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Data Mining und automatische Modellgenerierung
1. Data Mining

Die moderne Informationstechnologie liefert uns eine Informationsflut, deren vollstindige Uberwachung
nahezu ausgeschlossen ist. Allein die Bereitstellung von Daten fiihrt noch nicht zu einer Verbesserung in der
Qualitdt der Entscheidungsfindung. Erforderlich werden entsprechende Tools, um automatisch aus diesen
Daten benétigtes Wissen zu extrahieren. Wissensextraktion aus den Daten (knowledge discovery from data-
KDD) stellt einen umfangreichen Prozel3 dar von der Aufgabenformulierung, Datenselektion, -
vorverarbeitung und- reduktion iiber die Auswahl und Anwendung geeigneter Data Mining Algorithmen bis
hin zur Analyse des extrahierten Wissens und seiner Interpretation und Bewertung aus der Sicht der
Entscheidungsaufgabe. Data Mining selbst beinhaltet den Versuch, mittels verschiedener Verfahren zum
Visualisieren und Extrahieren von Wissen aus dieser sehr groen Datenbasis bisher unbekannte
Zusammenhédnge, Muster, Trends u.a. moglichst automatisch zu ermitteln. Dazu gehdren neben den
bewidhrten Methoden der mathematischen Statistik auch solche, die es erlauben, aus den Daten fiir die
Entscheidungsfindung bendtigte mathematische Modelle zu generieren. Deren weitere Entwicklung und
Anwendung im Rahmen des KDD héngt jedoch sehr stark davon ab, inwieweit es gelingt, im Data Mining
Prozef} die Interaktion mit dem Anwender zu reduzieren. Dieser ist in der Regel ein nicht programmierender
und nicht modellierender Nutzer, der sich nur fiir die eigentliche Aufgabenlosung interessiert und kaum
Spezialkenntnisse fiir eine dialogorientierte Modellerstellung mitbringt. Da der Nutzer dariiberhinaus in der
Regel aber auch nicht die notwendige Zeit fiir den Rechnerdialog aufbringen kann, vielfach massenhaft
Modellvarianten erstellt werden miissen und generell wenig Zeit fiir komplexe Entscheidungen bleibt, wird
eine weitgehende automatische Modellgenerierung im Rahmen des Data Mining notwendig.

2. Automatische Modellgenerierung

Im Rahmen einer automatischen (selbstorganisierenden) Modellgenerierung werden u.a. folgende
mathematische Modellstrukturen generiert:

a. Lineare/nichtlineare Regression

In der mathematischen Statistik wurde ein umfangreicher Methodenapparat entwickelt, der zur Losung
dieser Aufgaben geeignet ist. Bei seiner Anwendung entsteht eine Vielzahl methodologischer und
erkenntnistheoretischer Probleme im Zusammenhang mit der ungeniigenden A-priori-Information, der
Uberpriifbarkeit der diesen Methoden zugr“liegenden Hypothesen, der unzureichenden mathematisch-
statistischen Kenntnisse der Anwender u.a.. Weit verbreitet sind zur Zeit Bemiihungen, im Data Mining die
Technologie Neuronaler Netze anzuwenden [Bigus,96], obwohl deren Anwendung im Zusammenhang mit
der verteilten Modellierung, der subjektiven Wahl der Netzwerktopologie, Integration der vorhandenen A-
priori-Information u.a. [Miiller.97] problematisch ist. Fiir die Aufgaben der Modellierung werden
verschiedene Netzwerktopologien angeboten und genutzt, jedoch nicht die eigentlich fiir die mathematische
Modellierung vorgesehenen Neuronalen Netze vom GMDH-Typ (Abschn.3.1), die auch in der Literatur
weitgehend unberiicksichtigt bleiben.

b. Selbstorganisierende Generierung von Prozefimodellen Die Anwendung genetischer Algorithmen ist zwar
sehr rechenintensiv, bietet aber eine sinnvolle Moglichkeit zur selbstorganisierenden Generierung nicht nur
Neuronaler Netze (auf diese Weise wird eine Topologie-Optimierung moglich) sondern strukturierter
Prozeimodelle iiberhaupt. Generiert werden strukturierte ProzeBmodelle oder algebraische Modelle in
Baumstruktur. Dieser Ansatz ermdglicht in gleicher Weise sowohl prozeBbezogenes Bedienerwissen
(Vorgabe des Inhalts des Modellbaukastens) als auch konkrete ProzeBdaten (Parameterbestimmung und



Bewertung der Modellgiite) zur Modellbildung heranzuziehen [Marenbach, 95]. Die fir die Anwendung
genetischer Algorithmen erforderliche genetische Darstellung eines Modellindividuums erfolgt durch eine
Kette von Genen, wobei jeder Modellblock (Ubertragungsglied) einem Gen entspricht. Das einzelne Gen
enthilt neben der Information dariiber, welches Ubertragungsglied es reprisentiert, die Anzahl der Eingéinge
und numerischen Werte der im Modellblock enthaltenen Parameter.

c. Nichtparametrische Modelle

Nichtparametrische Modelle in Form von einem oder mehreren Pattern (zum gegenwértigen
Entwicklungsabschnitt dhnliche Entwicklungsabschnitte der Vergangenheit) werden aus den Daten
selektiert. Eine derartige Herangehensweise (Analogiemethode) wird in der Meteorologie seit langem
erfolgreich angewendet, da sie hier auf einer bewahrten physikalischen Basis beruht ("gleiche
Ausgangswetterlage - gleiche Weiterentwicklung") (Abschn.3.2). d. regelbasierte Modelle

Als Modell dient ein Regelsystem der klassischen Logik (meist in disjunktiver Normalform) oder der Fuzzy-
Logik. GMDH-Algorithmen ermdglichen eine Selbstorganisation von Fuzzy-Modellen (Abschn.3.3), wobei
zusitzlich wie im ersten Fall genetische Algorithmen Anwendung finden kdnnen.

3. "KnowledgeMiner'" - Tool zur automatischen Modellgenerierung [Lemke, 97]

Der Anwendungsbereich von "KnowledgeMiner" (http://www.scriptsoftware.com/km) ist die
Modellgenerierung fiir komplexe Systeme auf der Gmndlage von kurzen und verrauschten Datensétzen.
Erfolgreiche Anwendungen der GMDH-AJgorithmen liegen insbesondere in den Bereichen vor, in denen die
theoretische Systemanalyse auf Grund der Kompliziertheit der Untersuchungsobjekte, des
Entwicklungsstandes der einzelwissenschaftlichen Theorie aber auch der erforderlichen Zeit nur beschrankt
Anwendung finden kann. Das sind neben Anwendungen zur Modellierung volkswirtschaftlicher und
betriebswirtschaftlicher Systeme insbesondere Ergebnisse bei der Analyse und Vorhersage okologischer
Prozesse, wie z.B. Luft- und Bodentemperatur, Luft-und Wasserverschmutzung, Dranageabflul3 sowie CL -
und NO3- Austrag [Miiller, 96].

3.1 Parametrische Modelle

Automatisch generiert werden Zeitreihenmodelle sowie Multi-Input - Multi-Output - Modelle (Systeme
interdependenter Gleichungen) mit gegenwirtig maximal 500 Inputvariablen. Fiir Multi-Input - Multi-Output
- Modelle konnen Testverfahren zum Einsatz kommen, die die mathematisch widerspruchsfreie (zyklenfreie)
Generierung von interdependenten Gleichungssystemen gewdhrleisten und dadurch eine schrittweise
Vorhersage ermoglichen bei minimaler A-priori-Infor-mation iiber das zu modellierende Objekt. Diese A-

priori-Information umfaft

- die Auswahl geeignet scheinender beobachteter, abgeleiteter oder synthetisierter Variablen, die zur
Beschreibung des Objektes als Eingangs- und/ oder Ausgangsgrofen relevant sein kdnnten,

- die allgemeine Sperzifizierung des Modells als linear oder nichtlinear sowie seiner Dynamik. Neben der
Synthese ecines optimal komplexen Netzwerkmodells findet in "KnowledgeMiner" zusdtzlich eine
Optimierung der Struktur der einzelnen Transferfiinktionen (Neuronen) statt. Fiir jedes Neuron wird aus
einer Klasse allgemeiner Transferfiinktionen entsprechend dem PESS-Kri-terium die optimale
Transferfiinktion ausgewihlt. Das generierte Netzwerk stellt eine Komposition verschiedener, a priori
unbestimmter partieller Modelle dar. Dieser Algorithmus ermdglicht, lineare oder nichtlineare Modelle
optimaler Kompliziertheit in Abhéngigkeit von der Objektstruktur und einer sinnvollen Reduzierung der
Komplexitdt beziiglich der vorhandenen Rauschdispersion zu generieren. Aufgrund dieser minimalen
Erfordernis unsicherer A-priori-Information, begriindet in der induktiven Herangehensweise an die
Modellierung, ist es moglich, auf einfache, schnelle, konsistente und objektive Weise Analyse-,



Klassifikations- und Vorhersageaufgaben komplexer 6konomischer, dkologischer, sozialer, technischer u.a.
Systeme zu 16sen. Das durch die erhaltene Netzwerkfiinktion reprasentierte Modell steht unmittelbar nach
der automatischen Modellgenerierung explizit zur Verfligung und kann somit auBler zur Erstellung von
Szenarien (Vorhersage von Kennzahlen oder Kennzahlensystemen) auch zur Interpretation und
Analysetétigkeit im Rahmen der Modellerstellung herangezogen werden. Eine transparente Dateneingabe
und Datenhaltung, wie sie von Tabellenkalkulationsprogrammen her bekannt sind, eine Modellbank sowie
eine grafische und analytische Ausgabe aller generierten Modelle erlauben ein komfortables und flexibles

Arbeiten mit den erhaltenen Informationen. Beispiel: Wassergiite Elbe

Gegeben sind die durch den Betrieb einer automatischen Mefistation am Giitepegel Magdeburg-Strombriicke
in dreistiindigem Abstand gemessenen Primdrdaten folgender Wasserkenngrofien fiir den Zeitraum vom
1.10.1974 bis 31.12.1974 : 02 - Sauerstoffgehalt, TW - Wassertemperatur, Q - Abfufs, TR - Triibe. Im Bild
dargestellt sind diese Kenngrofienfiir den Zeitraum vom 7.10.-13.11.1974.
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Mit Hilfe von "KnoledgeMiner" ermittelt wurden Modelle dieser Grofien in Form von linearen und
nichtlinearen Differenzengleichungssystemen sowie entsprechende Vorhersagen. Fiir den Zeitraum vom .
10.-IL1L. (330 Realisierungen) wurde u.a. folgendes lineare Modell erhalten (maximale Verzogerung 40 und
damit 163 Input-Variable, 4 Output-Variable):
02(t) = 0.82 + 0.96 02(t-1) - 0.084 02(1-3) - 0.033 02(t-10) + 0.031 02(t-22) - 0.048 TW(t-6)

+4.10" Q(t-5) - 0.076 TR(t-4)
TW(t) =0.06 + 0.96 TW(t-1) + 0.109 TW(t-7) - 0.174 TW(t-10) + 0.034. TW(t-23)- 0.039TR (t) Q(t) = 14.16
+ 1.18 Q(t-1)-0.188 Q(t-6) - 1.179 TW(T-14)-+ 3.626 TR(t-35)
TR(t) = 0.0214 +0.978 TR(t-1).
Fiir drei Beobachtungszeitrdume (a: 1.-13.10., b: 29.10.-11.11., c: 1.10.-11.11.) mit jeweils 100 (a,b) bzw.

330 Realisierungen (c) -wurden mit Hilfe entsprechender Modelle Langfristvorhersagen fiir 11 bzw. 2 2
Realisierungen generiert. Deren Fehler (MAD [%)] enthdlt Tafel [



a/ll a/22 b/11 b/22 C/11 c/22
02 19.85 25.37 4.47 6.4 1.50 1.14
W 13.34 12.04 1.13 2.66 1.53 3.98
0 2.88 2.31 3.00 8.01 2.72 6.26
TR 7,75 21,26 6,04 7,39 5,49 7,52

Tafel I: Fehler (MAD [%]) der Langfristvorhersagen
3.2 Nichtparametrische Modelle

In "KnowledgeMiner" ist dariiberhinaus die Analogiemethode enthalten, die selbstdndig oder als Ergidnzung
fiir What-if-Vorhersagen genutzt werden kann. Die Analogiemethode geht von folgenden Annahmen aus:

— e« das betrachtete System 146t sich durch einen mehrdimensionalen Prozel3 beschreiben,

¢ der mehrdimensionale Prozel3 ist ausreichend reprisentativ, d.h. die fiir das Verhalten des Systems
wesentlichen SystemgrofBen sind erfafit.

Unter diesen Annahmen kann man davon ausgehen, daf} sich Entwicklungsabschnitte der Vergangenheit
wiederholen konnen. Gelingt es, einen solchen zum gegenwirtigen Entwicklungsabschnitt analogen
Abschnitt zu ermitteln, so 14Bt sich die Vorhersage aus der in der Vergangenheit bereits bekannten
Weiterentwicklung des ermittelten Analogs (oder mehrerer ermittelter Analoge) bestimmen.

Die im "KnowledgeMiner" realisierte Herangehensweise ist auch fiir evolutiondre Prozesse anwendbar,
wobei fiir evolutiondre Prozesse anstelle einer Trendelimination davon ausgegangen wird, daB die
Weiterentwicklung durch eine geeignet gewihlte Transformation erfalit werden kann. Zur Ermittlung der fiir
die Vorhersage geeigneten Pattern entsteht nunmehr das folgende Auswahlproblem:

Ausgehend von dem Ausgangspattern sind ein oder mehrere diesem Pattern dhnliche Pattern zu suchen, mit
deren Hilfe die Entwicklung im Vorhersagezeitraum ermittelt werden kann. Dabei sind die Systemgrof3en,
die Breite der Pattern und die Anzahl der zur Vorhersage zu verwendenden Analoge F' zu bestimmen, die fiir
die Vorhersage die besten Ergebnisse bringen. SchlieBlich ist durch eine geeignete Kombination der
ausgewihlten Vorhersagen die endgiiltige Vorhersage zu generieren. Es konnen Auswahlalgorithmen unter
Nutzung von Bilanzkriterien (bei Verwendung verschiedener Diskretisierungen) oder der Crossvalidation
Anwendung finden. Wassergiite Elbe: Fiir die Beobachtungszeitrdume a,b und c wurden Pattern der Breite
5 bis 14 ausgewdhlt und zu Langfristvorhersagen mit 11 bzw. 22 Realisierungen kombiniert. Tafel 2 zeigt die
erreichten Vorhersagefehler (MAD [%]).

a/ll a/22 b/11 b/22 C/11 c/22 bs/22 cs/22
02 16.61 10.55 5.88 6.79 3.58 3.77 6.60 2.33
™ 3.56 2.83 1.91 4.14 1.16 2.96 3.40 3.47
(@) 1.62 1.05 3.14 3.20 3.94 5.56 5.60 0.97
TR 10.97 7.62 6.17 14.20 3.78 5.89 6.38 6.20

Tafel 2: Fehler (MAD [%]) der mit Analogiemethode erreichten Langfristvorhersagen

Aus Tafel 2 ist den Spalten c¢/11 bzw. c¢/22 zu entnehmen, wie sich eine Erweiterung des
Beobachtungszeitraums auf die Vorhersagegenauigkeit auswirken kann.

3.3 Selbstorganisierende Fuzzy-Modellierung

In der Weiterentwicklung von "KnowledgeMiner" ist eine Erweiterung um eine regelbasierte Modellierung
in Form von Fuzzy-Modellen vorgesehen, um dem "principle of incompatibility" von Zadeh ("In dem Grad,
wie die Komplexitdt eines Systems steigt, nimmt unsere Fahigkeit ab, pridzise und zugleich bedeutsame
Aussagen zu machen. Oberhalb einer gewissen Komplexititsschwelle werden Préizision und Relevanz fast



gegensitzliche Charakteristiken" [Kosko, 94]) zu genligen. Fuzzy-Modelle erlauben ecine addquate
Beschreibung der Unbestimmtheit der Untersuchungsobjekte. Fiir ein System mit den linguistischen
Variablen: Eingangsgrofen Xi,...,Xn und Ausgangsgrofle y wird eine Beschreibung durch das folgende
Regelsystem gesucht:

ifxi is AN andx-2 is A and .... and\" is A™" then y is B' wobei Aj' , B" linguistische
Terme darstellen. Derartige Regelsysteme konnen im Ergebnis der theoretischen Systemanalyse ermittelt
werden oder aber im Data Mining aus den empirischen Beobachtungen (Xt, y) selbst. Das beinhaltet neben
der Fuzzification selbst die Aufgabe der Struktur - und Parameteridentifikation. /. Fuzzification

Jeder Komponente des Inputvektors x = (xi, Xz, ..., Xn) und des Outputs y des Systems wird ein m-Tupel (m-
Anzahl linguistischer Terme) von Zugehorigkeitsgraden zugeordnet. Damit ergibt sich ein Fuzzy-
Inputvektor (x' , x% ...x") mit x' = // , (x) und ein Fuzzy-Outputvektor y=(y\ y>,.,y'") mit y' = /*Cv). Die
Zugehorigkeitsfiinktionen /~00, /~0) konnen im einfachsten

Fall vom Lambda-Typ gewéhlt werden. //. Strukturidentifikation : selbstorganisierende Regelgenerierung
Mit Hilfe der GMDH-Algorithmen wird fiir jede Fuzzy-Outputkomponente y'~ (r=1 (1) m) eine Regel erstellt,
in die theoretisch alle Komponenten des Fuzzy-Inputvektors (statisch) oder alle Komponenten mit einer
Zeitverzogerung t=I(1)L (dynamisch) eingehen kdnnen. Dabei hat das sich ergebende Netzwerk n(L+1)m
Inputneuronen und m Outputneuronen. Jedes Neuron hat zwei Inputs und einen Output. Somit gilt in der
ersten Generation zur Generierung z.B. eines statischen Modells:

ifx/ /\x/ then y”k,!), wobei (x/ , x/ ) - Inputs und y"ij.k,!) - Output.
Dabei gilt fiir den Output der Neuronen:

v(\,j,k\) =min(x/ , x[), wobei paarweise alle moglichen Modelle generiert werden. Die besten Modelle
werden selektiert und deren Outputs als Inputs der zweiten Generation verwendet. Bei geeignet gewdhltem
Selektionskriterium ergeben sich Fuzzy-Modelle optimaler Kompliziertheit, die in der letzten Generation
noch disjunktiv verkniipft werden kdnnen. ///. Parameteridentifikation

Die in der Fuzzification verwendeten Zugehorigkeitsfiinktionen enthalten Parameter, die entweder durch
Experten vorzugeben sind, automatisch gewdhlt werden oder aber mit Hilfe genetischer Algorithmen
bestimmt werden konnen. Im letzteren Fall erfolgt eine Aufteilung der Beobachtungen in Lern- und
Priiffolge und damit die Moglichkeit, externe Information zur Auswahl eines Modells optimaler
Kompliziertheit zu nutzen. IV. Defuzzifscation

Ziel des Data Mining im eigentlichen Sinne ist nicht die Modellierung sondern die Entscheidungs-findung.
Insofern ist es sinnvoll, die auf diese Weise generierten Fuzzy-Modelle direkt zur Erzeugung von Fuzzy-
Outputvektoren (fiir gegebene Fuzzy-Inputvektoren) zu verwenden und auf deren Grundlage in geeigneter
Weise eine Entscheidung herbeizufiihren (sieche Abschn.4). Werden scharfe AusgangsgroBien erforderlich,
koénnen die bekannten Methoden zur Defiizzification angewendet werden.

Wassergiite Elbe: Mit einem im Leistungsumfang stark beschrdnkten Prototyp fiir die selbstorganisierende
Fuzzy-Modellierung wurden fiir verschiedene Zeitabschnitte Fuzzy-Modelle erstellt und mit deren Hilfe
Vorhersagen ermittelt. Zur Generierung verwendet wurden Differenzen der Inputs (AXt=XrXt.]} und
Outputs ("yi"yrYt-i)- Unter anderem wurde fiir 5 linguistische Terme das in Tafel 3 dargestellte Model! fiir
0™ im Zeitraum 29.10.-11.11. (100 Realisierungen) erhalten.

NB-AO2 t=Z0-ATWt.i & ZO-ATWt.2& NB- ATWi.g & NB-ATWt.i5 NS-AO2 i ==NS-ATW1.6 & NS-
AQi.15 & ZO-ATR" U NS-ATWi-15 & NS-AQi.g & ZO-AQi.io & ZO-ATRi.io ZO-A02t=Z0-TRt.i3 U
Z0-AQi.i4& ZO-AQi.u

PS-A02t=NS-ATWt.i3& ZO-ATRt.i3& ZO-ATRt.n PB-AO21 = NB-ATWf.5 & NS-ATRt.H &PB-ATWi.i4



NB-negative big, NM-negative medium, PS- negative small, ZO-zero, PS-positive small, PM-positive medium, PB-positive big.

Tafel 3: Fuzzy-Modell

5 Tenne 7 Terme 5 Terme 7 Terme
a/ll a/22 a/ll a/22 b/11 b/22 b/11 b/22
07 104 1528 252 R 27 A RA 20 58 Q099 2R 10
™ 1.25 5.81 1.08 4.83 2.11 1.48 1.21 2.29
0 201 7 Qs 231 200 158 2139 219 na’
TR 5.92 15.39 3.84 12.88 8.23 42.12 5.11 49.56

Tafel 4: Vorhersagefehler (MAD[%]) der Fuzzy-Modelle

Tafel 4 enthélt die Fehler der mit den ermittelten Fuzzy-Modellen berechneten Vorhersagen (MAD [%]) fiir
11 bzw. 22 Realisierungen fiir die bereits erwédhnten Beobachtungsintervalle a bzw. b. Die Fuzzy-
Outputvariablen wurden mit Hilfe der Schwerpunktmethode in eine scharfe GroBe tiberfiihrt wurden.

4. Schlufifolgerung

Data Mining hat nicht die Aufgabe, Modelle an sich mdglichst automatisch aus den Daten zu generieren
sondern Entscheidungen zu unterstiitzen. Deshalb sind die auf die dargestellte Weise generierten Modelle
nicht das Endergebnis sondern einzubetten in entsprechende Anwendungslosungen. Vorgestellt wurden
verschiedene Verfahren zur automatischen Generierung von Modellen bzw. Vorhersagen aus den Daten.
Beziiglich Rechenzeit sind dabei die parametrischen Modelle im Verhéltnis zur erzielten Genauigkeit der
Langfristvorhersagen zu aufwendig. Fine umfangreiche Aufgabenklasse stellt zweifellos die prediktive
Steuerung dar, d.h. auf Grundlage der generierten Modelle ist Information iiber zukiinftige
Verhaltensvarianten zu erstellen (Vorhersagemodul), um damit einen rechtzeitigen Steuerungseinfluf3
vorzunehmen (Steuermodul). Derartige Ansédtze sind nicht fiir den allgemeinen Fall zu entwickeln sondern
erfordern eine aufgabenspezifische Losung. In [Lemke/Miiller, 97] ist eine entsprechende Referenzlosung
fiir ein Portfolio-Tradingsystem in der Finanzanalyse vorgestellt. Vorteil selbstorganisierender Data Mining
Algorithmen, wie sie im vorliegenden Beitrag vorgestellt wurden, ist, daf sie mit einer geringen Stichprobe
und wenig Zeit erlauben, alternative Vorhersagen (nichtparametrische bzw. parametrische, lineare und
nichtlineare Modelle mit verschiedener Zeitverzogerung, Fuzzy-Vorhersagen u.a) zu generieren. Deren
Synthese ergibt auf Grund des Mengenprinzips eine addquatere Beschreibung komplizierter Systeme und in
der Regel reduzierte Vorhersagefehler (siche Tafel 2 bs , es: Synthese von Vorhersagen, die mit GMDH
bzw. Analogiemethode fiir die Zeitrdume b bzw. ¢ erhalten wurden). Gleichzeitig wird auf diese Weise die
Erfassung der Unbestimmtheit moglich. Diese sowie eine geeignete Kombination der Vorhersagen eventuell
auf der Grundlage entsprechender Fuzzy-Modelle ergeben entsprechende Entscheidungsregeln im
Steuermodul.
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