 ]

g- 9
Gegeben: M Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

B Mogliche Systemzustande Z = {Sonne, Regen }

B Beobachtungswahrscheinlichkeiten: ~ ® Ubergangswahrscheinlichkeiten:

®m Plnass |Sonne] =0,1
m P[trocken | Sonne] = 0,9
® Plnass | Regen] =095
m P[trocken | Regen| = 0,05

B A-priori-Wahrscheinlichkeiten:

Gesucht: Folge Z = (z1,...,z,) von Zustdnden, so dass P|Z | B] maximal ist.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel Q [

d

20-5

S

Jd

Gegeben: M Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

B Mogliche Systemzustande Z = {Sonne, Regen }

B Beobachtungswahrscheinlichkeiten:

®m Plnass |Sonne] =0,1
m P[trocken | Sonne] = 0,9
® Plnass | Regen] =095
m P[trocken | Regen| = 0,05

B A-priori-Wahrscheinlichkeiten:

m Ubergangswahrscheinlichkeiten:

m P

m P
m P
mP

Sonne
Regen
Sonne

Regen

Sonne
Sonne]
Regen|
Regen|

= 0,8
= 0,2
= 0,3
= 0,7

Gesucht: Folge Z = (z1,...,z,) von Zustdnden, so dass P|Z | B] maximal ist.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel Q [

d

20-6

S

Jd

Gegeben: M Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

B Mogliche Systemzustande Z = {Sonne, Regen }

B Beobachtungswahrscheinlichkeiten:

®m Plnass |Sonne] =0,1
m P[trocken | Sonne] = 0,9
® Plnass | Regen] =095
m P[trocken | Regen| = 0,05

B A-priori-Wahrscheinlichkeiten:
® P[Sonne] =0,7
m P[Regen] =0,3

m Ubergangswahrscheinlichkeiten:

m P

m P
m P
mP

Sonne
Regen
Sonne

Regen

Sonne
Sonne]
Regen|
Regen|

= 0,8
= 0,2
= 0,3
= 0,7

Gesucht: Folge Z = (z1,...,z,) von Zustdnden, so dass P|Z | B] maximal ist.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [_E X j

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)




Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

o S




Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

o X XX

Topologlsche Sortierung




Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ 0 ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

2 e

o X XX

Topologlsche Sortierung




Verdecktes Markow-Modell — Beispiel

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

S ciis)

P|bi | Z1 = Sonne| - P|Z, = Sonne | Z; = Sonne]

o X XX

Topologlsche Sortierung




Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ 0 ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

P|B1 = nass | Z1 = Sonne| - P|Z, = Sonne | Z; = Sonne] g;%

o X XX

Topologlsche Sortierung




0,1-0,8
I

Verdecktes Markow-Modell — Beispiel

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

0,1-0,8
I

0,1-0,2

0,1-0,8
I

0,1-0,2

0,1-0,2

0,95-0,3

0,95-0,3

0,95-0,3

I
0,95-0,7

I
0,95-0,7

I
0,95-0,7

21 -7

I

[ Topologische Sortierung




21 -8

Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

0,08

0,08

0,72

0,08

0,02

0,18

0,02

0,285

0,015

0,285

I
0,665

I
0,665

I
0,035

I
0,665

[ Topologische Sortierung




Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

0,08

?

0,08

0,72

0,08

0,02

0,18

0,02

0,285

0,015

0,285

I
0,665

I
0,665

I
0,035

I
0,665

[ Topologische Sortierung




Verdecktes Markow-Modell — Beispiel

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

S ciis)

P|Bs = trocken | Z5 = Sonne|
0,08 0,08 0,72 0,08
| 4 | 6 | 8 | @
0,02 0,18 0,02
0,285 0,015 0,285
| | | | ’ ; .
0,665 0,665 0,035 0,665 [ Topologische Sortierung
P|Bs = trocken | Z5 = Regen|




Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

0,72

0,08

0,18

0,02

0,015

0,285

0,9

0,05

I
0,035

I
0,665

[ Topologische Sortierung




Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

: -

0,08 0,08 0,72 0,08
/@\ I I I I
0,285 0,285 0,015 0,285 ::@
| | | | : :
0,665 0,665 0,035 0,665 [ Topologische Sortierung




P|Z; = Sonne]

Verdecktes Markow-Modell — Beispiel

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

04

I

0,9

pO

0,05

0,08 0,08 0,72 0,08
/@\ I 1 I 5 I 3 I
0,02 0,02 0,18 0,02
0,285 0,285 0,015 0,285
I I I I
0,665 0,665 0,035 0,665

P|Z; = Regen|

[ Topologische Sortierung




Verdecktes Markow-Modell — Beispiel

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

0,9

21 -14

pO

0,05

0,08 0,08 0,72 0,08
/v@ | 4 | B | 8 |
0,7
@i 0,02 0,02 0,18 0,02
0,285 0,285 0,015 0,285
gl
| | | |
0,665 0,665 0,035 0,665

[ Topologische Sortierung




log2

Verdecktes Markow-Modell — Beispiel

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

0,9

21 -15

pO

0,05

0,08 0,08 0,72 0,08
/v@ | 4 | B | 8 |
0,7
@i 0,02 0,02 0,18 0,02
0,285 0,285 0,015 0,285
gl
| | | |
0,665 0,665 0,035 0,665

[ Topologische Sortierung




Verdecktes Markow-Modell — Beispiel

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

log2

21 -16

—0,515

&

—1,737

—4,322

[ Topologische Sortierung




21 -17

Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

log, 0592

10
—0,515 —0,152
—1,737 —4,322

[ Topologische Sortierung

Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau
dann wenn log(x{ - xp ... x) =
log x1 +logxs 4 ... + log x; maximal ist.



21 -18

Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

log, 0592

10
—0,515 —0,152
—1,737 —4,322
9
[ Topologische Sortierung
Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) = ~ fori=1tondo

logxy +logxy + ...+ log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

:logzj s

10
—0,515 —0,152
—1,737 —4,322
9
[ Topologische Sortierung
Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) =  fori=1ton do

logxy +logxy + ...+ log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

| 1 O gz | —0,515 é;%

10
—0,515 —0,152
—1,737 —4,322
9
[ Topologische Sortierung
Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) =  fori=1ton do

logxy +logxy + ...+ log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ 0 ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

| 1 O gz | —0,515 g;%

10)
—0,515 —0,152
—1,737 —4,322
9
[ Topologische Sortierung
Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) =  fori=1ton do

logxy +logxy 4 ... + log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ 0 ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

| 1 | —0,515 —3,548 @
J
1982 :

10)
—0,515 —0,152
—1,737 —4,322
9
[ Topologische Sortierung
Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) =  fori=1ton do

logxy +logxy 4 ... + log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ 0 ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

| 1 | —0,515 —3,548 @
J
1982 :

10)
—0,515 —0,152
—1,737 —4,322
9
[ Topologische Sortierung
Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) =  fori=1tondo

logxy +logxy 4 ... + log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ 0 ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

| | —0,515 3,548 4,137 @
lng g- d

10)
—0,515 —0,152
—1,737 —4,322
9
[ Topologische Sortierung
Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) =  fori=1tondo

logxy +logxy 4 ... + log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ 0 ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

| | —0,515 3,548 4,137 @
logz g- d

10)
—0,515 —0,152
—1,737 —4,322
9
[ Topologische Sortierung
Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) =  fori=1tondo

logxy +logxy 4 ... + log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ 0 ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

1 —0,515 —3,548 —4,137 —4,611 @
0g, 573

10)
—0,515 —0,152
—1,737 —4,322
9
[ Topologische Sortierung
Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) =  fori=1tondo

logxy +logxy 4 ... + log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ 0 ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

1 —0,515 —3,548 —4,137 —4,611 @
0g, 573

—0,515 —0,152

&L

—1,737

—4,322

[ Topologische Sortierung

_____________________________________________________________

Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) =  fori=1tondo
logxy +logxy 4 ... + log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ 0 ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

1 O g —0,515 —3548 —4,137 —4611 — 8255 @
2 J

—0,515 —0,152

&L

—1,737

—4,322

[ Topologische Sortierung

_____________________________________________________________

Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) =  fori=1tondo
logxy +logxy 4 ... + log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ 0 ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

1 O g —0,515 —3548 —4,137 —4611 — 8255 — 8,407 @
2 J

—0,515 —0,152

&L

—1,737

—4,322

[ Topologische Sortierung

_____________________________________________________________

Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) =  fori=1tondo
logxy +logxy 4 ... + log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Verdecktes Markow-Modell — Beispiel [ 0 ]

B Beobachtungen B = (nass, nass, trocken, nass, trocken)

= 7 = (Regen, Regen, Sonne, Sonne, Sonne)
1 —0,515 —3,548 — 4137 —4611 —8,255 —8,407 @
0g, 572
—0,515 —0,152
X O

—1,737

—4,322

[ Topologische Sortierung

_____________________________________________________________

Produkt xq - x5 - ... - x; ist maximal genau ' LONGESTPATH()
dann wenn log(x{ - xp ... x) =  fori=1tondo
logxy +logxy 4 ... + log x; maximal ist. - L Berechne schwersten s—i—Pfad.



Algorithmus




Algorithmus

Laufzeit O(n + m)




Algorithmus

Laufzeit O(n + m) DijkstrA: O(nlogn + m)




Algorithmus

LoNGesTPATH(Gerichteter azyklischer Graph G = (V, E))

Berechne topologische Sortierung von V = vq,..., 0y
Ul.d =0

01.7T — nil

for j =2 ton do

U]d = —O&0

;.7 = nil

for v;v; € E do

if v;.d +w(v;v;) > v;.d then

L v;.d = v;.d + w(v;v;)

TJ]'.7T — 0

Laufzeit O(n + m)
Laufzeit bei n Messungen und k Zustanden?



Algorithmus

LoNGesTPATH(Gerichteter azyklischer Graph G = (V, E))

Berechne topologische Sortierung von V = vq,..., 0y
Ul.d =0

01.7T — nil

for j =2 ton do

U]d = —O&0

;.7 = nil

for v;v; € E do

if v;.d +w(v;v;) > v;.d then

L v;.d = v;.d + w(v;v;)

TJ]'.7T — 0

Laufzeit O(n + m)
Laufzeit bei n Messungen und k Zustanden?




Algorithmus

LoNGesTPATH(Gerichteter azyklischer Graph G = (V, E))

Berechne topologische Sortierung von V = vq,..., 0y
Ul.d =0

01.7T — nil

for j =2 ton do

U]d = —O&0

;.7 = nil

for v;v; € E do

if v;.d +w(v;v;) > v;.d then

L v;.d = v;.d + w(v;v;)

TJ]'.7T — 0

Laufzeit O(n + m)
Laufzeit bei n Messungen und k Zustanden?




Algorithmus

LoNGesTPATH(Gerichteter azyklischer Graph G = (V, E))

Berechne topologische Sortierung von V = vq,..., 0y
Ul.d =0

01.7T — nil

for j =2 ton do

U]d = —O&0

;.7 = nil

for v;v; € E do

if v;.d +w(v;v;) > v;.d then

L v;.d = v;.d + w(v;v;)

TJ]'.7T — 0

Laufzeit O(n + m)
Laufzeit bei n Messungen und k Zustanden?




Algorithmus

LoNGesTPATH(Gerichteter azyklischer Graph G = (V, E))

Berechne topologische Sortierung von V = vq,..., 0y
Ul.d =0

01.7T — nil

for j =2 ton do

U]d = —O&0

;.7 = nil

for v;v; € E do

if v;.d +w(v;v;) > v;.d then

L v;.d = v;.d + w(v;v;)

TJ]'.7T — 0

Laufzeit O(n + m)
Laufzeit bei n Messungen und k Zustanden?




Algorithmus

LoNGesTPATH(Gerichteter azyklischer Graph G = (V, E))

Berechne topologische Sortierung von V = vq,..., 0y
Ul.d =0

01.7T — nil

for j =2 ton do

U]d = —O&0

;.7 = nil

for v;v; € E do

if v;.d +w(v;v;) > v;.d then

L v;.d = v;.d + w(v;v;)

TJ]'.7T — 0

Laufzeit O(n + m)
Laufzeit bei n Messungen und k Zustanden?




Algorithmus

LoNGesTPATH(Gerichteter azyklischer Graph G = (V, E))

Berechne topologische Sortierung von V = vq,..., 0y
Ul.d =0

01.7T — nil

for j =2 ton do

U]d = —O&0

;.7 = nil

for v;v; € E do

if v;.d +w(v;v;) > v;.d then

L v;.d = v;.d + w(v;v;)

TJ]'.7T — 0

Laufzeit O(n + m)
Laufzeit bei n Messungen und k Zustanden? nk + 2 Knoten,




Algorithmus

LoNGesTPATH(Gerichteter azyklischer Graph G = (V, E))
Berechne topologische Sortierung von V = vq,..., 0y
Ul.d =0
01.7T — nil
forj =2ton do n

U]d = —O0

;.7 = nil

for v;v; € E do

if v;.d +w(v;v;) > v;.d then
L v;.d = v;.d + w(v;v;)

TJ]'.7T — 0

Laufzeit O(n + m)
Laufzeit bei n Messungen und k Zustinden? nk + 2 Knoten, (n — 1)k? + 2k Kanten



Algorithmus

LoNGesTPATH(Gerichteter azyklischer Graph G = (V, E))
Berechne topologische Sortierung von V = vq,..., 0y
Ul.d =0
01.7T — nil
forj =2ton do n

U]d = —O0

;.7 = nil

for v;v; € E do

if v;.d +w(v;v;) > v;.d then
L v;.d = v;.d + w(v;v;)

TJ]'.7T — 0

Laufzeit O(n + m)
Laufzeit bei n Messungen und k Zustinden? nk + 2 Knoten, (n — 1)k? + 2k Kanten
= O(nk?).



23 -1

Newson & Krumm (2009) — letzte Details [ ]

Idee: Methode der grofsten Plausibilitdt + Markow-Kette + Verdecktes Markowmodell
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Vorgehen: W Berechne Kandidatenmenge fiir GPS Punkte

B Berechne Trellis-Graph (Kanten entsprechen kiirzesten Wegen in G, Kan-
tengewichte basierend auf probabilistischem Modell)

B Berechne s—t—Pfad mit grofstem Gewicht
B Rekonstruiere entsprechenden Graph in G
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Fiir jeden Punkt der Trajektorie gibt es zwei Zufallsvariablen:

b3
B B; ist die beobachtete GPS Koordinate (Doméne IR?) . !
B Z; ist die Position im Strafsennetz
. X 1 k z3
(diskrete Doméne {z;,...,z7}) | |
B Wahrscheinlichkeitsverteilung P|B; | Z;] ist bekannt. o ,_%bz
Gegeben Position im Strafsennetz, was ist die Wahrscheinlichkeit S i
der GPS Beobachtung? by -
Ublicherweise wird Normalverteilung um Position im 2
Strafsennetz angenommen.

B Wahrscheinlichkeitsverteilung P|Z; | Z;_4] ist bekannt.

Gegeben Position im Strafsennetz zu Zeitpunkt i — 1, was ist die
Wahrscheinlichkeit der Position im StrafSennetz zum Zeitpunkt i?
Héangt insbesondere von Distanz zwischen den zwei Positionen
im Strafsennetz ab.

Frage: Welche Sequenz der Positionen im Strafsennetzwerk ist am wahrscheinlichsten?
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Fiir jeden Punkt der Trajektorie gibt es zwei Zufallsvariablen: ¢ .
B B; ist die beobachtete GPS Koordinate (Doméne IR?) 2 3
B Z; ist die Position im Strafsennetz
(diskrete Doméne {z},...,z5}) . . z
B Wahrscheinlichkeitsverteilung P|B; | Z;] ist bekannt. } % ._%bz
: AEudlid (bi:7)°? 2
P|B;=1b;| Z; = zz] — \/2177(56 262 ) by

B Wahrscheinlichkeitsverteilung P|Z; | Z;_4] ist bekannt.
Gegeben Position im Strafsennetz zu Zeitpunkt i — 1, was ist die
Wahrscheinlichkeit der Position im StrafSennetz zum Zeitpunkt i?
Héangt insbesondere von Distanz zwischen den zwei Positionen

im Strafsennetz ab.
Frage: Welche Sequenz der Positionen im Strafsennetzwerk ist am wahrscheinlichsten?
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Fiir jeden Punkt der Trajektorie gibt es zwei Zufallsvariablen:

B B, ist die beobachtete GPS Koordinate (Domine R?)

B Z; ist die Position im Strafsennetz
(diskrete Doméne {z},...,z5})

B Wahrscheinlichkeitsverteilung P|B; | Z;] ist bekannt.

NP T _dEudndgbi,zbz
PBi =bi | Z, Zi] e 2e

\/ 27TE

B Wahrscheinlichkeitsverteilung P|Z; | Z; 1]

(Normalverteilung

j
um z;)

ist bekannt.

im Strafsennetz ab.

Gegeben Position im Strafsennetz zu Zeitpunkt i — 1, was ist die
Wahrscheinlichkeit der Position im StrafSennetz zum Zeitpunkt i?
Héangt insbesondere von Distanz zwischen den zwei Positionen

QW=
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Frage: Welche Sequenz der Positionen im Strafsennetzwerk ist am wahrscheinlichsten?



Newson & Krumm (2009) — letzte Details [ ]

Fiir jeden Punkt der Trajektorie gibt es zwei Zufallsvariablen: b3

QW=

B B; ist die beobachtete GPS Koordinate (Doméne R?) .

B Z; ist die Position im Strafsennetz
(diskrete Doméne {z},...,z5})

B Wahrscheinlichkeitsverteilung P|B; | Z;] ist bekannt. 2 2] % by
' dpudiia (0.2])° | i ?
P[B' — b | [ = z]] — 1 e . dli(z ! (Normalverteilung 1 by
1 1 1 1 /_2 Te um ZZ) Z3 |

B Wahrscheinlichkeitsverteilung P|Z; | Z;_4] ist bekannt.

dgukiid (b;, bi—
P[Z; =2 | Zi 1 =2 ] = dEukld( irbi 1)
Graph (27, Z{_1)

Frage: Welche Sequenz der Positionen im Strafsennetzwerk ist am wahrscheinlichsten?
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Fiir jeden Punkt der Trajektorie gibt es zwei Zufallsvariablen: ¢ .
B B; ist die beobachtete GPS Koordinate (Doméne IR?) 2 3
B Z; ist die Position im Strafsennetz
(diskrete Doméne {z},...,z5}) z
B Wahrscheinlichkeitsverteilung P|B; | Z;] ist bekannt. 2 = %bz
0 d udli bl,Z] 2 ] ’ Z% !
P[B. — b | = Z]- ] — 1 e : dli(z L (Normalverteilung 1 by
: : : ! \/Tnjg um zﬂ) e )

B Wahrscheinlichkeitsverteilung P|Z; | Z;_4] ist bekannt.

dgukiid (b;, bi—
P[Z; =2 | Zi 1 =2 ] = dEukld( irbi 1)
Graph (27, Z{_1)

Frage: Welche Sequenz der Positionen im Strafsennetzwerk ist am wahrscheinlichsten?
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