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Bayes-Netz

Xy, o, X,y
N

G, M) Pxfpag) = P
i=1 Faktorisierung
nach G

©

Bayes-Netz
Ein Bayes-Netz iiber X, ..., X, ist das geordnete Paar (G, M).
e G ist ein gerichteter azyklischer Graph tber Xi, ..., X, (DAG).
o M={P(Xi|Pa§)li=1,...,n}
Damit einher geht die Annahme, dass sich P nach G faktorisieren
lasst.
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(R) Es regnet

R| 70 W w! w’
(W) Es gibt einen 0.3 0.7 0.05 0.95
Wasserschaden

durch einen
nl 0
Rohrbruch lN : | 0”98 0”02
we, T . )
(N) Der Weg ist nass who® | 0.9 01
w’rl | 095 0.05
(U) Auf dem Weg Ul ul w0 @ w010 | 003 097
passiert ein Unfall nI 0.6 04 ’

Beispiel

P(WO, rtnt, uO) = P(rl) . P(WO) . P(n1|WO, rl) . P(uO]nl)
=0.3-0.95-0.95-0.4 =0.1083
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Abhangigkeitsmodell
Xy, o, X,
" N

G, M P(xlpa) = P
i=1 Faktorisierung
nach G

Abhangigkeitsmodell

Eine Unabhangigkeitsaussage (X L Y|Z) bedeutet

»X ist unabhingig von Y gegeben Z“.

Eine Menge /| an Unabhéangigkeitsaussagen innerhalb Xi, ..., X,
bezeichnet man als Abhdngigkeitsmodell iiber X1, ..., X,.
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Abhangigkeitsmodell
Unabhangigkeit
/' \ X LY|2)
I~~~

(g M) P |Pax Fakton:slerung
’ = nach G
1(G) I(P)
X LY|2) Xuylz)
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d-separation

Stochastische

Unabhangigkeit
/’ \ X 1Y|Z)
~N— =~

G, M) p(xi|paf) =
i
i=1 Faktorisierung
nach G

d-separation

1(g) I(P)
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Lokale Markov Unabhangigkeiten
Markov Bedingung @\
In einem DAG sind alle Variablen bedingt

unabhangig von ihren Nicht-Abkommlingen
und Nicht-Eltern gegeben ihre Eltern.

Lokale Markov Unabhéangigkeiten

Als lokale (Markov) Unabhiangigkeiten 1;(G) eines DAG G werden
Unabhangigkeitsaussagen bezeichnet, die sich iiber die
Markov-Bedingung von G ableiten lassen:

L(G) ={(X; L NonDes§i|Pa)g<i)|i =1,...,n}
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Lokale Markov Unabhangigkeiten

1G) = {(W L R),(U L RIN), (U L W|N)}

@\

©

Lokale Markov Unabhéangigkeiten

Als lokale (Markov) Unabhiangigkeiten 1;(G) eines DAG G werden
Unabhangigkeitsaussagen bezeichnet, die sich iiber die
Markov-Bedingung von G ableiten lassen:
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Aktiver Pfad

1(G)={(W L R),(ULR|N),(UL WI|N)} @\

©

Aktiver Pfad

Der Pfad X; 2 --- &2 X, in G heiBt aktiv gegeben eine Teilmenge
von beobachteten Variablen Z, wenn

e Fiir jede v-Struktur Xj_1 — X; < Xj11 ist X; oder eine ihrer
Nachkémmlinge in Z

e Jede Variable des Pfades, die nicht im Zentrum einer v-Struktur
liegt, ist nicht in Z
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1G) = {(W L R),(U L RIN), (U L W|N)}

W — N < R nicht aktiv (gegeben ()
W — N < R aktiv gegeben U

U < N < W nicht aktiv gegeben N
U < N < W nicht aktiv gegeben {N, R}

©

d-separation

Zwei Variablen X und Y eines DAG G sind d-separated

d-sepg(X; Y|Z) gegeben eine Teilmenge an beobachteten Variablen
Z, wenn es keinen aktiven Pfad zwischen X und Y gibt.
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Globale Markov Unabhéangigkeiten

1G) = {(W L R),(U L RIN), (U L W|N)}

W — N < R nicht aktiv (gegeben ()
W — N < R aktiv gegeben U

U < N < W nicht aktiv gegeben N

U < N < W nicht aktiv gegeben {N, R}
= d-sepg(W; R|0)

= d-sepg(U; W|N) @
= d-sepg(U; W|{N, R})

Globale Markov Unabhangigkeiten

Als globale Markov Unabhangigkeiten 1(G) eines DAG G werden
Unabhangigkeitsaussagen bezeichnet, die sich iiber die d-separation
von G ableiten lassen:

1(9) = {(X L Y|Z)|d-sepg(X: Y|2)}
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Globale Markov Unabhéangigkeiten

W(G) = {(W LR),(ULRIN),(ULW|N)}
d-Sepg(U; W’{Na R}) R
d-sepg(U; R{N, W})

1I(9) ={(W L R),(ULRIN),(U L WIN),
(U L RN, W}), (U L WI{N, R})} @

Globale Markov Unabhangigkeiten

Als globale Markov Unabhangigkeiten 1(G) eines DAG G werden
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Stochastische

Unabhangigkeit
/’ \ X 1Y|Z)
~N— =~

G, M) p(xi|paf) =
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i=1 Faktorisierung
nach G

d-separation

1(g) I(P)
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I-Map, Perfect-Map

Stochastische

Unabhangigkeit
/'Xl’ ""Xn\ * 1Y|2)
~N— =~

G, M) Pafpa) =
i=1 Faktorisierung
nach G

d-separation

1(g) I(P)

[-Map, Perfect-Map

Seien | und /* Abhangigkeitsmodelle.

I* ist I-Map von I, wenn [* C [ gilt.

I* ist Perfect-Map von [, wenn [* = | gilt.

Falls I* = I(G) so ist auch G I-Map bzw. Perfect-Map von .
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Semi-Graphoide

(A1) Symmetrie
(XLY|Z2)=(XL1LY]|Z)
(A2) Zerlegung
(XLYUW|Z)= (X LY|Z)
(A3) Schwache Vereinigung
XLYUW|Z)= (X LY|ZUW)

(A4) Kontraktion
XLY|IZ)ANXLW[ZUY)= (X LYUW|Z)

Semi-Graphoide
Abhangigkeitsmodelle, in denen diese 4 Graph-Eigenschaften
(A1) - (A4) gelten, werden Semi-Graphoide genannt.
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Semi-Graphoide
Unabhangigkeit
/' \ X 1Y|2)
~—

G, M) [[rxleat) =
Faktorisierung
nach G

d-separation

1(g) I(P)

Semi-Graphoid

Zu jedem Semi-Graphoid ist es moglich, einen DAG G zu
konstruieren, so dass dieser eine I-map des Semi-Graphoiden ist.
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Semi-Graphoide

Stochastische
Unabhangigkeit

/'Xl"":Xn\ (x 1Y|z)
r-\ n
P

G, M) [Tpxlpat) =

i=1 Faktorisierung
nach G
d-separation
1(G) I(P)
Semi-Graphoid Semi-Graphoid

Ein Abhingigkeitsmodell /(P), das beziiglich der stochastischen
Unabhangigkeit aus einer gemeinsamen Verteilung P gewonnen wird,
erfillt (A1) - (A4) und ist somit ein Semi-Graphoid.
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Soundness der d-separation

Stochastische

Unabhangigkeit
~N— =~
P

G, M) Pafpa) =
i=1 Faktorisierung
nach G

d-separation

1(g) S I(P)

Semi-Graphoid Semi-Graphoid

Satz: Soundness der d-separation

Wenn eine Verteilung P(Xi, ..., X,) liber einen DAG G faktorisiert,
dann gilt /(G) C I(P).
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Completeness der d-separation

Stochastische

Unabhangigkeit
~N— =~
P

G, M) Pafpa) =
i=1 Faktorisierung
nach G

d-separation

1(G) = I(P)

complete

Semi-Graphoid Semi-Graphoid

Satz: Completeness der d-separation

Fiir fast alle Verteilungen P(Xi,...,X,), die liber einen DAG G
faktorisieren, gilt 1(G) = I(P).
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Bayes-Netz

Stochastische

Unabhangigkeit
/' \ X 1Y|Z)
~N— =~

G, M) [[rxleat) =
Faktorisierung
nach G

d-separation

1(G) = I(P)

complete

Semi-Graphoid Semi-Graphoid

Wenn der DAG G eine I-Map von /(P) ist, so lasst sich P nach G
faktorisieren.
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Stochastische

Unabhangigkeit
/‘ \ X 1Y|Z)
~N— =~

G, M) p(xi|paf) =

i=1 Faktorisierung
nach G
d-separation
I I(P
(g) sound ( )
complete

Semi-Graphoid Semi-Graphoid
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Kredal-Menge

P(z')

(0,1) Mo(X) = Ay
M(X)

P(z
(1,0)

X = {2 '} Y ={y, "%}

Kredal-Menge

Eine Kredal-Menge iiber eine Zufallsvariable X ist eine geschlossene,
konvexe Menge M(X) an Verteilungen iiber X.

MX) ={P(X)I...}

X = (X1,...,Xn) kann auch ein Vektor von Zufallsvariablen sein.

Schwaferts (Institut fiir Statistik, LMU) Bayes- und Kredal-Netze 16. Januar 2016 38 /68



Extremalpunkte

P(z')

(0,1) Mo(X) = Ay
M(X)
70
o
X = {2 '} Y= {997}

Extremalpunkte
Als Extremalpunkte einer Kredal-Menge M(X) werden alle ihre
Elemente P(X) bezeichnet, die sich nicht als Linearkombination von

anderen P(X) € M(X) darstellen lassen.
ext[M(X)] bezeichnet die Menge aller Extremalpunkte von M(X).

39 / 68
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Bedingte Kredal-Menge

Bedingte Kredal-Menge

Eine bedingte Kredal-Menge iiber X bedingt auf Z ist
M(X|Z) = {M(X|z)|z € Z}

eine Menge an auf die einzelnen Ausprgungen von Z bedingten
Kredal-Mengen M(X|z).
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Bedingte Kredal-Menge

X A X, Z
xe{x%x"}  ze{z%2"} (x,2) € {(x° 2°), (x1, 2°), (x°, 21), (x*, z1)}
MX,Z) Bedingen MX|Z) =
’ {M(X]2°), M (X|z*)}
P20 Pl
Tetraeder in o1 O Mx])
R* M(X]2%)
o P(%]2°) oo et

Bedingte Kredal-Menge

Eine bedingte Kredal-Menge iiber X bedingt auf Z ist
M(X|Z) = {M(X|z)|z € Z}

eine Menge an auf die einzelnen Ausprgungen von Z bedingten
Kredal-Mengen M(X|z).
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X A X, Z
xe{x%x"}  ze{z%2"} (x,2) € {(x° 2°), (x1, 2°), (x°, 21), (x*, z1)}
MX,Z) Bedingen MX|Z) =
’ {M(X]2°), M (X|z*)}
P20 Pl
Tetraeder in o1 O Mx])
R* M(X]2%)
P(%]2°) P(a0]:")

Bedingen

P(x|z) := %,VX eX

M(X|z) = CH { P(X|z) VP(X,Z) € ext[M(X, Z)]

CH: Konvexe Hiille
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X z X,z
xe{x%x'}  ze{z0z'} (x,2) € {(x°,29), (x", 2), (x°, 2"), (x*, 2")}
Bedingen M(X|Z) =
M&2) ¢ 12, M (X127}

ext[M (X, Z)]

Pi(X,Z)

Py (X,2)

P3(X,2)

Bedingen

erx P(X,Z) ’

M(X|z) = CH {'D(X|Z) VP(X,Z) € extfM(X, Z)]

P(x|z) := Pz gy e X }

CH: Konvexe Hiille
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X Z X,z

xe{x%x'}  ze{z0z'} (x,2) € {(x°,29), (x", 2), (x°, 2"), (x*, 2")}
Bedi MX|Z) =
MEX,2) redal-Menge) (M(X]29), M (X|z1)}

ext[]Vl'(X Z)]

Bedlngen

Py(X|2*
noy Plgx:z";
P(X,2) = )

P3(X,2) .
P3(X|27)
& Pz(Xlzl)

Bedingen

M(X|z) = CH {P(X|z)

P(x|z) := %,VX eX
VP(X,Z) € ext|[M(X, Z)]

CH: Konvexe Hiille
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X A X, Z
xe{x%x'} ze{z0z'} (x,2) € {(x°,29), (x1,29), (x° 2zY), (x1, z")}
Bedingen M(X\Z) =
M(X,2) (Kredal-Menge) {M(X12%), M (X|z1)}

ext[]Vl'(X Z)]

Bedlngen

Py (X|2") Carp Mxlz
s 2 = ><F
PZ(X Z) P (X12) (> M(x|2Y)
3 T A1)

Py(X|z%)

Bedingen

erx P(X,Z) ’

M(X|z) = CH {P(X|Z) VP(X,Z) € extfM(X, Z)]

P(x|z) := Pz gy e X }

CH: Konvexe Hiille
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Marginalisieren
X z X,z
(x,2) € {(x°,29), (x1,29), (x° 2zY), (x1, z")}

x € {x%x1} z € {29 2%}
Marginalisieren
M(X,Z) (Kredal-Menge) M)
ext[M (X, 2)]

Marginalisieren

Pl (X‘ Z) (Verteilung) Pl (X)
P2(X,2) p,() —Co= w001
Pi(X)

P3(X,Z)

Marginalisieren

P(x) :==>,c7 P(x,2),¥x € X
M(X) = CH{P(X)‘ VP(X,Z) € eit[M(X,Z)] }

CH: Konvexe Hiille

Bayes- und Kredal-Netze 16. Januar 2016
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Komposition von Kredal-Mengen

X Z X, Z
xe{x%x'}  ze{z0z'} (x,2) € {(x°,29), (x", 2), (x°, 2"), (x*, 2")}
M(Z) -
M'(Xlzo) Komposition M(X,Z)
M(X|zY)

Komposition von Kredal-Mengen

M(X,Z) = M(X|Z) @ M(2Z)

P(x,z) := P(x|z) - P(z),Vx € X,Vz € Z
= CH{ P(X,Z)| VP(Z) € ext[M(Z)],

VP(X|z) € ext[M(X|z)]
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Komposition von Kredal-Mengen

X A X, Z
xe{x%x'}  ze{z0z'} (x,2) € {(x°,29), (x", 2), (x°, 2"), (x*, 2")}
M(Z) "
M'(Xlzo) Komposition M(X,Z)
M(X|zY)
ext{M(2)] 1’2%
0
ext[M (X|z%)] g;g:iog
1
ext[M(X|zY)] gglgg

Komposition von Kredal-Mengen

M(X,Z) = M(X|Z) @ M(2Z)

P(x,z) := P(x|z) - P(z),Vx € X,Vz € Z
= CH{ P(X,Z)| VP(Z) € ext[M(Z)],

VP(X|z) € ext[M(X|z)]
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Komposition von Kredal-Mengen

" 7 X, Z
xe{x%x'}  ze{z’2} (x,2) € {(x°,2°), (x%,2%), (x°, 21), (x", 21)}
]V[(Z) .
M) Komposition M(X,Z)
M(X|zY)
p(x,z) =
Pz L by x,2)
ext[M (Z)] Py(2) P,(X,Z)
P3(X,Z)
oy Pr(XIz%) B (X, 2)
ext[M (X|2°)] P; (X|2% p:(x,Z)
P(X|2tY /) PéEX' Zg
P < Pz
ext[M (X|z1)] P,y (X|zY) P;(X,Z)

Komposition von Kredal-Mengen

M(X,Z) = M(X|Z) @ M(2Z)

P(x,z) := P(x|z) - P(z),Vx € X,Vz € Z
= CH{ P(X,Z)| VP(Z) € ext[M(Z)],

VP(X|z) € ext[M(X|z)]
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Komposition von Kredal-Mengen

X Z X,z

xe{xx} ze{z02"} (x,2) € {(x°,2%), (x",2%), (x°, z"), (x*, 2")}
M(Z) -
M'(Xlzo) Komposition M(X,Z)
M(X|zY)
p(x,z) =
P(2) p(x|z) * p(2) P(X,2)
ML ) P(X, 2)
P3(X,Z)
P, (X|2%) P,(X,Z)
ext[M (X|z%)] PZ(X|Z°) P:(X,Z) M(X,Z)
iy )
1 1 P,(X,Z
MK b (xj21) Po(X.7)

Komposition von Kredal-Mengen

M(X,Z) = M(X|Z) @ M(2Z)

P(x,z) := P(x|z) - P(z),Vx € X,Vz € Z
= CH{ P(X,Z)| VP(Z) € ext[M(Z)],

VP(X|z) € ext[M(X|z)]
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@ Einleitung

@ Diskrete Bayes-Netze

© Diskrete Kredal-Netze

Kredal-Netze
Definiton
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Kredal-Netz
X1, 0 Xp M(R) M(W)
e e

(G, M)
M(N|W, R)
M(U|N) M(N|w!,rh)

M(UnY) M(N|w!, %)
M(U|n%) @ M(Nw®, 1)
M(Nw®, 0)

Kredal-Netz

Ein Kredal-Netz iiber Xi, ..., X, ist das geordnete Paar (G, M).
e G ist ein gerichteter azyklischer Graph tiber X, ..., X, (DAG).
e M= {M(X;\Pa)%)]i =1,...,n}
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Kredal-Netz
X1, 0 Xp M(R) M(W)
& T e

(G, M) M
M(N|W, R)
M(U|N) M(N|w!,rh)
MO M(NJw', %)
M(U|n%) @ M(Nw®, 1)
M(Nw®, 0)

Kredal-Netz

Ein Kredal-Netz iiber Xi, ..., X, ist das geordnete Paar (G, M).
e G ist ein gerichteter azyklischer Graph tiber X, ..., X, (DAG).
e M= {M(X;\Pa)%)]i =1,...,n}
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Kredal-Netz
/'Xl, ...,Xn© /\g)\ M(W)

(G, M) M
M(N|W, R)
M(U|N) M(N|w!,rh)
MO M(NJw', %)
M(U|n%) @ M(Nw®, 1)
M(Nw®, 0)

Kredal-Netz

Ein Kredal-Netz iiber Xi, ..., X, ist das geordnete Paar (G, M).
e G ist ein gerichteter azyklischer Graph tiber X, ..., X, (DAG).
e M= {M(X;\Pa)%)]i =1,...,n}
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@ Einleitung

@ Diskrete Bayes-Netze

© Diskrete Kredal-Netze

Kredal-Netze

Starke Unabhé&ngigkeit und Erweiterung
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Starke Unabhangigkeit

Starke

[ ®\ /@
(G, M) M

M(N|W, R)

MU|N) M(N|w!,rh)

M(Ulnb) M(Nw',0)

M(Un) M(Nw®, 1)

M(Nw®, 0)

Starke Unabhangigkeit

In M(X,Y,Z) sind X und Y bedingt stark unabhingig gegeben Z,
wenn in jeder Extremalverteilung P(X, Y, Z) € ext{M(X, Y, Z)] die
bedingte stochastische Unabhangigkeit von X und Y gegeben Z gilt.

(X SID Y|Z) 1= VP(X,Y,Z) € ext{M(X, Y, Z)]: (X 1L Y|2)

Schwaferts (Institut fiir Statistik, LMU) Bayes- und Kredal-Netze 16. Januar 2016 56 / 68



Starke Unabhangigkeit
St?rkg )
/' n \ Un(é)l(b;?)ngllgzk)elt Ag)\ M
(G, M) M ¢
M(N|W,R)
d-separation M(UIN) M(N|w!,rh)

MO
n0 Njw”, r
I(g) I(M) M<U‘ ) M(N‘w(]’r())

Semi-Graphoid

Starke Unabhangigkeit

In M(X,Y,Z) sind X und Y bedingt stark unabhingig gegeben Z,
wenn in jeder Extremalverteilung P(X, Y, Z) € ext[M(X,Y, Z)] die
bedingte stochastische Unabhangigkeit von X und Y gegeben Z gilt.

(X SID Y|Z) 1= VP(X,Y,Z) € ext{M(X, Y, Z)]: (X 1L Y|2)
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Starke Unabhangigkeit
St?rkg )
ot NG
A \ ®\ )
M(N|W,R)
d-separation M(UIN) M(N\wl‘,rl)

iy (@) e

n0 M(N
I(g) I(M) MU M(N\w", )

Semi-Graphoid Semi-Graphoid

Abhangigkeitsmodelle, die beziiglich der starken Unabhangigkeit aus
einer gemeinsamen Kredal-Menge mit positiven unteren
Wahrscheinlichkeiten gewonnen werden, erfiillen (A1) - (A4) und sind
somit Semi-Graphoide.
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Starke Erweiterung

Starke

Koo ity
(gT\M) Starke Erweiterung M
d-separation ‘
1(9) 1(M)

Semi-Graphoid Semi-Graphoid

Starke Erweiterung

Die starke Erweiterung eines Kredal-Netzes ist die groBte gemeinsame
, Xp), die alle vom DAG G durch die
Markov-Bedingung vorgegebenen Unabhéangigkeiten als starke

Kredal-Menge M(X1, ...

Unabhangigkeiten erfiillt.

Diese wird berechnet iiber M(Xi,...,X,) = ® M(Xi|Pas,).
i=1 '

M(R) M(W)

O

? M(N|W, R)
M(U|N) M(Nw',rt)

M(UnY) M(Nw',0)
M(U|n%) M(Nw®, 1)
M(Nw®, 0)
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Soundness in der starken Erweiterung

Starke
Xl’ . Xn Unabhangigkeit M(R) M(W)

/' \ (XsipY|Z)
(QT\M) Starke Erweiterung M ®\ /

M(N|W, R)
d-separation M(UIN) M(N|w!,rh)
M(Ulnb) M(N\w:],r?)
M(N|uw, )
c MUn®)
I(g) sound I(M) M(N\wo,ro)
Semi-Graphoid Semi-Graphoid

Satz: Soundness der d-separation in der starken Erweiterung

In einem Kredal-Netz (G, M) mit positiven unteren bedingten
Wabhrscheinlichkeiten ist jede Unabhangigkeitsaussage von G in der
starken Erweiterung M(Xi,..., X,) als starke Unabhangigkeit giiltig:

I(M(X1,...,X5)) C I(G)
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@ Einleitung

@ Diskrete Bayes-Netze

© Diskrete Kredal-Netze

Kredal-Netze

Epistemische Unabhingigkeit und Erweiterung
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Epistemische Unabhangigkeit

Epistmische

f 1 ""Xn\ inaspangiett )| () Mam)
/ ®\ /@

(G, M) M
M(N|W, R)
M(U|N) M(Nw',rt)

MO M(N|w!, %)
M(U|n%) @ M(N |0, rh)
M(Nw®, 0)

Epistemische Unabhangigkeit

siehe Vortrag von Tobias Steinherr
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Epistemische Unabhangigkeit

Epistmische
N I G
G M) b ®\ /

M(N|W, R)
d-separation M(UIN) M(N|w!,rh)

iy (@) e

n0 M(N
1(G) I(M) M PN

Semi-Graphoid
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Epistemische Unabhangigkeit
Epist.r_niSf:he )
o= G
A \ ®\ )
M(N|W,R)
d-separation M(UIN) M(N|w!,rh)

M(U|nt) @ (N\u:] r?;

n0 M(N
I(g) I(M) MU M(N\w", )

Semi-Graphoid KEIN
Semi-Graphoid

In einem Abhangigkeitsmodell /(M), das beziiglich der epistemischen
Unabhangigkeit aus einer gemeinsamen Kredal-Menge M gewonnen
wird, ist die Kontraktions-Eigenschaft (A4) nicht immer erfiillt.
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Epistemische Erweiterung

Epistmische
Xl’ . lXTl Unabhangigkeit M(R) M(W)

/' e \ (XEIDY|Z)
oy Epistemische Erweiterung ®\
(G, M) M /

M(N|W,R)

d-separation M(UIN) M(N|w!,rh)

MU M(NJw', %)

n0 M(Nw®, 1)

I(g) I(M) MU M(N|uw?, 1)
Semi-Graphoid KEIN

Semi-Graphoid

Epistemische Erweiterung

Die epistemische Erweiterung eines Kredal-Netzes ist die groBte
gemeinsame Kredal-Menge M(X1, ..., X,), die alle vom DAG G
durch die Markov-Bedingung vorgegebenen Unabhangigkeiten als
epistemische Unabhangigkeiten erfiillt.
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Epistemische Erweiterung

Epistmische
Unabhangigkeit
Xl’ e Xn (X EIDY|Z)
oy Epistemische Erweiterung
(G, M) M
d-separation ‘
1(G) 1(M)
Semi-Graphoid KEIN

Semi-Graphoid

Epistemische Erweiterung

Die epistemische Erweiterung eines Kredal-Netzes ist die groBte

In nicht jeder epistemischen Erweiterung gilt:

1(G) C I(M(Xq,...,Xn))

M) M(N|w",9)
M(U|n%) M(Nw®, 1)
M(Nw®, 0)

M(R) M(W)

? M(N|W, R)
M(U|N) M(Nw',rt)

A\
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Vielen Dank fiir eure Aufmerksamkeit!
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Referenzen: siehe Hausarbeit.
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