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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Modellierung komplexer dynamischer Systeme

Die klassische Modellierung dynamischer Systeme geht von daniBse,divi-

de et impera" aus: Ein System ist gegber seiner Umgebung abgrenzbar und
besteht aus identifizierbaren Komponenten, zwischen denen beschreibbare Wech-
selwirkungen in Form von Materie-, Energie- oder Informatiorissgn vorliegen.
Komponenten lassen sich selbst wiederum zerlegen, bis letztlich einzeiflertsr

wie Temperatur, Volumen, Druck usw. falbar sind. Dadurch, daf3 die Kon#dlexit
der Schnittstellen zwischen den Komponenten jeweils begrenzt ist, werden auch
komplexe Systeme modellierbar. Der Vorteil des Zerlegungsansatzes besteht also
darin, dal3 die Summe der Kompléxien der Komponenten und der Schnittstellen
zwischen ihnen niedriger ist als die Kompléides Gesamtsystems.

Umgekehrt wird eine solche strukturorientierte Modellierung schwierig, wenn das
Auftreten umfangreicher Wechselwirkungsgeflechte die Identifizierung klar ab-
grenzbarer Komponenten mit einfachen Schnittstellen zu anderen Komponenten
unmiglich macht. Jede agliche Zerlegung wird dann zwar eine Komplétére-
duktion in Form einzelner, weniger komplexer Komponenten bedeuten, die Kom-
plexitat der Schnittstellen zur Beschreibung der Wechselwirkungen mit den restli-
chen Komponenten wird diesen Gewinn jedoch wieder zunichte machen. Im Ex-
tremfall wird somit eine strukturorientiertgjefe” Modellierung scheitern und in-
folgedessen eine theoretische Modellierung, die schon durch komplizierte Wech-
selwirkungen mit Nichtlinearitten oder Veragerungen zwischen den Komponen-
ten stark erschwert wird, extrem aufwendig oder dgtich.

Um die hinter der Modellierungsaufgabe stehende eigentliche simulations- oder
regelungstechnische Zielsetzung dennoch zu erreichen, kann auf eine funktiona-
le oder verhaltensorientierte Modellierung ausgewichen werden. Ersteres bedeu-
tet, dal3 sich das Interesse auf funktionale &iijigkeiten zwischen den nach au-
Ben sichtbar werdenden @3en des Systems beséhkt. Letzteres heil3t, dal3 noch
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weiter abstrahiert und lediglich Verhaltensmuster als Effekte nicht modellierter in-
terner Wechselwirkungen analysiert werden.

1.2 Anwendungsbeispiel Thermische Abfallbehandlung

Ein wichtiges Beispieliir schwer modellierbare Systeme bilden Anlagen zur Ther-
mischen Abfallbehandlung (siehe [Bra90] oder [TK94]). AuRRerhalb technischer
Fragestellungen sind Systeme, bei denen die beobachteten Funktionen (Verhalten)
in Verletzung der eingangs genanntearissdiber viele eng miteinander vernetz-

te Komponenten verteilt sind, beispielsweisedkologischen (Klima, Schadstoff-
transport- und Reaktionsvdigge) und biologischen (neuronale Verschaltungen)
Bereich anzutreffen.

Primariuft

Abbildung 1.1: Die Versuchsanlage TAMARA. Ansicht des Kessels (links) und
Querschnittzeichnung (rechts).

Obwohl in der Vergangenheit umfangreiche Arbeiten zur analytischen Modellie-
rung von Anlagen, etwa der in Abbildung 1.1 gezeigten Versuchsanlage, durch-
gefuhrt worden sind (siehe [MD91], [MPSDB92] oder [Pet94]), konnten bislang
nur fur Teilbereiche (z.B. Glutbett und Gasphase) unter wohldefinierten Bedingun-
gen getrennte Prozel3modelle mit sehr hohen Parameterzahlen abgeleitet werden
(vgl. [HIPOO] oder [PKSFO00]). #ir groRRindustrielle Anlagen fehlen selbst solche
Modelle, und es mul3 auf andere Verfahren zu ihrer Regelurigkgegriffen wer-

den [Gie96].

Wichtige Ziele der Thermischen Abfallbehandlung sind die Erreichung maximaler
Energieausbeute, maximalefiMnassenreduktion, d.h. optimalen Ausbrands, und
minimaler Schadstoffemissionen. Eine besondere Rolle kommt hierbei der Ent-
wicklung innovativer ProzeR@hrungsstrategien zu, da mit ihrer Hilfe nicht nur die
Effizienz von Millverbrennungsanlagen gesteigert, sondern im Gegensatz zu se-
kundaren MaRnahmen, wie z.B. Filtern, die Entstehung von Schadstoffen schon
wahrend der Verbrennung vermieden werden kann.
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1.3 Hintergrund und Einordnung der Arbeit

Zur Optimierung der Steuerung vonilMiverbrennungsanlagen (vgl. Abbildung

1.1) wurden am Institutiir Angewandte Informatik (IAl) des Forschungszentrums
Karlsruhe umfangreiche Arbeiten durchieft. Als erfolgreich hat sich insbeson-
dere die direkte Modellierung eines sinnvollen Eingriffsverhaltens auf Basis von
Fuzzy Control erwiesen [Kie94]. Beispielsweise ist ein am IAl entwickeltes Sy-
stem zur Ausbrandsteuerung in einer gro3industriellen Anlage seit 1995 im Einsatz
(siehe [JK94] und [KKJA97]). An Weiter- und Neuentwicklungen wird im Rahmen
des Projektes INSPECT 2 gearbeitet. Dabei handelt es sich um ein konfigurierbares
Prozef¥fihrungssystem zur Abbildung innovativer Prozessoptimierungsstrategien
auf Anlagen der Thermischen Abfallbehandlung [KFOR].

Als problematisch erwies sich bei der Entwicklung des Systems zur Ausbrand-
steuerung u.a. der Aspekt der Wissensakquisition (siehe [Pup91] und [RD88]). Ein
weiteres Problem bildete das Fehlen eines Verhaltensmodells zur Bewertung von
Eingriffen, weshalb Arbeiten zur Entwicklung eines Simulators auf Basis Neuro-
naler Netze durchgéhrt wurden [MK96], der u.a. zur on-line Ableitung optimaler
Eingriffe im Sinne einer gdiktiven Regelung eingesetzt werden kanrii[80].

Bedauerlicherweise bildet ein Neuronales Netz egilack box". Es liefert kei-

ne Erkhrung fir sein Ein-/Ausgabeverhalten, und sowohl seiiiti@keitsbereich

als auch seine Korrektheit und QuatifApproximationsgenauigkeitioknen nur
schwer beurteilt werden. Dieglirt zum einen zu prinzipiellen Problemen hinsicht-
lich der Zuveréssigkeit und Sicherheit von darauf basierenden Systemen und zum
anderen zu Schwierigkeiten bei der Akzeptanz durch Anwender, die einem System
vertrauen sollen, das keine Bégdung fir sein Verhalten liefert und dessen Qua-
litat sie nicht beurteilendanen.

Deshalb wurden von Weinberger [Wei94] Untersuchungen zur automatischen re-
gelbasierten Modellierung dynamischer Systeme auf Basis von Zeitreihen durch-
gefuhrt und zum Teil realisiert. Mit der erstellten Software konnten erste Ergeb-
nisse anhand ausgahiter Beispieldaten aus der halbtechnischen Versuchsanla-
ge TAMARA (, Testanlage zur Mllverbrennung, AbgasreinigungiiRkstandsver-
wertung und Abwasserbehandlung®, siehe [Bra90] und Abbildung 1.1) erzielt wer-
den. Im Rahmen der Projekte am IAl zur innovativen Proizkfifng ist die vorlie-
gende Arbeit als Fortsetzung dieser Arbeiten anzusehen.

Methodisch ordnet sie sich in den Bereich der Maschinellen Intelligenz [Kel00]
als Oberbegriff fir alle Versuche, Maschinen mit intelligentem Verhalten zu verse-
hen, ein. Aufgrund der als Ausgangspunkt fie untersuchten Modellstrukturen
gewahlten Fuzzy-Systeme nach Mamdani handelt es sich einerseits um einen Be-
trag zur Ableitung von Fuzzy-Systemen aus Datidmlich ROSA [Kra94] oder
baumorientierten Verfahren [MJMBO0O]. Andererseits ist aufgrund deiabten
Methodik zur Ableitung von Ablingigkeitsbeziehungen der (enger verstandene)
Bereich des klassischen symbolischen Maschinellen Lernens zu nennen.
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Hintergrund der vorliegenden Arbeit bildet die Hypothese, daf? es sinnvoll ist, sich
bei der datenbasierten Modellierunguster an der menschlichen Informations-
verarbeitung zu orientieren, da der Mensch bislang als einziger in der Lage ist,
komplexe Verhaltensmodelle aus Daten abzuleiten. Deshalb stellt auch die Kogni-
tionspsychologie eine wichtige Grundlage des Ansatzes dar, wobei insbesondere
Arbeiten von rner [Dor87] und Klix (siehe [KIli71] oder [KIi92]) zu nennen
sind.

1.4 Ziele

Langfristiges Ziel ist die Entwicklung eines Systems zur teilautomatischen Model-
lierung des Verhaltens dynamischer Systeme (Simulationsproblem) sowie des Be-
dienerverhaltens (Eingriffsproblem). Zubsung dieses umfangreichen Problems
werden im Rahmen dieser Arbeit sowohl theoretische Vorarbeiten geleistet als auch
praktisch anwendbare Verfahren implementiert. Insbesondere werden zwei The-
menbereiche bearbeitet.

Den ersten Themenschwerpunkt bildet die Entwicklung eines Systems zur Analy-
se numerischer Zeitreihen mit dem Ziel der Ableitung von zwischen verschiede-
nen Zeitreihen bestehenden Einzelzusamraaghn. Dabei wird besonderer Wert
auf die Nachvollziehbarkeit und die Veasidlichkeit der Ergebnisse gelegt. Beides
wird sowohl durch einen interaktiven Ansatz als auch durch dieddemtation der
Zusammen@nge in Form einer bestimmten Art von Wenn-Dann-Regeln, die eine
explizite Darstellung zeitlicher Alingigkeiten erraglicht, erreicht.

Der zweite Schwerpunkt besteht in der Entwicklung einer Modellstruktur, die nicht
nur die versindliche, deskriptive Repsentation von Zusammedaingen im Sy-
stemverhalten, sondern auch die Simulation eines Systems und die Prognose sei-
nes Verhaltens eraglicht. Ziel ist also die Erzeugung vol&stdiger, regelbasierter
Verhaltensmodelle analog dem auf Neuronalen Netzen beruhenden Simulator von
Muller [MK96]. Die aus derlUberlegungen entstandene Modellstruktur wird hin-
sichtlich ihrer Eigenschaften bei der Nachbildung von Systemverhalten untersucht,
und es werden Kglichkeiten zur Ableitung konkreter Modelle aus erkannten Ein-
zelzusammerdmgen entwickelt.

1.5 Methodischer Ansatz

Um von einfachen MeRBwerten in einer kognitionspsychologisch sinnvollen Art zu
abstrahieren, werden die vorliegenden numerischen Zeitreihéghstrals Kurven
betrachtet und durch Folgen einfacher Muster (Trends oder Niveaus) approximiert.
Die gefundenen Muster werden danach mit dem Ziel, typische Muster zu finden,
im Sinne einer Merkmalsbildung geclustert. Mit Hilfe der dabei gefundenen re-
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prasentativen Muster werden die Zeitreihen anschlieend in symbolischer Form
reprasentiert.

Die dann vorliegenden symbolischen Zeitreihen bilden eine abstraktéstepr
tation der wesentlichen Eigenschaften der ursglichen MelRwertreihen und be-
sitzen die @r das Versindnis der im achsten Schritt abgeleiteten Adofgigkeits-
beziehungen wichtige Eigenschaft, dal3 die Symbole unmittelbar visuell Zeitpunk-
ten oder Intervallen in den jeweiligen numerischen Zeitreihen zugeordnet werden
konnen.

Zur Suche nach Zusammeirigen, wie zum Beispiel Ursache-Wirkungs-
Beziehungen, zwischen unterschiedlichen symbolischen Zeitreihen wird ein ma-
schinelles Lernverfahren, der Multi-Stream Dependency Detection-Algorithmus
(MSDD, siehe [OC96] und [Kra01]) an die Problemstellung angepal3t und erwei-
tert. Die Erweiterung betrifft die effiziente Verarbeitung auch grofRer Zeibeggsrz
rungen und die Handhabung von Zeitintervalléndie Auftretenszeitpunkte von
Symbolen.

Als Ergebnis liegt nach der Anwendung des Verfahrens eine Menge von Wenn-
Dann-Regeln vor. Jede dieser Regeln beschreibt einen isolierteranglisihen
Zusammenhang zwischen dem Auftreten von Symbolen und damit bestimmten Ar-
ten von Mustern in verschiedenen Zeitreihen. Dabei werden etwaige Zéieerz
rungen explizit regasentiert, und jede Regel wird kiggich ihrer Korrektheit mit-

tels eines @temalies@-Statistik) bewertet.

Zur Entwicklung einer neuen Modellstruktur, die eine effektive Simulation
des Systemverhaltens bei expliziter Riegantation zeitlicher Zusammeiige
ermiglicht, wird der Fuzzy-Systemansatz von Mamdani so erweitert, dal3 jedem
Pramissenterm einer Fuzzy-Regel eine unscharfe Fuzzy-Menge zugeordnet wird,
die die Zeitverbgerung zwischen dem &missenterm und der Konklusion der
Regel angibt. Es werden verschiedene Fuzzy-Operatoren zur Auswertung solcher
zeitbehafteten Rmissenterme und ihrer Verarbeitung im Rahmen der Fuzzy-Kon-
klusionsberechnung untersucht und verglichen. Die prinzipielle Eignung des resul-
tierenden, t-Fuzzy-Systems"* zur ver@ndlichen Modellierung des Verhaltens dy-
namischer Systeme wird anschliel3end anhand einfacher Simulationsbeispiele de-
monstriert. AuBerdem werden Aitze zur Umwandlung von abgeleiteten Wenn-
Dann-Regeln, die Zusammeitge zwischen bestimmten Arten von Mustern be-
schreiben (siehe oben), irfFuzzy-Regeln entwickelt.

Weiterhin wird die direkte Ableitung geschlossendfuzzy-Systeme aus Daten

als Lernproblem im Sinne des Maschinellen Lernens dargestellt und ein entspre-
chender bsungsansatz vorgeschlagen. Somit ist die Eignung der Modellstruktur
zur datenbasierten Modellierung dynamischer Systeme auch amgighvon dem

oben beschriebenen symbolischen Ansatz zur Datenanalyse sichergestellt.

5



1.6 Gliederung

Kapitel 2 fuhrt in die Modellierung dynamischer Systeme ein und stellt verschie-
dene Modelle und Modellierungsmethoden vor. Insbesondere wird das Problem
der Verhaltensmodellierung als Abbildungsproblem dargestellt, und es werden we-
sentliche Verfahren der Maschinellen Intelligenz auf ihre Eignung zur Nachbildung
funktionaler Zusammerdmge hin untersucht. Neben den Verfahren werden grund-
legenddJberlegungen zum Themaernen aus Daten* vorgestellt. AuRerdem wird
kurz auf das Lernverhalten und die Informationsverarbeitung des Menschen einge-
gangen, da er als einziges existierenden Beispiegin in den allermeistendfen
erfolgreiches, funktionierendes Modellierungssystem angesehen werden kann. Da-
bei werden aus kognitionspsychologischen Erkenntnissen Prinzipien der menschli-
chen Informationsverarbeitung abgeleitet und in vereinfachter Art formalisiert (Re-
lationenmodell).

Das folgende Kapitel 3 bildet den Kern der Arbeit. Hier wird aahst ein mehrstu-
figes, interaktives Verfahren zur symbolischen Rspntation numerischer Zeitrei-
hen entwickelt. Danach wird, basierend auf dem MSDD-Algorithmus, der MSDD-
I-Algorithmus als neues Verfahren zur rechnergtgéen Analyse von symboli-
schen Zeitreihen hergeleitet. Als dritte Neuerung wird, ausgehend von dem Fuzzy-
Systemansatz von Mamdani, die ModellstrukitirFuzzy-System"* zur regelba-
sierten Modellierung dynamischer Systeme entwickelt.

In dem sich anschlieBenden Kapitel 4 wird die Eignung des MSDD-I-Algorithmus
fur die Analyse des Verhaltens dynamischer Systeme untersucht. Hierzu werden
der MSDD-I-Algorithmus und das Verfahren zur Ableitung symbolischer Zeitrei-
hen aus numerischen Daten implementiert und anhand eines simulierten dynami-
schen Systems mit Totzeit getestet.

Das nachfolgende Kapitel 5 beschreibt Experimente zur Untersuchung der Mo-
dellstruktur, t-Fuzzy-System". Dazu wird z@thst eine entsprechende Software-
Umgebung geschaffen und anschlieRend die Modellstruktur zur Nachbildung des
Verhaltens unterschiedlicher dynamischer Systeme eingesetzt. AuRerdem werden
mit dem MSDD-I-Algorithmus gefundene ABhgigkeitsbeziehungen tAFuzzy-
Regeln umgesetzt, und es wird das resultierende Verhalten untersucht.

Kapitel 6 fal3t die wesentlichen Ergebnisse der Dissertation zusammen und formu-
liert Ansatzpunkte zu ihrer Weiterentwicklung.



Kapitel 2

Modellierung dynamischer
Systeme

2.1 Dynamische Systeme

Formal betrachtet besteht ein Syst8m= (M, R) aus einer Menge von Systemele-
mentenM und einer Menge von zwischen diesen bestehenden RelatRrigin
System &al3t sich somit durch die Angabe dieser beiden Mengen definieren, z.B. als
der MengeM der Eingabe-, System- und Ausgabeanste und der MengR der
Eingabe-Ubergangs- und Ausgabefunktionen (vgl. [Bru91]).

Nach DIN 19226 ist ein Systemabgegrenzte Anordnung von aufeinander ein-
wirkenden Gebilden. Solche Gebildérinen sowohl Gegeréstde als auch Denk-
methoden und deren Ergebnisse ... sein. Diese Anordnung wird durch éilre H
flache von ihrer Umgebung vabgegrenzt oder abgegrenzt gedacht. Durchilelie H
flache werden Verbindungen desSystems mit seiner Umgebung geschnitten. Die
mit diesen Verbindungeabertragenen Eigenschaften und Zumste sind die Gr-

Ben, deren Beziehungen untereinander das dem Systemueidiehe Verhalten
beschreiben.”

Von einemkomplexerSystem wird gesprochen, wenn das System umfangreich ist,
d.h. aus einer grof3en Zahl interagierender Systemelemente besteht, das System
von auf3en nicht volléindig einsehbar ist, und Interaktion zwischen System und
Umwelt, bei einem technischen System z.B. mit einem Bediener, besteht [KH90].
Besitzt das System ein beobachtbares Verhalten, das als Ergebnis des Zusammen-
spiels der Systemteile angesehen werden kann, so handelt es sich dynaaim-
schesSystem [Wen91].



2.1.1 Eigenschaften dynamischer Systeme

Um ein dynamisches System zu modellieren, d.h. wesentliche Eigenschaften sei-
nes Verhaltens erfassen z@innen, niissen bestimmte Bedingungenigitf sein
[Unb93]. Diese sind:

o Kausalifit des Systems
Der Verlauf des Ausgangssignals des Systems bis zu einem Zeitpanmdt h
nur vom Anfangszustand und vom Verlauf des Eingangssignals bis zu die-
sem Zeitpunkt ab. Ohne diese Voraussetzung ist prinzipiell ein beliebiges,
zufalliges Systemverhaltendayglich.

o Stabilitat des Systems (BIBO-Stabit)
Jedes beschnkte zuassige Eingangssignal hat ein ebenfalls besuttes
Ausgangssignal zur Folgghfounded-input bounded-output—-Stabkiti), d.h.
Zustandanderungen sind als endliche ®¥aderungen darstellbar unérk
nen im zeitlichen Verlauf schrittweise verfolgt werden.

e Deterministische MeRRgf3en
Der Wert jeder Mel3gif3e ist zu jedem Zeitpunkt eindeutig durch einen reel-
len Zahlenwert bestimmt.

e Samtliche das Systemverhalten beeinflussendé@fR&r niissen erfaldt (Ein-
gangsgdl3en) oder berechnet (Zustandsggn) werden &nnen. Dies stellt
sicher, dal3 die zur Berechnung des Systemverhaltens (mindestens) notwen-
digen Informationen vorliegen.

Weitere Systemeigenschaften sind, ebenso wie alternative Stedoiéinitionen,
beispielsweise in [Unb93] zusammengestellt.

2.1.2 Dynamische Systeme in dieser Arbeit

Die vorliegende Arbeit besdltigt sich mit der datengetriebenen Modellierung
komplexer dynamischer Systeme. Es wird dabei nicht nach Modellierbarkeit und
Nicht-Modellierbarkeit im Sinne der Hiflung der oben genannten Kriterien un-
terschieden. Vielmehr wird vorausgesetzt, dal} sich kausalémgigkeiten im
Systemverhalten im Verlauf der beobachteten Ein- und Ausgaiigsgrin stati-
stisch relevanter Weise niederschlagen, so daf? solchandjidkeiten vom Model-
lierungsverfahren erkannt und von anderen Effekten, die auf nicht erfal3ten oder
nicht erfal3baren Eingangéfden oder auf Systemelementen mit indeterministi-
schem Verhalten beruhen, abgegrenzt werdiamkn. Indeterministische Verhal-
tenskomponenten bewirken Unsicherheiten im Modell, die zwar prinzipiell nicht
beseitigt, aber fglicherweise in ihren Auswirkungen im Sinne einer Quéddibe-
urteilung des Modells abgesitat werden knnen.
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In ahnlicher Weise werden zéohst auch weitere Anforderungen an das zu mo-
dellierende System, z.B. nach Lineatjtoder an die zur Analyse vorliegenden
Zeitreihen, z.B. Eiillung des Abtasttheorems, nicht gestellt, sondern es wird in
jedem Fall pragmatisch versuchtpgiichst viel Informationiber das Systemver-
halten in Form eines Modells zu erfassen. Der @ielte datenbasierte Modellie-
rungsansatz geht anschaulich gesprochen davon aus, daf? die zu einer erfolgreichen
Modellierung notwendige Information in den Daten und dem (minimalem) Vor-
wissen, das sich in den vom Verfahren verwendeten Auswertungsheuristiken und
Gutemal3en niedersélt, enthalten ist.

Zur Erklarung der in den folgenden Kapiteln verwendeten Definitionen und Be-
zeichnungen sei auf Anhang 8 verwiesen.

2.2 Modellierung

Mit der Modellierung dynamischer Systemérien verschiedene Ziele verfolgt
werden, die sich normalerweise auch in der Art der @dten Modellstruktur
niederschlagen (vgl. auch den Artikiéber den Modellbegriff in der Informatik
[Sch99b] und den nachfolgenden Leserbrief [Hol99]).

Im Zusammenhang mit dynamischen Systemen dient eine Modellieruiégizsin
allgemein dazu, Eigenschaften des Systems und seines Verhaltens besser verste-
hen zu lonnen. Die vorliegende Arbeit besémkt sich dabei zum einen auf die
Modellierung bereits existierender Systeme, zum anderen werden nur Erkenntnis-
seliber dasverhaltendynamischer Systeme und nidltter ihre innere technisch-
physikalische Struktur angestrebt.

Im besonderen kann eine Modellierung auch dazu dienen, durch die Vorhersage
kunftiger Prozel3zuahde bei angenommenen Eingangfgmn (Stellgb3en) in-
nerhalb eines bestimmten Zeithorizontes die Proze3dynamik zu erfassen. Hierauf
aufbauend kann nicht nur eine Prozel3simulation, sondern ggf. auch eine modellba-
sierte padiktive Regelung realisiert werden, die in der Lage ist, uiegige Pro-
zel3zusinde zu vermeiden, und damit einer einfachen Regdibegegen ist.

2.2.1 Modellarten

Soll das Verhalten eines existierenden technischen Systems, wie z.B. dilter M
verbrennungsanlage (siehe Abbildung 1.1), mit einem datengetriebenen Modellie-
rungsansatz verbessert werden, so gibt es dazu im wesentlichen deylkchkei-

ten (vgl. Abbildung 2.1).

Ein Weg besteht darin, direkt das technische System zu betrachten und zu versu-
chen, aus dem zeitlichen Verlauf der Werte der Ein- und Ausgad§egd undY
ein Systemmodell abzuleiten. Als Modell ergibt sich z.B. eine Abbildiydje aus
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Systemmodell Handlungsmodell des Bedieners
Stoérungen (2) Stérungen (2)
Eingang (U) | technisches | Ausgang (Y) Eingang (U) | technisches | Ausgang (Y)
System i System
Eingriffe
% Sollwerte (SW) %
Systemmodell: U, Y ->Y Handlungsmodell: U, Y, SW, E SE

Abbildung 2.1: System- und Handlungsmodell (abgewandelt nach [Wei94]).

der Historie vorlJ undY innerhalb eines Zeitraumds |1 ...t auf den &chsten
Wert vonY schlieRen kann:

Y(ter1) = FY(ti1a), -0 Y, U(torsa), -, U(t)).- (2.1)

Ein solches Systemmodell kann zur vertieften Einsicht (Simulation) in das techni-
sche System dienen oder als Grundlage, um eine Steuerungsstrategie (Handlungs-
modell, Regler) abzuleiten.

Alternativ laRt sich ein Modell der Handlungen des Anlagenbedieners erstellen.
Eingangsgif3en des betrachteten Syste/Bsdiener” sind in diesem Fall die Ein-
und Ausgangs@ifien des technischen SystebthaindY sowie die vorgegebenen
Sollwerte EW). Die Eingriffe () des Bedieners in das technische System wiede-
rum bilden die Ausgangs@Ben. Ein solches (Be-)Handlungsmodell beschreibt die
Eingriffsmoglichkeiten (Kontrolle) in ein dynamisches System mit ihren Auswir-
kungen hinsichtlich bestimmter Randbedingungen direkt. Werden die modellierten
Eingriffe des Bedieners in geeigneter Weise bewertet, oder werden Eingabestrate-
gien unterschiedlicher Bediener Beksichtigt, so kann ein solches Modell sogar
eine im Mittel gegeiiber der Steuerung durch menschliche Bediener verbesserte
Regelung des technischen Systemsdagiichen [Sol89].

Im folgenden wird weitestgehend nur noch auf das Systemmodell eingegangen.
Dies bedeutet unter dem Gesichtspunkt der Verhaltensmodellierung keine Ein-
schiankung, klammert jedoch die Problematik der Berechnung,bbesten* Ver-
haltens (Bewertungsproblematik) aus.

2.2.2 Datenbasierte Modellierung

Haufig ist eine ausreichend gute theoretische Modellierung eines Systems nicht
moglich, weil bestimmte chemisch-physikalische Geséiigkeiten nicht ausrei-
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chend genau bekannt sind oder eine analytische Modellbildung aufgrund von Kom-
plexitatsproblemen scheitert (siehe [MD91], [MPSDB92] oder [Pet94]). Letzteres
kann in einer (zu) hohen Anzahl von Systemelementen verbunden mit einem ho-
hen Vernetzungsgrad der einzelnen Elemente ivetgt sein undithrt oft zum
Scheitern des klassischen Ansatzes der Komggiesxiéduktion, da bei Betrachtung
kleinerer (einfacherer) Teile des Systems gleichzeitig die Komgleaér Schnitt-
stellen zu anderen Systemelementen zunimndgiMherweise sind auch gar keine
sinnvoll abgrenzbaren Systemelemente identifizierbar (siehe z.B. Verbrennungs-
prozel).

Einen Ausweg bietet in diesem Fall eine experimentelle Modellbildung, die auch
als, ldentifikation“ bezeichnet wird (vgl. etwa [Eyk74], [Ise88], [Str75], [Wer89]
oder [Zad62]). Hierbei werden die Parameter eines aus einer vahien Klasse
stammenden Modells so bestimmt, dal das Verhalten des Modells mit dem des zu
modellierenden Systems bei Anlegen geeigneter Testsignagdiahst gutiiber-
einstimmt. Es wird somit lediglich das Verhalten des Systems modelliert, nicht
seine chemisch-physikalische Funktionsweise.

Bei der Modellierung von Bedienerverhalten liegt die Annahme nahe, daf3 hier kein
datenbasierter Ansatz notwendig ist, da der jeweilige Bediener ja Auskbeft

seine Handlungsstrategien geben kann. Dabei treten jedoch schnell die bekannten
Probleme der Wissensakquisition [Pup91] in Erscheinung, wie sie auch in [Wei94]
zusammengefalit werden: (Handlungs-)Wissen ist zumindest zum Teil unbewuf3t
und nicht unbedingt verbalisierbar [RD88]. Verbalisiertes Wisseraisfig als Er-
klarungsversuchif tatsichliches Handeln zu sehen und muf? mit diesem nicht un-
bedingtibereinstimmen. Auch objektiv vorliegendes theoretisches Wissen eines
Bedieners ist nicht unbedingt Handlungswissetfs].

Wissen ist zudem in der Regel unvalietlig, vage, teilweise widerdprhlich und

nur innerhalb eines zugrundeliegenden mentalen Modells (heuristischer Kontext)
gultig. Es kommt hinzu, dal3 solches heuristisches Wissen nicht standardisiert ist
und somit in Ablangigkeit vom einzelnen Bediener und seiner Tagesform variiert.
Es mul’ deshalb bewertet und in eine Repntationsform, die eine angemessene
Weiterverarbeitung untefdizt, Uberfuhrt werden. Die Motivation des Bedieners
zur Auskunfterteilung spielt ebenfalls eine wichtige Rolle, ebenso wie seine be-
grenzte Rhigkeit, Einzelbeobachtungéiber die Zeit zu integrieren und so eine
allgemeine Gesamtbeschreibung aldghtem Abstraktionsniveau zu bilden.

All diese Punkte tihrten zum datenbasierten Ansatz gdeuristischen Modellie-
rung” (siehe etwa [KW92] oder auch [Pes90] und [Pes94]), der versucht, mensch-
liche Methoden zur Aneignung von Wisséber Systemverhalten sowie die diesen
Methoden zugrunde liegenden Strukturen nachzubilden. Er modelliert im Gegen-
satz zu Verfahren der Systemidentifikation nicht nur das Verhalten, sondern auch
den heuristischen Kontext, in dem abgeleiteteiBezQiltigkeit besitzen.
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2.2.3 Besondere Probleme der datenbasierten Modellierung

Neben den in den Abschnitten 2.1.1 und 2.1.2 genannten prinzipiellen Problemen
der Modellierung dynamischer Systeme treten bei der datenbasierten Modellierung
zusatzliche Schwierigkeiten auf:

Eine Modellierung ist nur in den Bereichen des Zustandsraunbegich, fur die
ausreichend viele Daten vorliegen. Bereiche, die nur schlecht von Daten abgedeckt
werden, Knnen hingegen nicht oder nur unzureichend modelliert werden. Viele
technische Prozesse besitzen typische Arbeitspunkte, um die herpgefsieren”
werden. Diese Punkte werden z.B. durch vorgegebene Sollwerte bestimmt, und in
ihrer Umgebung liegen in der Regel relativ viele Daten vor, so dal3 prinzipiell die
Voraussetzungerilf eine gute datenbasierte Modellierung gegeben sind. Werden
die Arbeitspunkte jedoch aus irgendeinem Grund verlassen, so ist das abgeleitete
Modell mdglicherweise nicht mehridtig. Ein besonderes Problem bilden kriti-
sche Prozel3zumtde, die aus SicherheitSgiden im normalen Betrieb @glichst
vermieden werden, so daikrfsie entsprechend wenig Daten vorliegen. Gerade f
solche Bereiche des Zustandsraums ist jedoch eine gute Modellierung alsiBasis f
richtige Eingriffe besonders wichtig.

Spezielle Aufmerksamkeit verdient bei der datenbasierten Modellierung die Aus-
wahl der Lerndaten. Sie ilssen nicht nur umfangreich sein und die wesentlichen
Bereiche (Arbeitspunkte) abdecken, sondern auch alle relevanten Einflul3faktoren
in ihren unterschiedlichen Ausigungen erfassen, damit das Lernverfahren von
diesen nicht in unerisnschter Weise abstrahiert.

Insbesondere itssen auch langfristiggnderungen von Eingangsiften, z.B. jah-
reszeitabhngige Schwankungen, fieksichtigt werden, die bei einzelnen Mel3-
kampagnen nicht erfal3t werderinen. Gegebenenfalls reicht es hierzu nicht,
auf die Uiblichen im Prozelleitsystem erfal3tendGen zuiackzugreifen, sondern
es wird die Erfassung zatzlicher GoRen durch Erweiterung der Sensorik not-
wendig.

Hieraus folgt, dal? zumindest erkannt werden muf3, wenn sich ein auf Basis eines
Modells geregeltes System in einem Bereich groRer Modellunsicherheit befindet,
so daR rechtzeitig zazliche MaRnahmen, wie z.B. Notabschaltung ddber-

gang zu manueller Regelung, ergriffen werdénien.

Bei der Erstellung eines Handlungsmodells bzw. der Modellierung eines Bedieners
besteht aul3erdem das Problem, dal3 ein Menacfigh,zusatzliche" Eingangs-
groRRen beicksichtigt, beispielsweise mittels visueller Information aus einem Ka-
merabild. Soll nun seine Strategie nachgeahmt werden, so muf diese Informati-
on entweder aus anderen vorhandenen Prod@@égrabgeleitet oder in Form neu-

er Gil3en bdicksichtigt werden. Eine Bllichkeit besteht beispielsweise in der
Einfuhrung umfangreicher Bildverarbeitungsverfahren, wobei normalerweise die
vom Bediener bercksichtigte Information nur angahert werden kann.
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2.2.4 Anforderungen an Modelle

Modelle kbnnen strukturelle (tiefe), funktionale (spezifische Ein-/Ausgabe-Bezie-
hungen) oder verhaltensorientierte Beschreibungen darstellen. Dabei ist ein ein-
deutiger Rickschlul? von erkannten funktionalen Zusamnégen oder von Ver-
haltensinformation auf die Systemstruktur nichbgtich. Es lassen sich jedoch

von ihrem Verhalten her zusammengednde Mel3dif3en identifizieren und z.B.

in einem Strukturgraph zusammenzufassen.

In dieser Arbeit steht die Ableitung von Verhaltensmodellen aus Zeitreihen im Vor-
dergrund. An ein solches Modell werden verschiedene Anforderungen gestellt.

Anwendbarkeit

Zunachst soll das Modell eine Simulation des betrachteten Systenig)kchen.

Das bedeutet, daf3 es nicht nur eine in theoretischer Hinsicht effektive Berechnung
von Prognosewerten eiglichen mul3, sondern daf3 die Berechnung auch effizient
auf verigbaren Rechnern innerhalb von durch die Anwendung (z.B. modellbasier-
te Regelung) vorgegebenen Zeiten duithbar ist. Die Berechnungskompleit

d.h. der (Rechner-) Resourcenverbrauch, des funktionalen Modells muf3 also aus-
reichend besclnkt sein.

AuRerdem soll ein Modell aAnderungen im Anwendungskontext flexibel anpaf-
bar sowie erweiterbar sein.

Verstandlichkeit

Das Modell soll des weiteren in eineirfden Anwender gut verdtdlichen Form
vorliegen. Hiermit wird einéJberpiifung der Korrektheit sowie Wartung im Sinne
von Optimierung oder Erweiterung des Modells égticht.

Aulerdem sollen die mit seiner Hilfe erstellten Prognosen leicht nachvollziehbar
sein oder zumindest auf Basis des Modells und der zugrundeliegenden Datenba-
sis einfach bedgmdet werden &nnen. Die Explizierbarkeit von Entscheidungen
bildet nicht nur @ir die Validierung des Modells, sondern aucin flie Akzeptanz

durch den Anwender eine wichtige Voraussetzung, denn dieser wird nur schwer
einem Modell vertrauen, das er nicht versteht, und das keine nachvollziehbaren
Begrindungeniir seine Voraussagen liefert.

Aus beiden Forderungen ergibt sich die Notwendigkeit einer symbolischen Be-
schreibungsebene, auf der insbesondere auch Aspekte der Dynamik (Zeit- und Zu-
standsabéngigkeit funktionaler Zusammeahge) explizit regsentiert sind. Da

zur Verarbeitung sich kontinuierlichndernder Ein- und Ausgangssignale aul3er-
dem numerische Information verarbeitet werden muf3, liegt die Verwendung eines
Modells mit mehreren Beschreibungsebenen nahe. Die oberste Ebene kann z.B.
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aus einer Menge von Regeln bestehen, die Prototypen, Idealisierungen oder Ab-
straktionen subsymbolischer Strukturen eegmtieren, @hrend darunter liegende
Ebenen die den Symbolen zugeordnete konkrete numerische Information verwal-
ten.

Als weitere wilnschenswerte Eigenschatft ist zu nennen, dal3 das Modell nicht nur
Ergebnisse liefern soll, sondern auch Informatiofiyer die damit verbundene
(Un-)Sicherheit und (Un-)Séfe. Dadurch soll eine bereichsweise Quantifizie-
rung der Modellunsicherheit und damit eine Beurteilung déteGler jeweiligen
Prognosen eriglicht werden.

Korrektheit

Eine der wichtigsten Aufgaben des Modellierungssystems besteht in der Sicher-
stellung der Korrektheit des erzeugten Modells. Dies betrifft sowohl die Wider-
spruchsfreiheit (Konsistenz) des Modells selbst als auch/dereinstimmung mit

dem vorhandenen Vorwissen und den gegebenen Daten (Kongruenz). Insbesondere
ist auch zuliberpiifen, ob ein etwaiger ahrend der Datenanalyse vorgenomme-

ner Schluf? von statistischen Zusammimden auf (physikalische) Kausalitim
jeweiligen Kontext giltig ist. Hierzu mul3 die systemtheoretische Bedeutung des
aufgebauten Modells baglich des eingebrachten Hintergrundwissens festgelegt
sein.

In diesem Zusammenhang ist zu beachten, dal’3 aufgrund des induktiven Schlie-
Rens von Daten und Hintergrundinformation auf ein Modell mit im Prinzip beliebig
vielen Freiheitsgraden nicht davon ausgegangen werden kann, daf3 nur genau ein
richtiges Systemmodell gefunden werden kann. Vielmehr besteht normalerweise
die Aufgabe in der Auswahl des wahrscheinlichsten Modells aus einer unendlich
grofRen Menge von Kandidaten (siehe Abschnitt 2.5).

Modellglte

Ein aus einer Verhaltensanalyse gewonnenes, gelerntes Modell stellt immer nur
eine Naherung des realen Systems dar. Dies ist nicht nur d@wfiSgen zuick-
zufuhren, die z.B. zu Widersjichen in deterministischen Modellen und logik-
basierten Anatzen fihren lbnnen, sondern es handelt sich um ein prinzipielles
Problem des induktiven Lernens. Zur Beurteilung der Qaiadies Modells werden
Gutemalie verwendet, die die zu erwartenden Abweichungen zwischen Modellver-
halten und Systemverhalten quantifizieren. Eine Maximierung déz ®ird meist

in Form der Minimierung eines Fehlermalies realisiert.

Die Wahl eines solchen Mal3es ist von der simulations- oder regelungstechnischen
Zielsetzung ab&ngig. Am gebdwchlichsten ist das folgende quadratische Fehler-
mal:
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e= lim =3 (y(t) —y(1))” (2.2)
t=1

Aufgrund der besclinkten, endlichen Menge an Lerndaten wird dieses Mal3 durch
einen Vergleich mit der Menge der Testdafgnl),y(2),...,y(N)} gesclatzt:

.1
&=

N
> (vt - (t)> (2.3)
t=1

Z|

2.3 Modellierung als Abbildungsproblem

Ziel der automatischen maschinellen Modellierung ist es, aus gemessenen Werten
der Vergangenheit ein Systemmodell zu erstellen, das edgichst gute Progno-

se des zulinftigen Verhaltens des vorliegenden dynamischen Systentgéaotnt.

Wird ein fester Zeitpunkty betrachtet, so besteht die Aufgabe also darin, bei vor-
liegenden Mel3werten der Eingang®@enUs,...,U,, und der AusgangsgRen
Y1,...,Yn, zU den Zeitpunkten, . .., tx sowie bei Vorgabe des angenommenen Ver-
laufs der zukinftigen Eingangs@f3en fir den Prognosezeitrauq 1, . . ., tx.m €ine
Funktion f zur mbglichst guten Berechnung der Zuktigen Ausgangs@fien zu
identifizieren:

f . |Rk*ny X IR(k-s—m)*nu N IRm*ny

R R (2.4)
f(y11 o Yk Ug, o Uk+m) = (yk+l7 ceey yker)'

Dabei seien die Bezeichnungen so, wie in Anhangd@uelrt, gevithlt. Sollen wirk-
lich universale Funktionsapproximatoren verwendet werden, so mul3 konsequen-
terweise jedes Eingabeelement gleichbehandelt werden. Deshalb dient die Schreib-
weise ™ x R M hej der Angabe des Definitionsbereiches lediglich der Ver-
deutlichung, soll aber hier und analog im folgenden Abschnitt gleichbedeutend mit
der normalisierten Version Ry <M gein,

Wird einkalkuliert, dal3 das Systemverhalten realistischerweise nur innerhalb eines
endlichen Zeitbereiches hierksichtigt werden kann, der im folgenden vereinfacht
als von konstanteranget; angenommen werden soll (vgl. Abbildung 2.2), so er-
gibt sich als Aufgabe der Modellbildung die Identifikation einer Funktign

f : |R|*ny IR(I+m)*nu IRm*ny
L 8 o ) (2.5)
fl(Yk—I-&-L ceey yk7 uk—|+17 ey uk-HT\) - (YK+17 ey yk-»-m)‘

Die Funktion f; beschreibt dabei — wie jede Funktion — eirgatischen d.h.
unve@anderlichen Zusammenhang zwischen ihren Argumenten und ihren Funk-

tionswerten. Die Systemdynamik wird erst durch die Zuordnung der Werte der
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Abbildung 2.2: Prognose mit endlichem Gethtnis.

Eingangs- und Ausgangsiden des betrachteten Systems zu bestimmten Zeit-
punkten zu den Argumenten der Funktion erfalBbar. Beispielsweise werden in der
obigen Darstellung die Werte der Ausganggtgn zum Zeitpunkti_;,1 dem er-

sten Argument zugeordnet. Da Zeitaspekte also aul3erhalb der Funktiaaeepr

tiert werden, werden so aufgebaute Atze als,Modelle mit externer Dynamik®
bezeichnet.

Dabei missen gewisse Nebenbedingungen eingehalten werden. So muf3 beispiels-
weise die Ordnung des Systems klein genug sein, d.hiiderdz.B. keine Tot-
zeiten Anger alg auftreten, da sonst die Eiiifise von Ereignissen vty |1 auf

den Wert der Ausgangsifie zum Zeitpunki., 1 nicht mehr beiicksichtigt werden
konnen.

Einen wichtigen Fall stellt eine Prognosér fden Fall dar, daf? ziikftige Ein-
gangsgbdlien nicht bekannt sind und deshalb nichtibksichtigt werden &nnen.
Es ergibt sich:

f2 : |R|*ny X |R|*nu — IRm*ny

R R (2.6)
fo(Ykot41s <oy Yo Uk, -5 Uk) = (a1, -5 Tkam)-

Wird, ausgehend von Gleichung 2.5, jede zu prognostizierende AusgafRgsgr
getrennt betrachtet, d.h. wirtiifsie jeweils ein eigenes Modell erstellt, so reduziert
sich die Modellierungsaufgabe auf die Identifikation einer Funkfipn

f3 : |R|*I’]y % IR(I+m)*nu N |Rm

~ . (2.7)
f3(Yko141, -5 Yio Uk—i415 -5 Ukam) = (Viks1s - -5 Vikem)-

In den meisten &len wird lediglich versucht, eine Einschrittprognose zu erstellen
(siehe. Abbildung 2.3), d.h. gesucht wird eine Funktfgn

16



Y, N N Y,
. Y

Yn W % Y
y f4 ny

Uy

.

tk—|+1 tk tk+1 tk+1 Zeit
~
Gedachtnis

Abbildung 2.3: Einschrittprognose mit endlichem @eltnis und bekannten Wer-
ten der Eingangsgfen.

f4 : |Rl*ny % IR(|+1)*I’1U N |Rny

. (2.8)
falyk141, o) YioUkt41, -5 Ukt) = Yk,
bzw. fur jede Ausgangsd@fieY; getrennt:
fs: R x RITDNW R
5 . - (2.9)

f5(Ykot41s -5 YioUk—l4+1, -+ -5 Uks1) = Vi k1

Dabei wird jeweils der achste Wert jeder Ausgangé@eY; auf Basis der beob-
achteten Vergangenheit von Eingangs- und Ausgaifegr sowie der bekannten
Werte der EingangsgRen zum Zeitpunkk . 1 vorausberechnet. Zur Vorhersage ei-
nes Bngeren Zeitraumes muf} diese Funktion nacheinander unter Verwendung der
jeweils aktuellen Werte der Eingangs- und Ausgan@Bgn fir jeden Zeitpunkt
ausgewertet werden.

Ist der jeweils A&chste Wert der Eingang$dden nicht bekannt, oder werden ledig-
lich nicht-sprung@hige Systeme betrachtet, ergibt sich:

fo: R™*Y x R — R™Y

R . (2.10)
fo(Ykt41, -5 YioUkoi41s -5 Uk) = (Jkt1, -5 km)

bzw.

f7  R"Y x R — R

. 2.11)
f7(yk7|+17 cooy Yo Uk—1415 -+ Uk) = Yi,k+1-
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2.4 Modellierung mit abgeleiteten Giol3en

Bedauerlicherweise treten, sobald eine Beschreibung der Modellierungsaufgabe
als allgemeines Abbildungsproblem wie oben beschrieben vorliegt, in der Pra-
xis massive Probleme bei der @&thlichen Identifikation auf. Als Ursachen sind
zurachst zu nennen:

e Grole des Eingaberaums
Bei Betrachtung des Modellierungsproblems nach Gleichung 2.10 oder 2.11
und Vorliegen vom = 20 ProzeRgb3en sowie einer Vergangenheit démk
gel = 20entsteht beispielsweise ein Eingaberaum der Dimemsiba- 400,
so dal3 schon bei einfachen, linearen Modellen eine sehr hohe Anzahl von
Parametern zu bestimmen ist und viele Verfahren der CI, wie z.B. Klassifi-
kationskaume (siehe [Qui86] oder [Qui93]), an ihre Grenzen stol3en.

e (geringe) Anzahl der Lernbeispiele
Die Anzahl der Lernbeispiele ist zwar oft in absoluten Zahlen sehr grof3 (An-
zahl Abtastschritte der Zeitreihe minus Anzahl Abtastschritte der betrachte-
ten Vergangenheit), jedoch nicht im Vergleich zubGe des Eingaberaums.
Das bedeutet, dal? sowohl dieser als auch der Raum digliaimen Abbil-
dungen im allgemeinen nur unzureichend abgedeckt wird (vgl. auch Unter-
kapitel 2.2.3).

e Intransparenz der Identifikationsverfahren
Gerade bei sehr achtigen ldentifikationsverfahren, wie z.B. Neuronalen
Netzen [Bis94], tritt dagblack box‘-Problem auf. Das gefundene Modell
leistet zwar zumindest bzgl. der Trainings- und der Testdaten damgeh-
te, liefert jedoch keine Begndung fir seine Ergebnisse, bzw. diese sind
zwar auf einer numerischen, nicht aber auf einer kognitagadten Ebene
nachvollziehbar (siehe hierzu auch die im Abschirséndlichkeit von
Unterkapitel 2.2.4 genannten Probleme).

Zur Losung oder Vermeidung der genannten Probleme haben sich ieliehren
Methoden der Datenvorverarbeitung, wie z.Bat&n oder Filtern, u.a. folgende
»Standardmaflnahmen* weitgehend uréigig vom gewvihlten Identifikationsver-
fahren bewahrt:

e Beschénkung auf relevante GRen
Mit Hilfe von Vorwissen oder durch dem eigentlichen Identifikationsverfah-
ren vorgelagerte Methoden werdem flie Prognose irrelevante @en aus-
geschlossen, d.h. sie werden bei der Identifikation nichitddesichtigt.

e Reduktion der Zeitaufisung
Oft muf’ nicht jeder einzelne Vergangenheitswert betrachtet werden, sondern
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es geiigt, beispielsweise lediglich die Mittelwerte bestimmter Zeitintervalle
zu betrachten.

e Verwendung einer geeigneteren Eingangscodierung
Haufig ist es z.B. im Sinne eines Modells mit weniger Parametiénstiger,
statt der Abtastwerte die Differenzen zeitlich benachbarter WedbdNing
der Ableitung) zu betrachten.

e Geschickte Bdrcksichtigung des Géathtnisses
Oft mussen nur von einem Teil der Eingangd§en &nger zuiickliegen-
de Werte bdicksichtigt werden, oder dies kann z.T. mit einer geringeren
Zeitaufbsung geschehen. Bei bestimmten &maen, z.B. Reinforcement-
Verfahren, kann es auch hilfreich seianger zuiickliegende Werte a priori
niedriger zu gewichten als beinahe aktuelle.

Die Probleme universeller Identifikationsverfahren mit grof3en Eingaineen so-

wie die Schwierigkeit des Menschen, die resultierenden Modelle zu verstehen,
rihren jedoch nicht nur von der &3e der Eingab&ume und ihrer ridglicherwei-

se unzureichenden Abdeckung durch Daten her. Vielmehr sind sie oft vor allem
dadurch bedmdet, dal3 diese@ime nicht strukturiert sind. Wird etwa jedes der

[+ ny+1%ny, =1 *(ny+ny) Eingabeelemente der ausdBen und Zeitpunkten ge-
bildeten zweidimensionalen Eingabematrix nach Gleichung 2.10 oder 2.11 gleich-
behandelt, geht Informatidiber zwischen den Elementen bestehende semantische
Zusammen@nge verloren. Dies betrifft beispielsweise die Zupggkeit bestimm-

ter Eingabeelemente zu derselberof@ (Zeitreihe) oder die Zugéfigkeit von
Eingabeelementen zu demselben Zeitpunkt (Gleichzeitigkeit, Zustand). Insbeson-
dere werden zwischen Eingabeelementen bestehende zeitliche Beziehungen nicht
bericksichtigt. Selbiges Problem tritt auch auf Ausgabeseite bei einer Betrachtung
des Problems nach Gleichung 2.5 oder 2.6 auf.

Soll das Paradigma der Behandlung des Modellierungsproblems als ein Abbil-
dungsproblem, das durch den Einsatz universeller Identifikationsverfahiist gel
wird, beibehalten werden, so muf3 diese Information in den Eingabe- und Ausga-
bemengen der zu identifizierenden Funktion &spntiert werden. Das bedeutet,
dal’ anstelle der oder Ziglich zu den Eingangs- und Ausgandgsggn des zu
modellierenden dynamischen Systems Erséizgn betrachtet werden. Das Mo-
dellierungsproblem stellt sich nun in Anlehnung an Gleichung 2.6 so dar, wie in
Abbildung 2.4 gezeigt. Hierbei ist angedeutet, da? das Ergebnis der zu identifi-
zierenden Funktiorf* moglicherweise noch interpretiert werden muf3, da auch im
Bildbereich vonf* abgeleitete Gi3en verwendet werdetdknen. Mglicherweise

ist fur die jeweilige Aufgabenstellung jedoch eine Prognose der Ausgaifigsigr
selbst gar nicht notwendig, sondern es igginschon, bestimmte Kennwerte des
dynamischen Systems in Form abgeleitetasf&n zu prognostizieren.

Wie Abbildung 2.5 verdeutlicht, kann bei abgeleiteter@@n zwischen zustands-
orientierten, musterorientierten und allgemeiner(€&mn unterschieden werden.
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Abbildung 2.4: Identifikation mit ErsatzgRen.
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Abbildung 2.5: Zustands- und musterorientierte Ersdt2gn.

Erstere entsprechen Projektionen der MeRRwertvektoren in einen niedrigdimensio-
nalen Raum. Musterorientierte @en beschreiben Entwicklungen in einzelnen
Zeitreihen, wie z.B. Trends. Im allgemeine Faliinen beliebig komplizierte Zu-
sammenhnge rep@isentiert werden, bei einefumlich ausgedehnten System bei-
spielsweise zeitversetzte Auswirkungen von Ereignissen auf verschiedene Mel3-
stellen.

AuRerdem sind dodmenabBingige und dofnenunabéingige abgeleitete GBen

zu unterscheiden. @hrend erstere entweder von einem Experten auf Basis von
Hintergrundwisseriiber den Anwendungsbereich oder durch intelligentes Probie-
ren gefunden werden iissen, knnen letztere standardisiert sein und allgemeine

Eigenschaften von Mel3kurven, wie z.B. Trends oder Extrema, erfassen.
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Zum Schlu3 sei angemerkt, dal3 die Verwendung geeigneter abgeleitéfaarGr
natirlich auch bei Modellen mit interner Dynamik sinnvoll sein kann.

2.5 Lernen und Modellauswabhl

Soll ein Modell nicht analytisch auf Basis von chemisch-physikalischem oder an-
derem Wissen, sondern datenbasiert erstellt werden, so sind im wesentlichen zwei
Probleme zudsen. Erstens wird eine Methode b&gt, um Modellkandidaten

ZuU generieren. Zweitens muld aus der Menge der Kandidaten der wahrscheinlich-
ste oder der béglich des zudsenden Problems in anderer Hinsicht beste aus-
gewahlt werden. Letzteres geschieht unter der in Unterkapitel 2.2.4, Abschnitt
»Modellgute®, genannten Bedingung, daf? jedes Modell immer nur etgeling

des wirklichen Verhaltens darstellt.

2.5.1 Modellerstellung

Die datenbasierte Ableitung von Wissen ist eng mit der Entwicklung naturwissen-
schaftlicher Methoden zur Gewinnung von Wissen aus Beobachtungen verbunden.

Eines der einflul3reichsten Werke in Wissenschaft und Philosophie hierzu war Ba-
cons,Novum Organum"“ von 1620 (siehe [Bac90a] und [Bac90b]). Insbesondere
besclaftigte Bacon sich mit Methoden, mit denen nicht nur allgemeine Aussagen,
sondern auch UrsacheiarfBeobachtungen induktiv abzuleiten waren. Die Basis
seinerUberlegungen stellten eine Liste von positiven Beispielen, eine Liste von
negativen Beispielen und eine Liste von Integigh, in der die positiven Beispiele
nach ihrem Grad oder Rang geordnet waren, dar. Das Finden der Urséchen f
Beobachtungen (Beispiele) geschah durch Suche nach einer Konjunktion von Ei-
genschaften, die in allen positiven Beispielen auftritt, in den negativen Beispielen
nicht giltig ist und deren Intengit mit der Intensit der positiven Beispiele zu-
nimmt. Bacon gab zwar keine Methode an, wie eine solche Konjunktion zu finden
sei, und quantifizierte auch djtensitt* nicht, filhrte seindJberlegungen jedoch
sehr detailliert am Konzept der &me aus.

Exakte logische Formulierungen naturwissenschaftlicher Methoden in einem Sy-
stem gab John Stuart Mill 1843 mit der @ffientlichung der, Principles of Logic,
rationative and inductive" an [Mil73]. Seine vier Methoden zur Ableitung von Ur-
sachen (Methode déibereinstimmung, Methode des Unterschieds, Methode der
Reste und Methode der begleitendenaveferungen) stellten im wesentlichen eine
Zerlegung und Rzisierung von Bacons Methode dar (vgl. [Mil73], S. 388ff und
[Gly92]).

Heutzutage werden zur datenbasierten Modellierung zum einen die aus dem Be-
reich Regelungs- und Automatisierungstechnik stammenden Identifikationsverfah-
ren (siehe etwa [Ise88], [Str75] oder [Wer89]) verwendet, zum anderen kommen
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neuere Anatze, die ihren Ursprungiuifig, jedoch nicht ausschlief3lich (z.Rinst-
liche Neuronale Netze) im Bereich der (symbolischetipgtlichen Intelligenz ha-
ben, hinzu. Letzteredanen unter dem Oberbegrifflaschinelle Intelligenz* (sie-
he [Kel00] oder [UWB81]) zusammengefaldt werden.

2.5.2 Modellauswahl

Neben der Frage nach konkreten Verfahren zur Modellerstellung, von denen einige
in den Unterkapiteln 2.6 und 2.7 vorgestellt werden, stellt sich das Problem nach
der Auswahl des besten Modells aus einer Menge von Kandidaten.

Hierzu formulierte schon der Philosoph William von Ockham (1285-1349) ein
wichtiges Prinzip:, Wesenheiten soll man niclitoer Gelihr vermehren* (entia
non sunt multiplicanda praeter necessitaterdgnn, Es ist eitel, etwas mit mehr
zu erreichen, was mit weniger zu erreichepgtich ist* (frustra fit per plura, quod
fierit potest per pauceriora) [von84]. Dieses Prinzip wittkonomieprinzip* oder
auch,Ockham’sches Rasiermesser* genannt.

Anders ausgedickt besagt es, daf3 einfache Erkingen komplizierten vorzuzie-
hen sind. Aus wahrscheinlichkeitstheoretischer Siat kich argumentieren, daf3
einfachere Modelle wahrscheinlicher sind, weil sie mit weniger Annahmen, z.B. in
Form zu schtzender Parameter, auskommen.

Komplexe Modelle sind &ufig in der Lage, beobachtetes Verhalten genauer nach-
zubilden als einfachere Modelle. Dabei besteht jedoch das Problem, dal3 daten-
basiert erzeugte Modelle nicht unbedingt das Verhalten des Systems, sondern zu-
nachst einmal lediglich desséeobachtete¥erhalten, d.h. die Lerndaten, appro-
ximieren. Ein komplexes Modell mit ausreichend vielen Freiheitsgraden kann sich
an jene im Prinzip beliebig genau anpassen, modelliert dabei aiggicimerweise
lediglich Sbrungen. Es weist dann zwar einen niedrigen Trainingsfehler auf den
Lerndaten, jedoch einen hohen Generalisierungsfehler, d.h. eine hohe Abweichung
vom Verhalten des realen Systems, auf.

Dieses PAnomen ist algOverfitting” bekannt, so daf3 das Problem oft darin be-
steht, zwischen genauen, aber komplexen und ungenauen, aber einfacheren Model-
len abzuvagen.

2.5.3 Theoretische Anatze

Ein einfacher Ansatz zurdsung des Problems besteht darin, heuristisch auf Basis
von Erfahrungswissen oder durch Ausprobieren eine Bewertungsfunktion zu defi-
nieren. Diese bewertet geringe Fehler auf den Lerndaten positiv und hohe Kom-
plexitat, wie z.B. die Anzahl von Parametern, negativ in Form y®maftermen®.

1Dieser vielzitierte Satz ist bei Ockham nicht nachweisbar, jed@tralitas non est ponenda
sine necessitate."
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Das Finden des besten Model&uft damit auf eine Suche nach dem Modell mit
der chsten Bewertung, d.h. auf ein Optimierungsproblem, hinaus.

Leider liefert ein solches Vorgehen keine ¥élichen Angabeiiber Approximati-
onsdite und Wahrscheinlichkeit der Korrektheit des Modells. Um solche Angaben
Uberhaupt pizise fassen zudkinen, wurde die im folgenden beschriebene Lern-
theorie entwickelt.

PAC-Lernen

In der PAC-Lerntheorie wird induktives Lernen aus Beispielen als Klassifikations-
aufgabe angesehen, und es werden Aussagébelagemacht, wieviele Trainings-
beispiele (sample complexity) notwendig sind, um mit einer bestimmten Wahr-
scheinlichkeit eine vorgegebene Klassifikatiditgeg(nahezu korrekte Klassifika-
tion) zu erreichen. Dabei befalit sich die Theorie sowohl mit der Bewertung von
Lernalgorithmen und ihren Ergebnissen als auch mit der E&tzuhg von Klas-
sifikationsproblemen béglich ihrer Lernbarkeit. PAC stehiif ,,probably appro-
ximately correct’, und die Theorie geht u.a. auf eine Arbeit von Valiant [Val84]
zuriick.

Es seic das unbekannte zu lernende Konzept aus einer Klasae Funktionen
undh eine gelernte Hypothese. Dann wird Zghst der Fehler der Hypothdsals
Wahrscheinlichkeit, daf die Hypothese £in beliebiges Objekt vom tat&chli-
chen Konzept abweicht, definiert:

error(h) = p(c(x) # h(x)). (2.12)

PAC Lernen betrachtet eine Hypothdsdann als gut, wenn die Wahrscheinlich-
keit, dal3 der Fehler gfRer als eine Schranke (accuracy) ist, kleiner als eine
Schranked (confidence) ist

p(error(h) >¢€) < d (2.13)

Eine KlasseC von Funktionen heift PAC-lernbar durch einen Lernalgorithinus
unter Verwendung eines HypothesenrausvennL fir alle Funktionert ausC,
alle VerteilungerD uber der Menge der Objekdg alleg, 0 < € < 1/2, und alled,
0<d<1/2,in einer Zeit, die polynomial id/€, 1/, der GbRe der Objekta und
der Codierungsginge vorc ist, eine Hypothesa berechnet, die obige Gleichung
erflllt.

Fur eine audihrliche Darstellung sei auf Kapitel 7 in [Mit97] verwiesen.

2In dem zitierten Artikel verwendete Valiant stattind 3 einen gemeinsamen Parameidszw.
1/h.
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Bayes’sches Lernen

Sind a priori-Wahrscheinlichkeiteriif Hypothesen bekannt, so ist es gegebenen-
falls moglich, mit Hilfe des Bayes’schen Satzes die Wahrscheinlichigedit Kor-
rektheit einer Hypothese explizit zu berechnen.

Gegeben seien eine Ereignismengeund die Ereignissd; € 4, i = 1,...,n,
die ein vollséndiges Ereignissystem bilden, d¥i.= 1,...,n: p(B;j) > 0 und
>ii,p(Bi) = 1 sowieVi,j =1,...,n: p(Bi ABj) = O firi # j. Aus den Voraus-
setzungen folgt die statistische Unalblgigkeit der Ereignisds;.

Bezeichnep(B;) die a priori-Wahrscheinlichkeitif das Auftreten eines Ereignisse
Bi und p(A|B;) die bedingte Wahrscheinlichkeifif das Auftreten des Ereignisses
A unter der Bedingung, da bereits aufgetreten ist, so lautet der Satz von Bayes
[BSMM99]:

o(Bi|A) = P(ABP(BY) (2.14)

>_it1P(AIBi)p(B;)
Die Wahrscheinlichkeit einer Hypothebeergibt sich, wenniir A die beobachte-
ten Daten undiir By die betrachtete Hypothese eingesetzt werden. Durch weitere
Uberlegungen lassen sich aus dem Bayes'schen Satz bekannte Lernverfahren wie
,Bayes Optimal Classifier* odeNaive Bayes Classifier* ableiten (siehe [Mit97],
Kapitel 6).

Maximum Entropie-Prinzip

Neben Schwierigkeiten, die mit der Kompléxitmancher rein theoretisch opti-
malen Verfahren zusammaedningen, besteht das Hauptproblem beim Einsatz sta-
tistischer Verfahren oft darin, daR die ligigten a priori-Wahrscheinlichkeiten

nicht bekannt sind. Einen Ansatz zum Finden von a priori-Wahrscheinlichkeiten,
bzw. entsprechenden Verteilungsfunktionen, bildet das Maximum Entropie-Prinzip
[GS55]. Dabei werden die gleiabifmigsten, d.h. mit der @fiten Entropie verse-
henen, Funktionen verwendet, die mit dem Vorwissedliereinstimmung stehen.

So wird vermieden, dal3 bestimmte Hypothesen anderen vorgezogen werden, ohne
daf? dies durch das Hintergrundwissen gerechtfertigt ist.

Prinzip der minimalen Beschreibungshnge

Verbindungen zwischen statistischen Verfahren und Informationstheorie stellen der
Ansatz der minimalen Nachrichtémge (minimum message length*, MML) von
Boulton und Wallace [WB68] und Rissanens Prinzip der minimalen Beschrei-
bungsénge (minimum description length”, MDL, vgl. [Ris78] und [Ris83]) dar.
Beim MDL-Prinzip wird Modellierung als Codierungs- oder auch Datenkompres-
sionsaufgabe angesehen. Eine Hypotheseis einem Hypothesenrauirh wird
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dann fir gut befunden, wenn sie einerseits selbst kurz ist und andererseits die be-
obachteten Daten mit ihrer Hilfe besonders kurz beschrieben weiderek:

hmpL = arg min{Lengtft, (h) + Lengtk, (D|h)} (2.15)
S

Hierbei stelltC; eine Codierung voiin und C, eine Codierung der Dateld mit

Hilfe von h dar. Beispielsweise kann es sich baim einen Klassifikationsbaum
und beiC, um eine Codierung derjenigen Lernbeispiele mit ihren Klassennummern
handeln, die durch den Baum nicht korrekt klassifiziert werd@&mlen. Gewhlt

wird die Hypothese, bei der die Summe aus dénden der beiden Codierungen
minimal wird.

Entscheidendifr den Erfolg der Methode ist die Wahl der Codierungen. Bei opti-
maler Codierung entspricht der Informationsgehajerade der Codierungsige,
so daB Gleichung 2.15 umformuliert werden kann als:

Pvap = afgﬂ;iﬂ{' (h)+1(D[h)}.

Fur den Informationsgehalt gilt nurth) = —logzp(h) undl (D|h) = —logap(D|h),
und somit entspricht der Minimierung von Gleichung 2.15 die Maximierung von:

hap = argmax{P(h) + p(D|h)}. (2.16)

Dies entspricht einer Maximum a posteriori-&ttung. Er konstante Beschrei-
bungsingen des Modells, die bei optimaler Codierung einer Gleichverteilung der
Hypothesen entsprechen, ist das MDL-Prinzip identisch mit einer Maximum-Like-
lihood-Sclatzung.

MML-Ansatze funktioniererahnlich. Fir ausfihrliche Beschreibungen und Ver-
gleiche sei auf [Gi98] und [Bax96] verwiesen.

Statistische Lerntheorie

Einen wichtigen Ansatz zurdsung des Problems, dal3 sich zwar der empirische
Fehler auf den Trainingsdaten (Trainingsfehler), nicht aber der Generalisierungs-
fehler messen und damit auch nicht direkt minimie&?t) bildet Vapniks Statisti-
sche Lerntheorie [Vap98]. Als MaRifdie Komplexiat von Hypothesen verwendet

er die VC-Dimension und leitet Aussagé&ber den Zusammenhang zwischen em-
pirischem Fehler, VC-Dimension und Generalisierungsfehler von Support Vektor-
Maschinen (SVM, siehe auch [Bur98]) her.

2.5.4 Praktisches Vorgehen

Da noch keine umfassende, universell anwendbare Theorie zur__l\/lodellauswahl exi-
stiert, wird in der Praxis oft ein pragmatisches VorgehenaetvUblich ist die
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Aufteilung der zur Verfigung stehenden Lerndaten in eine Trainings- und eine
Testmenge. \&hrend auf ersterer gelernt wird, éyglicht letztere die Beurteilung

des gelernten Modells bzgl. des zu erwartenden Generalisierungsfehlers. Nachteil
des Verfahrens ist, daf? nur ein Teil der Daten zum Lernen zuiifenig steht und

die Testdaten zwar zur Absatzung der Modellgte, nicht aber zu ihrer Verbesse-
rung verwendet werden.

Es ist zwar mdglich, den Lern- und Testvorgang mit derselben oder anderen Auf-
teilungen der Lerndaten zu wiederholen, um schlie8lich das beste Modell aus-
zuwahlen. Dies bedeutet jedoch, dal} indirekt alle Lerndaten zum Training ver-
wendet werden, und somit die Abgdthung des Generalisierungsfehlers nicht auf
unablangigen Daten vorgenommen wird. Der Testfehlerdfas beste Modell wird

den Generalisierungsfehler wahrscheinlich untextzdn, so dalR die Gefahr des
Overfittings besteht.

Insbesondere bei Neuronalen Netzen werden die Lernddtefighn drei Men-

gen aufgeteilt [Bis94]: Die Trainingsdaten zum Lernen verschiedener Netze, die
Validierungsdaten zur Auswahl eines guten Netzes und die Testdaten zur abschlie-
Renden Beurteilung deri@ dieses Netzes.

2.6 Klassische Modelle und Modellierungsmethoden

Die klassischen Verfahren zur Modellierung dynamischer Systeme lassen sich in
theoretische (analytische) und experimentelle Modellierung (Identifikation) auftei-
len. Sie sollen hier kurz genannt werden, da sie als vergleichsweise gut untersuchte,
bewahrte Verfahren einen Vergleichsmafistabdlternative Anatze bilden. Eine
ausfihrlichere Gegdiberstellung von theoretischer und experimenteller Modellie-
rung findet sich z.B. in [Ise88].

2.6.1 Theoretische Modellierung

Zur analytischen oder theoretischen Modellierung [Unb93] werden geeignete Ein-
gangs-, Ausgangs- und Zustandsgen des Systems, z.B. ke oder Tempera-
turen, betrachtet, zwischen denen nach funktionaleréAgigkeiten gesucht wird.
Dazu wird in der Regel von vereinfachten Annahnidrer das System ausgegan-
gen, die sich in Form physikalisch-chemischer oder sonstiger Gleichungen formu-
lieren lassen. Ein wichtiger Punkt ist die Zerlegung des Systems in einfachere,
isoliert beschreibbare Teilsysteme, deren Modelle zu einem Modell des Gesamtsy-
stems zusammengesetzt werdénken. Diese Komplexatsreduktion durch Zer-
legung bildet die Voraussetzunigrfdas Funktionieren der Methode.

Ergebnis der Modellierung ist normalerweise ein Systemddebicher oder par-
tieller Differentialgleichungen. Dieses wird anschlie3end solange vereinfacht, bei-
spielsweise durch Ordnungsreduktion oder Linearisierung, bis die konkrete An-
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wendung, z.B. Reglersynthese oder Simulatiésbar wird. Hierbei und im vor-
hergehenden eigentlichen Modellierungsschritt besteht die Gefahr, dal? mit dem
Ziel der Beherrschung der Komple&itdes zu modellierenden Systems uazal-

ge Vereinfachungen vorgenommen werden, die zu einem suboptimalen Ergebnis
fuhren.

2.6.2 Experimentelle Modellierung (Identifikation)

Experimentelle Modellierungsverfahren arbeiten datenbasiert (siehe [Eyk74],
[Goh74], [1se88], [Str75], [Wer89] oder [Zad62]). Es wird Agahst eine Modell-
struktur gevahlt, und anschlieRend werden mit Hilfe eines Identifikationsverfah-
rens die Modellparameter derart ermittelt, daf3 das resultierende Modlglicimst

gut zu einem gemessenen Verhalten (Zeitreihe, Signalverlauf) pal3t. Im allgemei-
nen unterscheiden sich dabei Modell- und Systemstruktur, so dal3 eine Zuordnung
der Modellparameter zu physikalischen Systeifign nicht mglich ist.

Durch die pragmatische Vorwahl einer mathematiséiglchst gut handhabbaren
Modellstruktur und den Verzicht auf physikalische Interpretierbarkeit des resultie-
renden Modells ist zur Identifikation meist ein im Vergleich zu einer theoretischen
Modellierung relativ geringer Zeitaufwand notwendig.

2.7 \erfahren der Maschinellen Intelligenz

Im folgenden sollen die wichtigsten Verfahren der Maschinellen Intelligenz in Hin-
blick auf ihre Eignung zur Modellierung dynamischer Systeme kurz untersucht
werden. kr eine audihrlichere Vorstellung sei auf [Kel00], [RN95] und [Mit97]
verwiesen.

2.7.1 Neuronale Netze

Kunstliche Neuronale Netze sind aus einer grol3en Anzahl einfacher, meist gleich-
artiger Elemente aufgebaut, zwischen denen gerichtete, gewichtete Verbindungen
bestehen. Aus Anwendersicht stellen sie lernende Verfahren dar, die sich inner-
halb einer Trainingsphase selfustlig, bzw. mit Hilfe einesifr den jeweiligen
Netztyp definierten Lernverfahrens, an ein durch Trainingsdaten vorgegebenes Ein-
Ausgabe-Verhalten anpassdinken. Danach ist das gelernte Wissen eines Neuro-
nalen Netzes implizit in den Verbindungsstrukturen und deren Gewichten enthal-
ten. Nach dem Training kann dieses Wissen durch Anlegen von Eingangsdaten, zu
denen das Netz Ausgangsdaten berechnet, abgerufen werden.
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Feed Forward Netz

Abbildung 2.6: Multilayer Perceptrons als Abbildungen.

Neuronale Netze als Abbildungen

Der sicherlich bekannteste Netztyp ist das Multilayer Perceptron (MLP). Bei ML-
Ps handelt es sich, ebenso wie bei mehrschichtigen RBF-Netzen (Radiale Basis-
Funktionen), um universelle Approximatoren (siehe [HSW89] oder, darauf auf-
bauend, [Hor91] bzw. [PS91] und [HKK90]). Mit ihnen ist im Prinzip das Mo-
dellierungsproblem, z.B. in der Form von Gleichung 2.10, direkt umsetzbar (siehe
Abbildung 2.6), und die Identifikation eines geeigneten Netzes kann einem Lern-
verfahreniiberlassen werden.

Dies scheitert jedoch meist an Komplétgproblemen, weil die zu betrachtende
Vergangenheit zu grofl3 und damit die Anzahl der Eingangsneuronen zu hoch wird.
Ein besserer Ansatz besteht z.B. darin, die Vlergangenheit durch extern zwischen-
gespeicherte, aggregierte Werte, beispielsweise Mittelvidyee ein Zeitintervall,

als Eingangsgi3en zu bercksichtigen [MK96].

Netze mit interner Dynamik

Time-Delay-Neural-Networks (TDNNSs, vgl. [Hay94] oder [Zel94]) und rekurrente
Netze, wie z.B. die Architekturen von Jordan oder Elman [Zel94]betichen die
Speicherung von Informatioiiber die Vergangenheit innerhalb des Netzes. Sie
stellen somit Modelle mit interner Dynamik dar.

Wie Abbildung 2.7 verdeutlicht, werden beispielsweise in EIman-Netzen die Werte
der verdeckten Schicht des vorhergehenden Abfrageschrittes in sogendgorten
textzellen* zwischengespeichert. In diesen kann soratinend der Anwendungs-
phase Informatioriiber die Vergangenheit und daniiber den Zustand des mo-
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Elman—Netz

Abbildung 2.7: EIman-Netz.

dellierten Systems gehalten werden. Durch die vorhandéckkepplung Knnen
prinzipiell auch langfristige Einfisse bdicksichtigt werden.

Erganzungen

Die Verwendung Neuronaler Netze zur Zeitreihenprognose ist schon bei den unter-
schiedlichsten Systemen erfolgreich eingesetzt worden. Allerdings ist sie mit den
bekannten EinscBnkungen verbunden: Ein Neuronales Netz stellt nach auf3en hin
eine,black box* dar. Das enthaltene Wissen (Modell) liegt in numerischiedén
Menschen unverahdlicher Form verteilt auf die Netzgewichte vor. Das Netz lie-
fert keinerlei Begiindung fir seine Prognosen und auch keine Informatiber

ihre Zuverbssigkeit. Des weiteren ist das Finden einer geeigneten Netzstruktur f
das jeweilige Problem derzeit eher eine Kunst denn das Ergebnis eines systemati-
schen Entwurfsvorgangs. Hinzu kommt, daf3 die Netze schnell sehr grof3 werden
und ihr Training mit hohem Rechenaufwand verbunden ist.

Verfahren zur Regelextraktion aus Neuronalen Netzen, mit denen das enthaltene
Wissen in eine verandlichere Form gebracht werden kann (siehe [Fu94]), liefern
meist sehr viele, schlecht verstehbare Regeln, oder sie sind, wie z.B. der Ansatz
der,Knowledge-Based Atrtificial Neural Network‘s (KBANN, siehe [TS92]), auf
besondere Netzstrukturen mit bestimmten Trainingsalgorithmen abgestimmt, die
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solche Netze zur Modellierung dynamischer Systeme eher ungeeignet erscheinen
lassen.

Anzumerken ist noch, dal3 es béiristlichen Neuronalen Netzen sinnvoll ist, zwi-
schen dem Netztyp mit seiner Struktur sowie seinémdie Anwendungsphase
definierten Verhalten auf der einen und dem zum Training verwendeten Lernver-
fahren auf der anderen Seite zu unterscheiden. MLPs werden beispielsweise oft
nach dem wohl bekanntesten Lernverfahren auch als Backpropagation-Netze be-
zeichnet, obwohliir sie eine Vielzahl unterschiedlichster, z.B. auch algebraischer,
Lernverfahren existiert.

2.7.2 Fuzzy-Systeme

In vielen Rallen, die sich einer exakten Modellierung entziehen, verspricht der Ein-
satz unscharfer Informationsverarbeitung Erfolg. Diese basiert auf der von Zadeh
eingefihrten Fuzzy-Logik [Zad65] und erlaubt die Formalisierung und Verarbei-
tung unscharfen, vagen Wissens, welches meist von Experten bereitgestellt und in
einer nafirlichsprachlichen, regelbasierten Form spezifiziert wird. Zuriining

in Fuzzy-Systeme sei auf [BG93], [Kie94] und [KGK93] verwiesen.

Den bekanntesten und im Rahmen dieser Arbeit wichtigsten Anwendungsbereich
unscharfer Informationsverarbeitung bildet Fuzzy Control. Hier werden vor allem
die Ansatze von Mamdani sowie Sugeno und Takagi j@iraur Regelung, aber
auch zur Systemmodellierung (Prognose, Simulation) eingesetzt.

Fuzzy-Systeme nach Mamdani

In Fuzzy-Systemen nach Mamdani [MA75] wird Wissen in Form von Regeln der
Art

Wenn [X; ist A;] Und [Xz ist A;] Und ... DannY ist B].

formalisiert. Dabei sindX;, X, undY die Ein- und AusgangsgRen des Fuzzy-
Systems und\;, A, undB unscharfe Mengen.

Fuzzy—-Controller Regelbasis

Eingabe . . Ausgabe
Fuzzifizierer Defuzzifizierer

Entscheidungslogik

Abbildung 2.8: Fuzzy-System nach Mamdani.
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Die logische Struktur eines Mamdani-Systems ist in Abbildung 2.8 angedeutet.
Zunachst werden in einepfuzzifizierung* genannten Schritt die Zugelykeits-
grade der angelegten Eingang#§en zu den entsprechenden Fuzzy-Mengen be-
stimmt. Die Zugebrigkeitsgrade bestimmen die Wahrheitswerte der Elementar-
aussagen, die in dend@nissen der Regeln vorkommen.

Das eigentliche Fuzzy-Modul eréh neben den linguistischen Regeln die logi-
schen Operatoren und die Inferenzstrategie, die festlegt, auf welche Weise die
Schluf3folgerungen aus den einzelnen Regeln (Aktivierungsschritt) zu einer aus-
gangsseitigen Zugéhigkeitsfunktion zu verrechnen sind (Akkumulationsschritt).
Diese Zugetirigkeitsfunktion gibt @ir jeden potentiellen Wert der Ausgangs@e

an, welchen Zugeirigkeitsgrad er bei Vorliegen der aktuellen Werte aufgrund der
Schluf3folgerungen aller Regeln besitzt.

Nach Pamissenauswertung, Aktivierung und Akkumulation wird durch die Defuz-
zifizierung aus der ausgangsseitigen Zugajkeitsfunktion ein eindeutiger Wert
der Ausgangsge erzeugt.

In Ublichen Fuzzy-Systemen nach Mamdani ist es nictiglioh, auf weiter zu-
ruckliegende Werte zuzugreifen. Deshalb werden diese, genau wie z.B. bei Neu-
ronalen Netzen mit externer Dynamik, extern gepuffert undeklregende Werte

als Werte eigener Eingangéfen betrachtet.

Da es sich bei Fuzzy-Systemen nach Mamdani um universelle Approximatoren
handelt (siehe [KMN98] oder deblberblick in [KNY00], laRkt sich so, sofern
Uberhaupt ein geeignetes funktionales Modell existiert, theoretisch immer ein ge-
eignetes Fuzzy-System erstellen. Dennoch werden normalerweise die (numerisch
gesclatzten) Ableitungen und evtl. auch die Integrale oder weitere abgeleitete
Merkmale ausge@hlter GbBRen als zuszliche Eingangssignale verwendet.

Fuzzy-Systeme nach Sugeno

Fuzzy-Systeme nach Sugeno [Sug8Bheln im Aufbau den Mamdani-Systemen
und sind ebenfalls universelle Approximatoren [KNYO0O]. Sie unterscheiden sich
jedoch im Konklusionsteil der Regeln:

Wenn [Xg ist A;] Und [Xz ist Azl Und ... Dann{ :=K].

Bei einer solchen Sugeno-Regel nullter Ordnung steht im Konklusionsteil ein kon-
stanter Werk. Der Ausgabewert des Reglers ist durch das durch die jeweiligen
Pramissen gewichtete Mittel der Konklusionswerte aller die Ausgalfiegbetref-
fenden Regeln gegeben.

3Die Darstellung orientiert sich an der VDI-Richtlinie VDI/VDE 3550 BlatRuzzy-Logik und
Fuzzy-Control* [VDIOO] und der internationalen Norm IEC 61131-7. Bestimmte Autoréhlen
zum Teil abweichende Bezeichnungém dlie einzelnen Schritte, siehe etwa [KGK93].
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Bei einer Sugeno-Regel erster Ordnung besteht ein linearer Zusammenhang zwi-
schen dem Ausgabewert und den Werten der Eingatd§eor

Wenn [Xg ist Ag;] Und [Xz ist Azl Und ...
Dann fy := po; + Pri* X1+ P2i* X +...].

Dabei stellen dig; j Konstanten dei-ten Regel dar. Als Gesamtergebnis der Aus-
wertung aller Regeln mit einer gemeinsamen Ausgarif&gergibt sich der durch
die Werte der jeweiligen Bmissenauswertungen gewichtete Mittelwert der Regel-
konklusionen.

In Regeln bherer Ordnung &nnen im Prinzip beliebige funktionale Zusammen-
hange zwischen Ausgangswert und Eingaben hergestellt werden. Normalerweise
werden aber lediglich Regeln erster Ordnung verwendet, da diese im Sinne ei-
nes bereichsweisen linearen Modells interpretierbar und gleichzeitig als universelle
Approximatoren ausreichendawohtig sind.

Fuzzy-Regelgenerierung

Es existiert eine Reihe von Arbeiten zur automatischen Erzeugung von Fuzzy-
Regelbasen aus Daten und zu ihrer Anwendung zur Vorhersage vif8eiGdy-
namischer Systeme (siehe etwa [Bet96], [MIMBO0O], [Kra94] oder [Zim99]). Bei-
spielsweise existieren baumorientierte Atze zur Regelgenerierung [JMMB99],

die eng mit Algorithmen des Maschinellen Lernens zur Induktion von Entschei-
dungsfaumen verwandt sind. Einfachere Atwe besclémken sich auf die Verbes-
serung von Fuzzy-Systemen durch Optimierung der Zagegkeitsfunktionen.

Ein Verfahren zur automatischen Modellierung des Verhaltens dynamischer Syste-
me, das nicht nur Fuzzy-Regeln optimiert, sondern sifiakt) aus Zeitreihen eine
Mamdani-Regelbasis aufbaut, ist das Fuzzy-ROSA-Verfahren (vgl. Fuzzy-ROSA
in [Kra94]). Die bei der Suche nach Regeln auftretende kombinatorische Explosion
wird neben dem Einsatz spezialisierter Heuristiken oder evoltésrAlgorithmen
[SKK99] durch Einbringen von Vorwissen baWtigt. Zu nennen sind beispielswei-

se die Definition komplexer, relevanter Ereignisse, deren zeitlicher Ablauf anstel-
le der MeRwertreihen betrachtet wird, die Reduktion des Wertebereichs der neu-
en Zeitreihen auf nur drei Werte (Ein Ereignis findet statt, findet nicht statt oder
ist unbekannt.), die Einscainkung der Komplexitt der erzeugten Regeln und die
Vorauswahl der zu betrachtenden Zeitabschnitte. Das Auftreten eines Ereignisses
zu einem bestimmten, diskreten Zeitpunkt der Vergangenheit wird jeweils als ei-
genséndige Fuzzy-Menge behandelt.

Dynamische Fuzzy-Systeme

Wird die Ausgabe eines Fuzzy-Systems nach Abbildungi®&r ein Totzeit-
glied auf den Eingangickgekoppelt, so entsteht gidynamisches* Fuzzy-System
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[Sch99a]. Dabei wird die &ckkopplung fast immer auf3erhalb des Fuzzy-Systems,
d.h. nach der Defuzzifizierung, vorgenommen.

Ein interessanter Ansatz zur Simulation dynamischer Systeme tukkepp-

lung der Aus@nge einer Fuzzy-Regelbasibne Defuzzifizierung findet sich in
[Sch99a] und [SKS97]. Durch den Verzicht auf eine Defuzzifizierung kann prin-
zipiell der bei der Reduktion der Fuzzy-Mengen auf &elverte auftretende In-
formationsverlust vermieden werden. Daraus ergeben sich jedoch sehr harte Be-
schi&nkungen sowohlir das Inferenzverfahren als auch tlie Art der verwende-

ten Fuzzy-Mengen.

Der Ansatz sieht keine explizite Résentation zeitlicher Bépge, insbesondere

von Totzeiten, vor, sondern arbeitet streng taktweise, d.h. in jedem Schritt werden
die aktuellen Eingangs-Fuzzy-Mengen auf Fuzzy-Mengen am Ausgang abgebildet,
die wiederum einen Teil der Eingangs-Fuzzy-Mendarden réchsten Zeitschritt
darstellen. Ein direkter ickgriff auf altere Eingangs-Fuzzy-Mengen findet nicht
statt.

2.7.3 Maschinelles Lernen

Der erste umfassendéberblick iber den Bereich [MCM84] betrachtete Maschi-
nelles Lernen als Oberbegrifiif die verschiedensten rechnerbasierten Methoden
zum Erwerb neuen Wissens, neu@hlgkeiten und neuartiger Wege der Organisa-
tion des bestehenden Wissens. Darunter werden somit sowohl symbolorientierte,
als auch konnektionistische Verfahren subsumiert. Demgdzggrwerden heutzu-

tage unter Maschinellem Lernen normalerweise die in engerem Saynaboli-
schen* Lernverfahren verstanden, und der Bereich wird klassischen* Kinstli-

chen Intelligenz zugeordnet.

Entscheidungstiume

Die bekanntesten Verfahren des Maschinellen Lernens, beispielsweise ID3 [Qui86]
oder C4.5 [Qui93], dienen dem induktiven Ableiten von Entscheiduéngsien. Es
handelt sich dabei um Klassifikatoren, die die Menge alléglichen Objekte in
jedem Baumknoten solange rekursiv in Untermengen aufteilen, bis jedes Blatt des
Knotens nur noch Objekte einer Klasse éfthDem Blatt ist dann diese Klasse
zugeordnet.

Entscheidungsiume werden @hrend einer Lernphase, beginnend von der Wur-
zel, fortschreitend zu den 8ttern (top down), aufgebaut. Hierzu wird in jedem
Knoten des Baumes ein Attribut als lokales Entscheidungskriterium aéabéew
Als Heuristiken zur Attributauswabhl, mit dem Ziel, einefdgtichst einfachen, d.h.
kleinen Baum zu erhalten, stehen verschiedene Bewertungsmalle Ziguveyf

Zu nennen sind neben dem in CLS/ID3/C4.5 verwendeten Informationsgewinn
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z.B. Gini-Index,, Twoing Rule®, Anzahl falsch klassifizierter Beispiele oder die
Varianz der Klassennummern (siehe [MKS94]).

Viele moderne Entscheidungsbaumalgorithmen [LLOO] versuchen, durch statisti-
sche Tests @ahrend der Lernphase oder anschliel3efdaning-Schritte, Overfit-

ting zu vermeiden. Andere Verfahren erlauben komplexere Tests in den Knoten und
ermiglichen so, im Gegensatz zu den auf nur jeweils einem Attribut beruhenden
Tests, auch nichtachsenparallele Splits.

Entscheidungsbaum

=9 (59 9

Abbildung 2.9: Entscheidungsbaum als Abbildung.

Eine direkte Anwendung von Entscheidungsbaumalgorithmen auf die Problem-
stellung nach Gleichung 2.11 (siehe Abbildung 2.9) scheitert in der Regel be-
reits an der hohen Dimensiondlitdes Eingabevektors (Merkmalsvektordarstel-
lung der Eingabematrix). Hinzu kommt, daf3 Entscheiduagste als Klassifikato-

ren zurdichst einmal nur diskretedtierungen der Ausgabe erlauben, was in Abbil-
dung 2.9 durch die Zuweisung von Konstantg@an die Ausgabg; angedeutet ist.
Eine ausreichend genaue Aagling im Wertebereichuhrt zu einer extrem hohen
Anzahl von Klassen. Deshalb wurden Verfahren entwickelt, bei denen éd¢te Bl
eines Entscheidungsbaumes Funktionen hindigjefverden. Diese ordnen den
meist in Form von Merkmalsvektoren ré&gentierten Objekten in ABingigkeit

von ihren Attributwerten Zahlenwerte zu. Ein Beispi@t §olche Funktionsappro-
ximatoren bilden Regressioriélime (siehe [BFOS84] oder [Kar92]).

Aufgrund der genannten Probleme werden Verfahren zur Entscheidungsbaumge-
nerierung nur selten direkt zur ProzeRRanalyse eingesetzt, sondern es ist in der Re-
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gel eine Ebene zur Ableitung symbolischer Merkmale zwischengeschaltet. Einen
wichtigen Einsatzbereich bildet die automatische Ableitung von Fuzzy-Regelbasen
[IMMB99].

Weitere Verfahren

Gelingt es, mit Hilfe abgeleiteter G8en den Eingaberaum zu verkleinern und das
Modellierungsproblem au3erdem auf ein Klassifikationsproblem zu reduzieren, so
kann im Prinzip eine grol3e Anzahl weiterer Verfahren des Maschinellen Lernens
eingesetzt werden. Ein Beispiel stellt das System DeNOx zur Berechnung der op-
timalen Ammoniak-Einspritzung in die Brennkammer eindillMerbrennungsan-

lage dar [AB95]. Hier wird ein Ansatz aus dem Gebiet des Induktiven Logischen
Programmierens (ILP) verfolgt, um Regeln zur Voraussage weniger, aufgrund von
Vorwissen ausgeihlter Systemzuahde zu finden {ir die die jeweils richtige Ein-
griffsstrategie bekannt ist. Die Vorhersage be&okt sich auf vier riagliche Sy-
stemzusinde, die innerhalb eines sehr kleinen Zeitfensters (zwei Minuten) pro-
gnostiziert werden. Dabei werden lediglich Mittelwerte ukaderungswerte zu
zwei Zeitpunkten der Vergangenheit bieksichtigt.

Bei Verfahren, die direkt auf Basis numerischer Daten nach funktionalen Zusam-
mentangen zwischen physikalischend@Ben suchen, ist insbesondere das System
BACON.1 mit seinen Nachfolgern zu nennen (siehe [Lan78] oder [LBS84]). Mit
anspruchsvollen Modellen auf einebtireren Abstraktionsebene beattigen sich

die dem Bereichkognitive Lerntheorien* zugeordneten Arbeiten zur qualitativen
Physik [dB84] und zur qualitativen Prozel3theorie [FG86]. Im Bereich der Modelle
mit innerer Dynamik stehen Verfahren zum Lernen von angepalf3ten Bayes'schen
Netzen [TN94] oder von Hidden Markov-Modellen (HMM) [Sti98] zur Maglung.

Nicht vergessen werderiidfen auch Reinforcement-Verfahren [SB98] wie Tempo-
ral Difference-Lernen [Sut88] oder Q-Lernen [Wat89], die mit sehr wenig Hinter-
grundwissen auskommen und zum direkten Lernen einfacher Eingriffsstrategien
geeignet erscheinen.

Zusammenfassung und Ausblick

Vorteil der meisten maschinellen Lernverfahren ist die aufgrund der symbolischen
Rep@asentation gegebene relativ gute Véanstlichkeit der Ergebnisse. Allerdings
scheiden die meisten Verfahren, die uismglich fur diskrete oder nominale At-
tribute entwickelt wurden, schon aufgrund der sowohl im Ursprungs- als auch im
Bildbereich vorzunehmenden Diskretisierungen als Methoden zur Verhaltensmo-
dellierung aus. Zudem stellen Rauschen ublicherweise auftretende nicht deter-
ministische, bzw,nur statistische Zusammeahge (widersprchliche Daten)iir

viele Verfahren grol3e Probleme dar. Diese Verfahréssan deshalb entweder an
numerische Daten angepalit werden, oder die Daten (Zeitreihen) sind vor Anwen-
dung der Verfahren in eine symbolische Beschreibungsform (abgeleitéfeer

35



zu Uberfuhren. Gelingt letzteres, so werden z.B. auch Methoden zur Ableitung
von Grammatiken (grammatical inference) oder andere Verfahren zur Generierung
symbolischer Regeln, wie z.B. Multi-Stream Dependency Detection (MSDD, siehe
[OC96]), anwendbar.

2.7.4 Erganzungen

Auch wenn eine umfassende Beschreibung des Gebiets des Maschinellen Lernens
an dieser Stelle nicht aglich ist, sollen zumindest noch einige weitere atze
aufgedhlt werden, dieiir die maschinelle Modellierung von Interesse erscheinen.
Zu nennen sind beispielsweise Neuro-Fuzzy-#ms, die versuchen, den Vorteil

der Verséndlichkeit von Fuzzy-Systemen mit der Leihigkeit Neuronaler Net-

ze zu vereinen. Aus dem Bereich des Maschinellen Lernens stammen die schon
im Zusammenhang mit der statistischen Lerntheorigdanten Support Vector-
Maschinen [Bur98], die sich neben bestimmténdie Modellauswahl wichtigen
Eigenschaften (siehe [Vap98]) vor allem durch ihi&higkeit zur Verarbeitung
hochdimensionaler Merkmabtaume auszeichnen. Evolutéme Verfahren sollen

hier aufgefihrt werden, da sie als universelle Optimierungsverfahren, die nur mi-
nimale Anforderungen an die zu optimierende Funktion stellen, zur Parameterbe-
stimmung bei vielen Methoden zum Einsatz komménren.

2.8 Menschliche Modellierung

Die in den vorhergehenden Abschnitten deutlichen gewordenen Probleme legen es
nahe, den Menschen al$gliches Vorbild zu betrachten und seine Modellierungs-
und Problenmibsungsmethoden auf ihre Automatisierbarkeit hin zu untersuchen.

2.8.1 Allgemeine Betrachtungen

Die geistige Ausstattung des Menschen zum Prolileert wird unter dem Begriff
~Kognitive Struktur* zusammengefal3t (siehedB7]). Die Kognitive Struktur be-
steht zum einen aus dgEpistemischen Struktur®, in der das eigentliche Wissen
Uber einen Realittsbereich oder Sachverhalt gespeichert ist. Sigdémteben dem
Wisseniiber Objekte oder Gegeaside auch die Kenntnisse zum Umgang mit ih-
nen und erriglicht so die lbsung bekannter Probleme (Aufgaben). Den zweiten
Bestandteil der Kognitiven Struktur bildet dieleuristische Struktur. Sie fungiert
als Verfahrensbibliothek und stellt Methoden (Heuristiken) zur Konstruktion von
Losungen iir neue Probleme bereit. Fertiggdungen &nnen gegebenenfalls in
die Epistemische Struktiitbernommen werden.

Die Vorstellungen eines Menschéhber ein System, z.B. eines Benutzébgr ein
Gerat, werden alsMentales Modell* [JL83] bezeichnet. Dieser Begriff ist in der
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Psychologie zwar nicht eindeutig definiert, darunter wird aber im allgemeinen eine
analoge Rep@rsentation des betrachteten Gegenstandsbereiches (Systems) verstan-
den, die es erlaubt, SchluRfolgerungeérer ein System oddiber sein Verhalten
abzuleiten.

Die Art, wie Mentale Modelle dynamischer Systeme ohne didigkitihrung auf

die unterlagerte Physik, Chemie usw. beim Menschen abgeleitet werden, oder wie
sie im Gedchtnis codiert werden, ist erst ansatzweise bekannt bzw. umstritten
[DKRS83]. Das Verhalten Neuronaler Netze spiegelt sicherlich nur sehr elementa-
re Ebenen der Wissensverarbeitung beim Menschen wider. Auch die Analogie zwi-
schen Gedchtnis und (Computer-)Speicher ist unzureichend, da eirachéxis

zum einen einen aktiven Speicher, der untrennbar mit Prozessen zur Informations-
verarbeitung verbunden ist, und zum anderen einen assoziativen Speicher, dessen
Inhalte eng miteinander verldpft sind, darstellt (siehe [@96], S.161ff). Im Ge-
gensatz dazu sind in einem Computerspeicher die Informationseinheiten voneinan-
der getrennt abgelegt, und die Verarbeitung und \pking geschieht mittels da-

von getrennter Prozesse durch ureatidige Ausfihrungseinheiten (Prozessoren).

Lernen bedeutet die Abbildung von unstrukturierten Ereignissen (z.B. Zustands-
folgen) in eine interne Repsentation (das Mentale Modell). Das darin enthalte-
ne Wissen hat einen stark statistischen, vagen und auch uéwndligen Charak-

ter, da es auf empirisch gewonnenen Erfahrungswerten basiert. Um uiovdilst

ge, unscharfe und manchmal auch wideiispliche Beziehungen integrieren bzw.
beriicksichtigen zu &nnen, ist das Mentale Modell in einen heuristischen Kon-
text eingebettet. Dieser dient auch dazu, das dafeiterhalten des Modells in
solchen Bereichen auszugleichen, die nicht durch signifikant in Erscheinung getre-
tene Effekte abgesichert sind (siehé[B7] oder [KW92]). Ein Mentales Modell

ist solange als heuristisches Modell aufzufassen, wie es nicht das Systemverhalten
vollstandig und korrekt beschreibt.

Bei einer regelbasierten Réy@entation eines Modells bedeutet dies beispielswei-
se, dal} zu jeder Regel nicht nur Informatiorigrer ihre Genauigkeit und die
Wahrscheinlichkeit ihrer Korrektheit festzuhalten sind, sondern audibdgrin
welchem Zusammenhang sie auf welche Art zusammen mit anderen Regeln an-
wendbar ist. Derartige Kontextinformation &glicht dann auch die Erkennung
unbekannter Bereiche und Betriebsamste iiber die das Modell keine sinnvollen
Aussagen treffen kann, sowie die Unterscheidung zwischen kritischer Extrapolati-
on und sinnvoller Interpolation bzw. Generalisierung.

2.8.2 Kognitive Prinzipien zur Modellbildung

Auf der Ebene der Eindicke (Reize im Sinne elementarer, gleichartiger Informa-
tionseinheiten, z. B. visuell, akustisch etc.) basiert die menschliche Erkenntnisge-
winnung im wesentlichen auf dem Erkennen von Reizmustern. Um Regidarit
innerhalb bzw. zwischen einzelnen Reizen zu bestimmen, werden die erkannten
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Reizmuster zueinander in Bezug gesetzt. Diese Reditlamitverden im Laufe der

Zeit durch ihr wiederholtes Auftreten veaskt und Kbnnen dadurch von zafi-

gen, rein kombinatorischen Biégen unterschieden werden. Aus Wertefolgen wer-
den Musterfolgen (Vémderungen) abgeleitet, die wiederum zu anderen in Bezie-
hung gesetzt werden. Durch inkrementelle Einbeziehung neuer Werte verdichten
sich bestimmte Beziehungen und werden bei ausreich@uifiger Besitigung als
Kausalifiten aufgefal3t.

Im einzelnen scheinen die folgenden Prinzipien vom Menschen im Rahmen der
heuristischen Modellierung angewandt zu werden (siehe [Kli71] uidgD), vgl.
auch [FK98] und [KF99]):

o Differenzprinzip

Durch Vergleich zweier aufeinanderfolgender Muster (HicHe, Bilder)
konnen die einzelnen konstruktiven Elemente (Attribute) des Musters be-
stimmt werden. Auf physiologischer Ebene ist hierzu ein bestimmter Min-
destunterschied zwischen aufeinanderfolgenden Reizen notwendig. Diese
Unterschiedsschwelle folgt der Weber-Regel. iBfich der Intensit der
Wahrnehmungdnt sich daraus das Weber-Fechner-Gesetz ableiten (siehe
[BS96], S.318).

Veranderungen unterhalb der Eigenzeit des kognitiven Systems (Abtastra-
te) werden nicht wahrgenommen. Deshalb enthalten gleiche, aufeinander-
folgende Reize dchstens Information im Sinne von Wiederholungen und
dem zugebrigen Zeitintervall.

e Kompositionsprinzip

Bestandteile bzw. Komponenten (Attribute) werden, sobald sie erkannt wur-
den, als konstruierende Merkmale unmittelbar als existent betrachtet (Wahr-
heit der konstruktiven Erfahrung). Als Folge ergeben sich automatisch die
Auspragungen (Werte) der Attribute.

e Transformationsprinzip

Die Auspigung der Attribute als Wert und deren &aderungen werden als
mogliche Zustandiberdginge (Intra-Relation) betrachtet. Memoriert werden
allerdings nur reg@dre Strukturen, d.h. Wertefolgen, die bestimmte immer
wiederkehrende Zustanialserginge beschreiben. Je nach Fokus (siehe un-
ten) kann eine niedrige oder auch hohe Granaa(Auflosung) vorliegen.

e Prinzip der assoziativen Parall@lit

Alle eingehenden Informationen bewirken ein@grrng informationstragen-
der semantischer Elemente in einer eigenschdifsgahnlichen (nahen)
Umgebung (siehe [And89], S. 141ff). Elemente mit eineadg@ing durch
ahnliche Muster ziehen die Aktivt in ihre Umgebung (analog selbst-or-
ganisierenden Karten, siehe [Koh82]). Alle informationstragenden Elemente
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stimulieren ihre Umgebung, die Stimulation eines Elements bewirkt eine Sti-
mulation der es definierenden (Ursprungsmuster/-Elemente) und der durch
es mit konstituierten (durch Abstraktion generierten) Elemente @/dushg,
Hebb’sches Prinzip).

Abstrahierendes Reflexionsprinzip

Alle informationstragenden Elemente reflektieren ihre an sie gebundenen
Informationsmuster als neue Eingangsinformation zu den echten Eingangs-
informationen. Hierdurch werden schon erkannte réguiStrukturen oder
durch Abstraktion erzeugte Muster zu anderen Mustern in Beziehung ge-
setzt.Ahnliche oder gleichzeitig, bzw. immer nach der gleichen Zeitspan-
ne auftretende, Informationsmuster erfahren eine ¥g&tahg (Umgebung

der ahnlichen, evtl. zeitlich versetzten Informationsmuster) und konstitu-
ieren dabei durch die Reflexion (neue Eingangsinformation) ein neues ab-
strahierendes informationstragendes Elemeradging). Dieses Vorgehen
ernoglicht die einheitliche Verarbeitung von Reizmustern urdagig von

ihrer Komplexitt.

Hebb’sches Prinzip (Veratkung)

Eigentlich ist das Hebb’sche Prinzip eine Regel, die - formuliert als Lern-
regel {ir Neuronale Netze - beschreibt, wann und wie die Verbindungen
zwischen einzelnen Neuronen eines Neuronalen Netzes beim Lernen von
Mustern veéndert werden sollen [Heb49]. Das Hebb’sche Prinzip kann wie
folgt formuliert werden [RMt89]:

»Falls die Neuronen A und B gleichzeitig erregt sind, danibkeedie Inten-
sitat der Verbindung zwischen ihnen.*

Im kognitionspsychologischen Zusammenhang bedeutet es, dal3 sich gleich-
artiges versirkt, widerspiichliches sich gegenseitig abscioht und einma-

liges vergessen wird (siehe z.B. Pawlows klassisches Konditionieren, Thorn-
dikes Lernen durch Versuch und Irrtum, Guthries Kontigsitheorie oder
Operantes Konditionieren nach Skinner in [Zim83]).

Fokusprinzip

Unstrukturierte Information wird mit grobem Raster verarbeitet, je struk-
turierter die bisher verarbeiteten Informationen sind, desto feiner wird der
Fokus (rekursiv) als Abweichung vom bisherigen Ideal. Der Fokus kann die
Zeit, die Menge der Symbole oder den Grad deravielerung betreffen, bei
chaotischen Systemen ohne herausragende Information ist ein tieferer Ein-
stieg schwierig oder gar urimglich.

Das Fokusprinzip dient der Einsémkung des Suchraums, d.h. der Menge
potentieller Beziehungen zwischen Reizen, und lenkt die Aufmerksamkeit
auf vielversprechende Kandidaten. Die Grenzen bei der Erkennung von kau-
salen Beziehungen oder von Wertefolgdrer der Zeit sowie die Feinheit
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der Auflosung werden durch Speicherkaparziind Rechenkapaait (kom-
binatorische Explosion der Anzahl debglichen Beziehungen) bestimmt.
Der gesamten menschlichen Verarbeitung von Umweltéicidm sind hier-
in deutliche Grenzen gesetzt. Beispielsweigarien sehr schnelle und sehr
langsame kontinuierliche V@nderungen oder nichtregué Verhaltensmu-
ster schwer erfaf3t werden.

o Kausalitaitsprinzip

Merkmale bzw. Attribute und deren Werte sind per Existenz wahr (Kom-
positionsprinzip), Ursache-Wirkungs-Beziehungen (Inter-Relationen) wer-
den erst durch bedtigte Interpretation wahr. Dies entspricht der Form einer
statistisch signifikanten Evidenz. Dabei besteht das Problem der Wahl des
richtigen Symbol- und Zeit-Fokus (vgl. (klhausexperiment [RD88] und
Lohhausen-Simulation [DKRS83]).

2.8.3 Beispiel

Am Beispiel von Abbildung 2.10 (nach [KF99]) sollen die oben auifigpeten Prin-

zipien verdeutlicht werden. Zu sehen sirithf zeitlich aufeinanderfolgende vi-
suelle ReizeR; bis Rs, die genald den oben beschriebenen Prinzipien verarbeitet
werden. In jedem der vier Teilbilder (von links nach rechts) werden jeweils zwei
aufeinanderfolgende Reize verglichen und die erkennbaren Merkmaldguepr

gen sowie die zwischen ihnen bestehenden Beziehungen dargestellt. Dazu wird ein
einfaches Relationenmodell verwendet.

Ry |ImM [-Rm M | M M | M M | M
11 21
" R, R "
/§\ 11 Rz 22 M M M M
. RZ : IR R
Rz' M1,1 Mz,z | R, R, |
R, X R, ;
R, M | M
RK 12 22
RS’ M M Ml,z Mz,z l R‘sR R: l
R5 /& RG RK
M
RK 12 21
R4 M | M M | M M, M, R Fj;{f X
R M | M M | M M | M Rs
11 21

Abbildung 2.10: Folge voniinf aufeinanderfolgenden Reizen aus zwei unter-
scheidbaren Merkmalen. Die vier Teilbilder zeigen von links nach rechts die Be-
ziehungen zwischen den Merkmalsaudgpmgen der Reizg; und Ry, Ry undRg,

R; undR4 sowieR4 undRs.
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Merkmalserkennung und Relationenbildung

Der Vergleich der aufeinanderfolgenden RaiaindRy, d.h. die Anwendung des
Differenzprinzips, @ihrt zu einer Partition der Merkmalsmeniglein die Merkma-
le M1 (links) und M (rechts) mit den MerkmalsausigungenMy ; (hell, links),
Mz 1 (hell, rechts) unavz > (dunkel, rechts)). Die Merkmal®l; und M, ergeben
sich dabei direkt aus dem Helligkeitsunterschied innerhalb des Reizdsh. zum
Zeitpunkt des Auftretens voR,, die MerkmalsausgigungerM, 1 und M, » aus
den im zeitlichen Verlauf auftretenden Helligkeitsunterschied innerhalb des Merk-
malsM,. Die Anwendung des Kompositionsprinzigghft zur Bildung der Rela-
tionen R (My.1,M21) (links und rechts hell) undRs(My1,M25) (links hell und
rechts dunkel), d.hR{ und RS repiasentieren jeweils ogliche Kombinationen
von Merkmalsausgigungen innerhalb eines Reizes.

Durch Anwendung des Differenzprinzips auf aufeinanderfolgende Agsigen
desselben Merkmals ergeben sich weiterhin die Intra-ReIatiﬁheMLl,MLl)
(Folge hell — hell, links) undR,(M21,Mz2) (Folge hell — dunkel, rechts). Als
Beziehungen zwischen aufeinanderfolgenden Aappngen verschiedener Merk-
male werden die Inter-Relationen erster Sﬂaf%(l\/ll,l, M2 ) (auf links hell folgt
rechts dunkel) undR®X(Mz1,My1) (auf rechts hell folgt links hell) gebildet. Im
Rahmen des Reflexionsprinziggft die Bildung von Intra-Relationen (Intra-Re-
flexion) zum Erkennen von gleichen odénnlichen aufeinanderfolgenden Reiz-
kombinationen bemlich desselben Merkmals, wohingegen Inter-Relationen (In-
ter-Reflexion) dem Erkennen von Beziehungen zwischen verschiedenen Merkma-
len dienen.

Der Vergleich vonR, und R3 ergibt durch Anwendung des Differenzprinzips auf
das MerkmalM; die neue MerkmalsauspgungMs > (dunkel, links). Au3erdem
ergeben sich die Kompositions-ReIatiB@(Mlvz, M2 ) (links und rechts dunkel),
die Intra-Relationei®;(M; 1, M1 2) (Folge hell — dunkel, links) ung,(Mz2, M2 )
(Folge dunkel — dunkel, rechts) sowie die Inter-ReIatioﬁ%?(Mlvl,szz) (auf
links hell folgt rechts dunkel) un&R(Mz2, My 2) (auf rechts dunkel folgt links
dunkel). DaR? und R die gleiche Beziehung zwischen den Merkmalénund
M, beschreiben, wird diese aufgrund des Hebb’schen Prinzipsavierst

Die weitere Anwendung der kognitiven Prinzipien auf die aufeinanderfolgenden
AuspragungerR; bis Rs des ReizeR ergibt als Ergebnis

e die Menge der Merkmale
M ={My, Ma},

e die Menge der Ausfigungen des Merkmald,
M$ = {My1, M1},

¢ die Menge der Ausgigungen des Merkmald,
M5 ={Mz1, M2z},
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¢ die Menge der Kompositionsrelationen
R¢ = {RE(M11,M21), R§(M11,Mz22), RE(Mi12,M25),

R{(M12,Mz1), RE(M11,Mz21)}
mit der versarkten Beziehun®y bzw. R,

e die Menge der Intra-Relationen
R = {Ri(My1,M11), Ry(M21,Mz2), R5(M11,M12),
Ry(M22,M22),  RL(M12,M17), R§(Mz2,Mz1),

R (M12,M11), R4(M21,M21)}
sowie

o die Menge der Inter-Relationen erster Stufe
RR = {RR(M11,M22), RR(Mz1,M11), RE(M11,Mz2),
RR(M22,M12), RR(M12,Mz1), RR(Mz2,M12),
RR(M12,M21), RE(M21,M11)}
mit den versarkten BeziehungeRR bzw. RR, RIR bzw. RIR,
RR bzw. R und R} bzw. RR.

Interpretation

Die Menge der Kompositionsrelationen gibt die gleichzeitig vorkommenden Aus-
pragungen der verschiedenen (in diesem Fall 2) Merkmale wiederaviaisiRe-
lationen beschreiberalnfig vorkommende Zudhde und erriiglichen gegebenen-
falls die Vervollsndigung bzw. Erf@gnzung unbekannter Merkmalsauisgungen,
wenn nur ein Teil der Merkmale bekannt ist. Die Intra-Relationen beschreiben Zu-
standsfolgen eines Merkmals. Dabei werden typiddberginge versirkt, was
sich bei nur zwei Merkmalsausiyungen nairlich nur begrenzt beobachtelit,

da die Merkmale sich entweder nicimdern oder zur anderen Auagung wech-
seln. Zusammen mit den Inter-Relationen @ghichen die Intra-Relationen eine
Vorhersage des wahrscheinlichedichsten System- oder Beobachtungszustandes
ahnlich wie bei Markovkettenmodellen.

Ausblick

Eine Intra-Relation beschreibt eine Wentelerung eines Merkmals im System.
Wird ein solches Ereignis (Intra-Relation) in Beziehung zu einem Ereignis ei-
nes anderen Merkmals gesetzt, sirt diese Relationenbildung (Inter-Relation
zweiter Stufe, z.B?RR(R,,R})) Uber Intra-Relationen zu potentiellen Ursache-
Wirkungs-Beziehungen. Daslinere Ereignis bei der einen @e hat das syere
Ereignis der anderen GRe zur Folge. Tritt eine solche Beziehung statistisch si-
gnifikant Faufig auf (Hebb’sches Prinzip) und werden keine der Hypothese wider-
sprechenden Beziehungen var&t (Abschviachung der Hypothese), so kann von
einem kausalen Zusammenhang ausgegangen werden.
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2.8.4 Basismerkmale und Basismuster

Die oben genannten kognitionspsychologischen Prinzipien setzen auf der Ebene
elementarer Reize an. Abstraktere Resgmtationen lassen sich auf dieser Basis
nur mihsam durch wiederholte Relationenbildung und -éksing gewinnen.

Mit einer Interpretation von Zeitreihen als Kurven werden auch Erkenntilsse
hohere Ebenen der Informationsverarbeitung beim Menschen interessant. So zei-
gen kognitionspsychologische Untersuchungen (siehe [Kli71], S.267ff), daf} die
fur die menschliche Informationsverarbeitung wichtigen Punkte von Kurven durch
die Stellen der girksten Richtungsderungen (Knickpunkte) gegeben sind.

Diese Erkenntnisifhrte beispielsweise bei dem in Abschnitt 2.8.5 kurz vorgestell-
ten C3R-System zu einer Segmentierung der eingegebenen Zeitreinen an den Ex-
tremwerten und der Interpretation der dazwischenliegenden, monoton steigenden
oder fallenden Kurvenabschnitte als Muster. Dadurch wird die Komplegiher
Merkmalsgenerierung durch Relationenbildung auf Basis elementarer Reize ver-
mieden und eine intuitiv verahdliche Repgisentation der Zeitreihen bei der Mu-
stererkennung sichergestellt.

2.8.5 Beispiel @ir die Umsetzung kognitiver Prinzipien

Einen Ansatz zur Umsetzung kognitiver Prinzipien mit dem Ziel der maschinel-
len Modellierung von ProzeRaahgigkeiten bildet daG3R-System C®R steht fir
,Children’s Cognitive Learning for Causal Reasoning about Dynamic Systems".
Fur eine audihrliche Darstellung sei auf [Wei94] verwiesen.

Als Eingabe dienen Zeitreihen der gemessendif3&n oder direkt Muster von be-
obachtbaren @Gf3en aus dem (technischen) System. Die Ausgab8iReSystems
besteht in der Darstellung der gefundenen funktionalerdAglgkeitsbeziehungen
durch eine Menge von Regeln. Die Vorgehensweise des Systems soll anhand von
Abbildung 2.11 verdeutlicht werden.

Zunachst wird zur Eliminierung stochastisched®ingen und zur Unteligtzung

des nachfolgenden Segmentierungsschrittes eiatu@h (Datenvorverarbeitung)
vorgenommen. Der folgende Segmentierungsprozel} dient der Erkennung und Iso-
lierung signifikanter (Differenzprinzip), zusammémugender Wertevanderungen
(Muster, vergleichbar mit Intra-Relationen) in den @dtgten Mel3kurven, was
alsUbergang von einer numerischen, subsymbolischen zu einer symbolischen Be-
schreibung gedeutet werden kann.

Anschlieend werden Relationen (Inter-Relatiofi&er Muster) zur Darstellung

von Ursache-Wirkungs-Beziehungen zwischen jeweils zwei Systidbegrgebil-

det. Diese Relationenbildung erfolgt auf Basis der erkannten signifikanten Muster
und geschieht mehr oder weniger kombinatorisch. Um von den Relationen zu er-
sten prototypischen Kausdlisaussagen zu kommen, werden Relationen mit ge-
meinsamen Ursache- und WirkungsmeiRgn inkrementell in eine@°R-Kausa-
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Abbildung 2.11: Verarbeitungsschritte inflR-System (nach [Wei94]).

litatsbaum eingéft und verarbeitet. Der Baum dient dazu, wiederholt auftretende
ahnliche Relationen zu erkennen, und aus empirischatigiein Relationen be-
reichsweise Aussagen (Regeln) zu bilden (Hebb’sches Prinzip). Dies wird durch
Anwendung eines mehrstufigen Clusterverfahrens erreicht.

Der letzte Schritt besteht in der Ableitung und Visualisierung eines funktionalen
und strukturellen Systemmodells in Form von Transformationsregeln und einem
Kausalifitsgraph aus den verdichteten prototypischen Kaassdiissagen.

Bewertung des CR-Systems

Die vom CR-System beispielhaft erkannten Beziehungen zeigen die Chancen, die
in der Umsetzung kognitiver Prinzipieiirfdie Modellbildung im Bereich dynami-

scher Systeme liegen. Dabei ist zu beachten, dal? es sich bei dem vorgestellten Sy-
stem um einen ersten prototypischen Ansatz handelt, der nur einen kleinen Bereich
der vorgestellten Prinzipien in rudimémér Weise umsetzt. Insbesondere werden
derzeit die folgenden Punkte noch gar nichtilodsichtigt:

e Validierung

Bei dem CR-System handelt es sich um die Umsetzung verschiedener Heu-
ristiken zum Finden von Zusammaeirigen in Zeitreihen in Anlehnung an
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die oben genannten psychologischen Prinzipien der menschlichen Modell-
bildung. Eine automatischeberpiifung der entstehenden Regelbasis auf
Korrektheit befglich des vorhandenen Hintergrundwissens wird nicht vor-
genommen.

e Mehrwertige Regeln

C3R-Regeln beschreibenen lediglich Beziehungen zwischen jeweils zwei
Grolien. Komplexere Zusammeirge sind daraus nur mittelbar ableitbar.

e Abstraktion und Generalisieruritper Regelmengen

Dies betrifft sowohl die Generierung allgemeinerer, nicht nur bereichsweise
definierter Regeln als auch détbergang zu potentiell unendlichen Struk-
turen, z.B. bei Wiederholungengchwingen mit Amplitudea und Periode

AY).

e Zusammenspiel von Regeln

Es werden lediglich isolierte Regeln gefunden. Beziehungen zwischen Re-
geln, wie z.B.Uberlagerung oder Widersichlichkeit, werden nicht unter-
sucht. Auch eine Bewertung von Regelmengen im Gegensatz zur Bewertung
von Einzelregeln wird nicht vorgenommen.

e Systemtheoretische Interpretation

Eine Definition der Bedeutung (Semantik) der Regeln in Hinblick auf ihre
Verwendung zu Simulationszwecken ist ebenfalls nicht ausreichend festge-
legt. Die Regeln haben lediglich einen deskriptiven Charakter.

Unabléngig von diesen Aspekten sénkt eine ganze Reihe von Punkten die prak-
tische Anwendung ein:

e Ungeeignete Muster

Bei den als Basigiir die Suche nach Al@mgigkeiten verwendeten Mustern,

die als signifikante Vémderungen gedeutet werden, handelt es sich um Ver-
bindungen benachbarter Extrema. Dadurch reagierdruSierst sensibel auf
Storungen, so dald bei der Verarbeitung realer ProzeRdaten in den meisten
Fallen trotz umfangreicher Datenvorverarbeitung keine geeigneten symboli-
schen Repitsentationen der Zeitreihen gefunden werdé@mien.

e Hohe Anzahl von Parametern

Das C3R-System wird durch eine ganze Reihe von Parametern gesteuert,
beispielsweise sind alleiriif denC3R-Baum sieben Cluster-Parameter vor-
zugeben. Infolgedessen ist die Suche nach guten Parameterkombinationen
schwierig. Eine selbé&hdige Anpassung durch das System nach der Initia-
lisierungsphase ist nicht realisiert. [Wei94] macht dazu nur unzureichende
Angaben.
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¢ Unvollstandige Beschreibung und Implementierung

Mit Ausnahme der Ausgabe des Kausabbaumes in Form von Regeln sind
die bheren Ebenen d&’R-Systems nach Abbildung 2.11, z.B. die Ablei-
tung und Visualisierung des Kausalisgraphen, nicht realisiert.

Dennoch besteht die Hoffnung, daf durch Erweiterung oder Neukonzipierung des
Systems die Ableitunginizlicher Regeln als Wissensbadis €ine effizientere Pro-
zel¥fihrung erreicht und so der Flaschenhals der Wissensakquisition umgangen
werden kann.

2.9 Folgerungen

Wie schon in [Wei94] dargestellt, erfordern sowohl analytische als auch experi-
mentelle Modellierungsverfahren umfangreiches Vorwissen. Bei ersteren muf3 die
Grundhypothese difit sein, daf? sich das zu modellierende System auifrhieite
Weise in einfachere Systeme zerlegafitl Letztere besclnken sich im wesent-
lichen auf Verhaltensmodellierung. Dabei ist zur Auswahl einer geeigneten Mo-
dellstruktur zumindest Wisseiiber die Modellordnung notwendig, weshalb die
Entwicklung von Methoden zur Ordnungsatiung ein wichtiges Forschungsge-
biet der Regelungs- und Automatisierungstechnik bildet (siehe [Ack93], [Sch67]
oder [UGB74]).

Beiden Methoden ist gemeinsam, daf3 sich als Ergebnis der Modellierung ein ma-
thematisches Modell ergibt, das zwar im Prinzip selézjze, jedochifr Nicht-
experten ohne spezielles mathematisches Fachwissen nur schwer nachvollziehbar
ist. AulRerdem besteht jeweils die Gefahr, dal3 die Modellvereinfachung zu weit
getrieben wird, uniiberhaupt eine explizitedsung erhalten zudanen.

Neuentwicklungen wie Fuzzy-Systeme, Neuronale Netze oder maschinelle Lern-
verfahren haben die Auswahl an Modellen und Identifikationsverfahren zur Mo-
dellierung dynamischer Systeme erheblich erweitert. Viele neue Verfahren haben
jedoch einenad hoc*-Charakter oder basieren auf Heuristiken, die nur unter be-
stimmten Voraussetzungerillgg sind. Eine wichtige Aufgabe besteht daher in
der theoretischen Untersuchung und Absicherung dieser Verfahren hinsichtlich der
Gute der erzeugten Modelle. Arbeiten hierzu betreffen beispielsweise die Untersu-
chung der Stabilét von Fuzzy-Reglern (siehe beispielsweise [BK93], [BM094],
[BO94], [BMB95], [Har95], [Har97], [KR93] [Mik99] oder [Opt93]).

Obwohl sich Verfahren der Maschinellen Intelligenz immer neue Anwendungsge-
biete, wie z.B. Knowledge Discovery in Databases (KDD, Data Mining), erschlie-
Ben und Anatze wie Neuronale Netze, Fuzzy Control oder Reinforcement Lernen
in vielen Bereichen der Prozel3steuerung erfolgreich eingesetzt werden, treten bei
der Anwendung auf die Modellierung dynamischer Systemeébletliche Schwie-
rigkeiten auf. Auch diese Verfahren sind nicht in der Lage, die in Abschnitt 2.2.4
angetihrten Kriterien

46



e Anwendbarkeit (Effektiviit und Effizienz),
¢ Verstandlichkeit und Nachvollziehbarkeit (audlrfNicht-Experten) sowie
e Korrektheit und Gite (Qualitt)

in gleicher Weise zu eiilen.

Verbesserungendthnen zum einen mit Hilfe hybrider oder mehrstufiger Modelle
erreicht werden, zum anderen bietet sich aufgrund der Beobachtung, da? Menschen
durchaus in der Lage sind, aus der Beobachtung von Prozessen geeignete Hand-
lungsstrategien abzuleiten, die Umsetzung kognitionspsychologischer Erkenntnis-
se zur menschlichen Konzeptbildung als neuer Ansatz an.

Die Aufgabe der Prognoseerstellung wird deshalb in der vorliegenden Arbeit in
drei unterschiedliche Problemfelder aufgeteilt.

Ziel der symbolischen Regsentation numerischer Zeitreihen ist es, als Vorausset-
zung fr die Ableitung versindlicher Modelle eine Beschreibungsebene zu schaf-
fen, auf der Zusamme#@hge zwischen Zeitreihen in vedisdlicher Form darge-

stellt werden Bnnen. Dabei wird die Nachvollziehbarkeit der Rieggntation durch

die Wahl kognitionspsychologisch motivierter Muster als Beschreibungselemente
erreicht. Diese erlauben dem Anwender eine unmittelbare visuelle Zuordnung von
Symbolen zu Mustern in den numerischen Zeitreihen. AuRerdem wird durch die
interaktive Eingabe einfacher, nachvollziehbarer Parameter, welche den Detalillie-
rungsgrad der erzeugten symbolischen Beschreibung steuern, die Betrachtung der
numerischen Zeitreihen auf unterschiedlichen Abstraktionsniveawuséaont.

Die Analyse der symbolischen Zeitreihe dient der Ableitung isolierter Zusammen-
hange zwischen symbolischen Zeitreihen in Form einfacher,arbther Wenn-
Dann-Regeln. Dabei werden auch zeitliche Zusamraagb zwischen Symbolen

in Pramisse und Konklusion explizit dargestellt. Durch eiit&@nalfd wird die Kor-
rektheit jeder einzelnen Regel sichergestellt.

Zur expliziten Repiisentation zeitlicher Aldngigkeiten in einem anwendbaren
Modell wird eine Modellstruktur mit externer Dynamik (Fuzzy-System vom Mam-
dani-Typ) um unscharfe Zeitangaben erweitert. Die neu entwickelte Modellstruk-
tur , t-Fuzzy-System" eriiglicht die explizite Formulierung zeitlicher Beziehun-
gen zwischen numerischen Zeitreihen mit Hilfe vanstlicher erweiterter Fuzzy-
Regeln. Diese &mnen beispielsweise manuell vorgegeben, aus anhand einer sym-
bolischen Refisentation erkannten Beziehungen abgeleitet oder direkt aus nume-
rischen Daten gelernt werden. Die Modellstruktur eignet sich uinadily von der
gewahlten Methode zur Ableitung déiFuzzy-Regeln zur direkten Modellierung
und Simulation von Systemverhalten auf der numerischen Ebene.
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Kapitel 3

Neue Ansatze zur regelbasierten
Modellierung dynamischer
Systeme

Kapitel 2 gab einetUberblickilber das Gebiet der Modellierung dynamischer Sy-
steme auf Basis von Eingangs- und Ausgangsdaten (Zeitreihen). Von den genann-
ten Punkten werden im folgenden die Themen:

e symbolische Refisentation von Zeitreihen,

e Analyse von Zeitreihen mit dem Ziel der Erkennung von Einzelzusammen-
hangen und

e Entwicklung einer regelbasierten Modellstruktur zur expliziten Beenta-
tion zeitlicher Beziehungen

naher betrachtet. Ausgangspunkt di#serlegungen bildet der in Abschnitt 2.8.5
beschriebene Ansatz [Wei94], der jedoch mit den dort genannten &hglidhkei-
ten, wie z.B. einer hohen Empfindlichkeit gegbrr Sbrungen oder einer hohen
Parameterzahl, behaftet islbergeordnetes Ziel ist die Ableitung von véursti-
lichen, auf nachvollziehbaren Einzelzusammimien basierenden regelbasierten
Modellen.

3.1 Uberblick

Unabtangig davon, ob ein System- oder ein Handlungsmodell aufgebaut werden
soll (siehe Abschnitt 2.2.1), kann das Problem der Ableitung &edicher, zur
effektiven Prognose und Simulation tauglicher Modelle in zwei $ilbarschnei-
dende Themengebiete aufgeteilt werden:
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1. die Datenanalyse zur Ableitung veistlichen, expliziten Wisseridber den
zugrundeliegenden Prozel3 (technisches System oder Mensch) und

2. die Modellidentifikation, die unat#imgig oder unter Verwendung dieses ab-
geleiteten Wissens ein effektives Verhaltensmodell erzeugt.

Das erste Themengebiet betrifft pdmden Aspekt der Wissensgewinnuiig fien
Menschen, thrend sich das zweite haugthlich auf den Aspekt der Anwendung
des gewonnenen Wissens zur Prognose oder Simulation bezieht. Durch die Auftei-
lung kdnnen zum Teil divergierende Anforderungen, beispielsweise nactayerst
lichkeit auf einem abstrakten Niveau einerseits und nach Effizienz und Anwend-
barkeit auf der numerischen Ebene andererseits, bessmkmhtigt werden.

3.1.1 Datenanalyse

Methoden zur Datenanalyse, d.h. zur Gewinnung von Wissen aushandaten,
werden in der Informatik meist unter den Stighntern,,IDA" (intelligente Daten-
analyse, siehe [HHAO01]), ,KDD* (Knowledge Discovery in Databases, siehe et-
wa [FPSS96]) oderData Mining* [FPSS96] betrachtet. Wie Abbildung 3.1 zeigt,
handelt es sich dabei um einen mehrstufigen Prozel3, bei dem Ergebiissersp
Stufen auf filhere Ergebnisséickwirken.

Interpretation
& Auswertung

S
Vorverarbeitet Transformierte .
w4 | o
| j j ¥

Auswahl \Vorverarbeitung Transformation Data Mining

Abbildung 3.1: Der KDD-Prozel3 (nach Fayyad et. al. [FPSS96]).

Eine Datenanalyse numerischer Zeitreihen wird normalerweise mindestens die fol-
genden Schritte umfassen:

1. Zunachst wird eine Auswabhl der relevanten Zeitreihen auf Basis von Vor-
wissenliber das betreffende System, bzw. den Prozel3 vorgenomraafigH
wird das vorhandene Wissen auch zur Klassifikation der Zeitreihen, etwa in
Eingangs- und Ausgangsiften, genutzt.

2. Die Vorverarbeitung umfal3t neben der Behandlung fehlender oder fehlerhaf-
ter Werte insbesondere die Entfernung voor&hgen mittels Filtern.

3. Der Transformationsschritt kann sowohl die Ableitung neuer numerischer
Zeitreihen als auch die Erzeugung symbolischer Zeitreihen beinhalten. Ein
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Beispiel fir die Ableitung neuer numerischer Zeitreihen bildet die numeri-
sche Schtzung der Ableitung (Differenzierung) einer@®e. Die transfor-
mierten Zeitreihen&nnen ergnzend oder allein die Datengrundlageden
nachfolgenden Schritt bilden (vergleiche Abschnitt 2.4).

4. AnschlieRend folgt dgdata Mining“, d.h. die Anwendung eines geeigneten
Verfahrens zur Entdeckung interessanter Muster oder sonstiger Regjgim
keiten in den Daten. Die gefundenen Muster werden je nach Verfahren etwa
in Form von Klassifikationshumen oder Regelmengen répentiert.

5. Die abschlielRende Interpretation und Auswertudgdt von den mit der
Analyse verbundenen Zielen ab. Sie dient sowohl dem &edstis des An-
wenders, der das analysierte System, bzw. den den Daten zugrunde liegenden
Prozel3, verstehenuohte, als auch der Anwendung des abgeleiteten Wis-
sens, beispielsweise mittdlbernahme gefundener Regeln in ein Modell.

Wie die Aufzahlung verdeutlicht, ist die eigentliche Wissensgewinnung, d.h. der
Data Mining-Schritt, zwar wichtig, stellt jedoch nur ein Glied einer aus mehreren
Arbeitsschritten bestehenden Datenverarbeitungskette dar. Deshalb sollte sich ein
Analyseverfahren nicht darauf bes&hken, sondern weitere KDD-Schritte einbe-
Ziehen.

Ein wichtiges Kriterium @ir den Nutzen und die Anwendbarkeit eines Verfahrens
stellt die Interaktion mit dem Anwender dar, welche es ihmaglicht, sein Wissen

und seine Erfahrung in den Analyseprozel3 einzubringen. Nachdem der Schwer-
punkt der Forschung zéchst auf den Lernverfahren lag und das Ziel der voll-
automatischen Analyse verfolgt wurde, wird mittlerweile die Wichtigkeit des An-
wenders fir den KDD-Prozel3 von zahlreichen Autoren hervorgehoben (siehe et-
wa [FPSS96], [BA96] oder [Lan98]). Sodalieren etwa Brachman und Anand in
[BA96] fur einen,Human-Centered‘ KDD-Prozel3, und Langley spricht in einer
Analyse auf wissenschaftlichem Gebiet erfolgreicher KDD-Projekte &wm-
puter-Aided Discovery* [Lan98].

3.1.2 Identifikation und Datenanalyse

Wie oben bereits erahnt, ist die Datenanalyse prmauf die Wissensgewinnung

des Menschen ausgerichteiwvend eine Identifikation auf die (datenbasierte) Er-
stellung eines zur Prognose und Simulation verwendbaren Modells abzielt. Auf-
grund der allgemeineren Zielsetzung der Datenanalyse erscheint es sinnvoll, diese
zuerst durchziithren und die Ergebnisse anschlielend in die Modellidentifikation
einflieen zu lassen. Zalich kbnnen auch Zwischenergebnisse der Analyse bei
der Identifikation beicksichtigt werden, wie Abbildung 3.2 andeutet.

Eine Ubernahme von Ergebnissen der Datenanalyse in den Identifikationsvorgang
ist dann besonders einfach zu realisieren, wenn in beiddarFeineahnliche Re-
prasentation vorliegt. Unter der Nebenbedingung der Sediichkeit sowohl des
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Abbildung 3.2: Identifikation auf Basis der Ergebnisse einer Datenanalyse.

Ergebnisses der Datenanalyse als auch des Prognosemodells kommt hierzu insbe-
sondere eine Regasentation in Form von Regeln in Frage.

Der Vorteil eines solchen Vorgehens besteht darin, dal® es auf die jeweiligen Ziel-
setzungen ausgerichtete unterschiedlichen &smtationen zalit. So kann einer-

seits eine dem Anwender gerecht werdende abstrakte Sicht auf Zusaémgenh

im Systemverhalten realisiert werdenalivend andererseits effektive Berechnun-
gen auf der numerischen Ebenégtich sind. Dabei wird die Verandlichkeit des
Simulationsmodells durch die Querbeziehungen zum Ergebnis der Datenanalyse
sichergestellt. Hierzu ist es hilfreich, wenn wichtige Systemeigenschaften, bei-
spielsweise Zeitvetmerungen, in beiden Modellen explizit régentiert sind und

sich z.B. Regeln einander zuordnen lassen.

3.1.3 Neue Anatze

Im folgenden wird zum einen ein Verfahren zur Analyse numerischer Zeitreihen
entwickelt, dessen Ziel es ist, dem Anwender die Gewinnung von Wisken

das zugrundeliegende Systemverhalten zubetithen. Das Verfahren kombiniert
neue Algorithmen zur Kurvenapproximation und zur Ableitung von Regeln aus
symbolischen Zeitreihen mit bekannten Verfahren zur Datenvorverarbeitung, Ord-
nungsschtzung und Clusteranalyse. Dabei wird sowohl auf Transparenz bei der
Ableitung des Wissens als auch auf Varsilichkeit der Ergebnisse Wert gelegt.

Ersteres wird durch mehrstufiges, interaktives Vorgehen, bei dem der Anwender
mittels einfacher, intuitiver Parametrisierung den Wissensentdeckungsprozel3 be-
einflussen kann und alle Zwischenergebnisse unmittelbar visualisiert werden, er-
reicht. Letzteres erfolgt durch die Régentation der Ergebnisse in Form einer
bestimmten Art von Regeln.

Im einzelnen besteht das entwickelte Verfahren aus den folgenden Schritten:
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1. Interaktive Erzeugung symbolischer Zeitreihen zur Erfassung der wesentli-
chen Eigenschaften numerischer Zeitreihen auf einer abstrakten Ebene.

(a) Vorverarbeitung (Gittung, Sbrungsentfernung) der numerischen Zeit-
reihen mittels Filtern

(b) abstrakte Refrsentation der Zeitreihen durchiskweise lineare Ap-
proximation

(c) Ableitung von Symbolen
(d) Generierung symbolischer Zeitreihen

2. Analyse der symbolischen Zeitreihen (Data Mining)

(a) Schatzung der Systemordnung auf Basis humerischer und symboli-
scher Zeitreihen

(b) Anwendung eines neu entwickelten maschinellen Lernverfahrens zur
Ableitung von Regeln aus symbolischen Zeitreihen

Zum anderen wird eine neue regelbasierte Modellstruktur zur Prognose und Si-
mulation des Verhaltens dynamischer Systeme entwickelt, die insbesondere die
explizite Repéasentation zeitlicher Beziehungen églicht. Mit Hinblick auf die
Weiterverwendung des bei der Analyse gewonnenen Wissens werdatzéasir
Entwicklung eines Identifikationsverfahrens nach dem in Abschnitt 3.1.2 vorge-
schlagenen Schema untersucht. Diese Arbeiten lassen sich folgendermaf3en glie-
dern:

1. Entwicklung und Definition einer neuen Modellstruktur
2. Untersuchung der Eigenschaften der Modellstruktur

3. Entwurf mdglicher Identifikationsverfahren

3.2 Symbolische Repésentation von Zeitreihen

Die symbolische Regsentation dient dazu, die Anwendung bestimmter maschi-
neller Lernverfahren zur Ableitung von zeitlichen Beziehungen zubglichen.

Eine solche Refisentation einer Zeitreihe wird in drei Schritten erreicht.aftunst

wird eine Beschreibung der Zeitreihe als Folge von Mustern erzeugt. Hierzu wird
ein neues Verfahren zur Approximation von Zeitreihen durch Regressionsgeraden
entwickelt, welches sich durch die interaktive Erzeugung besonders guinekrst
licher Approximationen bei gleichzeitiger Einhaltung unterschiedlichiége®a-

Be auszeichnet. AnschlieBend werden die Muster anhand ihrer Parameter geclu-
stert und den Clustern Symbole zugeordnet. Diese Symbole werden nun zur Er-
zeugung einer symbolischen Zeitreihe (Zeichenkette) verwendet. Durch Wahl un-
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terschiedlicher Muster, Clusterverfahren oder Paraméiendén aus einer nume-
rischen Zeitreihe verschiedene symbolische Zeitreihen entstehen, so dal’ unter-
schiedliche Eigenschaften der Zeitreihe auf unterschiedlichen Abstraktionsniveaus
reprasentiert werdendanen.

3.2.1 Abstrakte Beschreibung von Zeitreihen

Eine sprachliche Beschreibung einer Zeitrekaurch einen Menschen basiert
zwar auf den numerischen Daten, abstrahiert jedoch in der Regel vom exakten
Verlauf. Die Zeitreihe wird vielmehr alKurve" aufgefaf3t, und die Beschreibung
beschankt sich auf ihre wesentlichen Eigenschaften. Der Kurvenverlauf wird bei-
spielsweise durch Eigenschaften wieigend”,,gleichbleibend‘ oder,fallend"
beschrieben. Bufig werden markante Punkte, wie um Beispiel Extrema, genannt,
oder zusammer@mgende Kurvenabschnitte werden,Zuends” wie,lange steil
ansteigend" oder zyNiveaus" wie,kurze Zeit im hohen Wertebereich* zusam-
mengefalt. Eine solche zusammenfassende Betrachtung von Kurvenabschnitten
anstelle von Einzelpunkten ist allerdings nur dann sinnvoll, wenn von einer ge-
wissen Redundanz in den Daten ausgegangen werden kann, d.h. ein in Form eines
Trends @a. erfal3barer Zusammenhang zwischen aufeinanderfolgenden Punkten ei-
ner Zeitreihe besteht.

In Abhangigkeit vom Abstraktionsgradknen sich unterschiedliche Beschreibun-
gen derselben Zeitreihe hinsichtlich ihrer Varstlichkeit und Genauigkeit un-
terscheiden. \&hrend etwa eine kurze, knappe Beschreibung nur grobe Angaben
Uber den Kurvenverlauf macht und so Aussagbar das ungéhre Verhalten im
Minuten- oder Stundenbereich ebglicht, kann einedngere, genauere Beschrei-
bung zum Beispiel charakteristisches Verhalten im Sekundenberéizis@rbe-
schreiben. Deshalb wird bei der Automatisierung des Beschreibungsvorgangs eine
moglichst gute Skalierbarkeit des Abstraktionsniveaus gefordert.

Neben dentUbergang von einer numerischen auf eine symbolische Beschreibungs-
ebene und der Reduktion der Beschreibung auf die wesentlichen Bestandteile der
Zeitreihe besteht der Zweck des Abstraktionsschrittes auch in der Erreichung ei-
ner Datenreduktion, d.h. einer Einséhkung des Suchraumigrfdie nachfolgende
Suche nach Abdingigkeiten.

Datenvorverarbeitung und Glattung

Die Datenvorverarbeitung einer Zeitreihe dient der Entfernung voruBgen und
der Erleichterung des nachfolgenden Approximationsschrittes. Da zur Datenvor-

1Der Begriff,, Trend" bezeichnet im folgenden entsprechend der eher umgangssprachlichen Ver-
wendungsweise einen mit einer Richtung, beispielsweise steigend oder fallend, versehenen Abschnitt
einer Zeitreihe. Er wird nicht zur Beschreibung einer Eigenschaft einer ganzen Zeitreihe, z.B. als
Jlangfristige systematische \farderung des mittleren Niveaus einer Zeitreihe" verwendet, wie dies
etwa in [SS94] getan wird.
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verarbeitung bereits umfangreiche Software existiert, beispielsweise die Signalver-
arbeitungs-Toolbox von Matlab, wurden innerhalb des realisierten Analysetools le-
diglich einige wenige einfache &tungsverfahren implementiert, die auch Nicht-
Experten eine Verbesserung ihrer Daten @gtichen.

Zu nennen ist zum ersten die &tung durch einfachen gleitenden Durchschnitt
[SS94]. Der Wert der gegtteten Zeitreih&X zu einem Zeitpunkt wird dabei als
Arithmetisches Mittekneander Werte innerhalb eines symmetrischtytiegenden
Zeitfensters der &ingew berechnet:

[*54)
> X(r)- (3.1)

=51
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imear“k) =

Der gleitende Durchschnitt wird z.B. zur Entfernung periodischeéivéerungen
genutzt. Je gi3erw gewahlt wird, desto glatter wird die Kurve, wobei allerdings
zunehmend nicht nur 8tungen entfernt werden, sondern auch die eigentliche
Zeitreihe deformiert wird, was besonders an den ExtremwertealtLiffeider rea-

giert der einfache gleitende Durchschnitt au3erdem sehr empfindlich auf Ausreif3er.

Eine verallgemeinerte Form des Arithmetischen Mittels ist das gewichtete Mittel:

"7
Xweighted tk) = Z i X(tri), (3.2)
=~
wobei fur die Gewichtex; gilt:
"5
Z aj=1.
=51

Die entsprechende Transformation wird auch als lineares Filter bezeiclimet. F
aj = \71\/ ergibt sich das Arithmetische Mittel, bzw. der einfache gleitenden Durch-
schnitt.

Besonders gute Resultate hinsichtlichr@hgsentfernung bei gleichzeitiger Erhal-
tung wichtiger Information wurden mit einer Gaul3-gewichteteat@@hg erreicht,

bei der der Einflu der Werte innerhalb des Zeitfensters auf das Ergebnis mit zu-
nehmendem Abstand zum Zeitpunkabnimmt. Die Gewichte; entsprechen den
Werten einer Normalverteilung an der Stellend errechnen sich mit:

sum= _z[v; 1 \/_TIO
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als

i2
i = i 1 e 202,
sum+/2mno
Als Ergebnis ergibt sich:
1 Loz 1 i2
Xgaussﬁtk) = m Z \/E[Ge PX(tk+i)- (3-3)

=%

Wird nun die Gbl3e des Glttungsfensters so berechnet, dafhgroRer alsl — ¢
fur einen ausreichend kleinen Werttypischerweise 0,01 oder 0,05, ist, so ergibt

sich ein Filter, das nur noch vom Paramefeablangt. Je gi3er dieser geahlt
wird, desto strker ist der Ghttungseffekt.

Als drittes Ghttungsverfahren wurde zur Entfernung von Ausreif3ern das Median-
filter implementiert.

Der Median einer Meng@/ ist so definiert, daR mindestens di@lfte der Ele-
mente der Menge kleiner oder gleich und gleichzeitig mindestens digeHler
Elemente gilRer oder gleich dem Median sind. Isf,1 <i < n, die Folge der
geordneten Elemente vaW, so ist der Median (vgl. [BSMM99], S.765):

mediar ) — { r]]_ﬁ(n%l+17 falls nungerade 3.4)
3(My +mo_,), falls ngerade
Als geghttete Zeitreihe ergibt sich:
Xmear(t) = mediar({X(t,_jw-11),...,X(t), . .., X(t; 1))} (3.5)

Im Gegensatz zum gleitenden Mittel ist das Medianfilter nicht von extremen Wer-
ten ablangig. Er eignet sich daher gut zur Entfernung kurzer, auch sehr starker
Storungen. Als Nachteil erweisen sich jedoch die daraus resultierende, zum Teil
drastische Wirkung auf echte Extremwerte und die im Ergebnis entstehenden Stu-
fen im Kurvenverlauf.

Bei allen genannten Verfahren ergibt sich aufgrund der festéf8&des Zeitfen-
sters das Problem der Randéngung. Das bedeutet, dal3 nicht vorliegende Werte
aullerhalb des linken oder rechten Randes der Zeitd¢éiberdtigt werden. Da
diese Bereiche beim Gesamtverfahren jedoch wegenn, kaum eine Rolle spie-

len und also kein grofRer Aufwand zur Optimierung der Extrapolation gerechtfer-
tigt ist, wird die Zeitreihe zur Berechnung durch die Randwerte fortgesetzt, d.h.
X(t) :=X(t1) furk < 0undx(t) := X(tn,) fOrk > ny.

Abbildung 3.3 zeigt exemplarisch die Wirkung der genannten Verfahren. Im oberen
Teilbild sind Beispieleifir schwache Glttung durch das Verfahren des Gleitenden
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Abbildung 3.3: Beispieleifr schwache (oben) und starke (untenaifiing einer
Zeitreihe mit verschiedenen Verfahren (Mittelwert: — — —, Fensterbkgite5
bzw. 10; Gaul3: — — ——, Parameter 2 bzw. 5; Median: - - - - - , Fensterbreite=
5 bzw. 10).

Mittels (— — —, Fensterbreiter = 5), durch GaulR3-gewichtete &tung (- — — —,

o0 = 2) sowie durch das Medianfilter (- - - - - , Fensterbreite- 5) zu sehen. Die
Originalkurve ist als durchgehende Linie eingetragen. Es ist zu erkennen, dal3 Glei-
tendes Mittel und Gaul3-gewichtetegBling vergleichbare Ergebniskurven liefern,
die ungeéhr dem Verlauf der Originalkurve folgen, jedoch insbesondere an den
lokalen Extrempunkten (siehe etwa Zeitpunkte 29, 37, 41, 62 und 77) den Kurven-
verlauf gatten. Deutlich abweichende Ergebnisse zeigt das Medianfilter, welches
die Originalkurve gof3tenteils unvémdert &3t, jedoch die Extrempunkte komplett
abschneidet.
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Das untere Teilbild zeigt Beispieléif sérkere Gattung. Die gegditteten Kurven
weichen stellenweise erheblich von der Originalzeitreihe ab, sie spiegeln nur noch
deren groben Verlauf wieder. Lokale Extrema finden sich zum Teil gar nicht mehr
in den geghtteten Kurven wieder (siehe Zeitpunkte 29 und 41), sie sind in ihrer
Lage verschoben (etwa von Zeitpunkt 62 auf 59) oder es entstehen sogar neue
Extrema (siehe beispielsweise Zeitpunkt 34). Auffallend ist die Stufenstruktur des
Ergebnisses der Anwendung des Medianfilters.

Muster zur Approximation von Zeitreihen

Eine gute Versindlichkeit bei der Abstraktion von der numerischen Darstellung
einer Zeitreihe wird durch die &tkweise Verwendung von Geradenabschnitten
erreicht. Als Gesamtbeschreibung ergibt sich eine Folge solcher Abschnitte. Die-
ser Ansatz ist in der Literatur alstiickweise lineare Approximation* (piecewise-
linear approximation) oder auch gléneare Spline-Interpolation mit freien Kno-

ten* bekannt und wurde insbesondere auf dem Gebiet der Computergeometrie
in zahlreichen Arbeiten untersucht (siehe [Jup78], [1188], [HS91], [Bai94] oder
[G0095])).

Geradenabschnitte eignen sich zur Beschreibung beliebiger Zeitreiherangabh
vom Anwendungsgebiet. Ihre Veéstdlichkeit resultiert einesteils aus ihrer Ein-
fachheit und anderenteils aus debdlichkeit der direkten visuellen Zuordnung
von Mustern zu Kurvenabschnitten. Es wurden verschiedene Verfahren zur Be-
schreibung von Kurvenvetifen mit mehreren Varianten von Geradenabschnitten
zur Beschreibung von Trends und Niveaus implementiert und getestet [Kra01]. Die
Varianten werden im folgenden unter dem Begyiffuster* zusammengefal3t.

Ein Muster sei als 4er-Tupéls, ms, te, M) Mit dem Wertms zum Startzeitpunk
und dem Werin, zum Endzeitpunkt, definiert. Dabei liegt der Startzeitpurikim
e— s Zeitpunkte vor dem Endzeitpunit (bei konstanter Abtastrate, vgl. Anhang
8). Es hAf3t sich als Linié(t) durch die Punktéts, ms) und (te, me) interpretieren:

() =M+ (t—t) =% t<t<te (3.6)
te—1tg
Mit den Definitionen
l e
t_: - . 15
e-s

1I=S

1 &
X= e—szxi’ (3.7)

by = Zie:s(xi _)z)(ti _t_) und

ie:s(ti - t)z
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ergibt sich als Regressionsgerade durch die Punktéts, Xs), .. ., (te,Xe) Mit ts <
te einer Zeitreihe [BSMM99]:

r(t) =bo+byt, ts<t<te (3.8)

und damit das Mustets, b, te, bo + by *te).

Eine Regressionsgerade hat die Eigenschaft, die Gerade mit dem kleinsten mittle-
ren quadratischen Abstand (mean square error, MSE)

1
d nX)=,— i —r(t))? 3.9
mse(r, X) e_siz_;(N (ti)) (3.9)
zu den gemessenen Punkten der Zeitre{hien Bereichts. ..t zu sein. Mit Re-
gressionsgeraden wurden im Rahmen der vorliegenden Arbeit besonders gut der
Intuition entsprechende und damit vérstiliche Approximationen erreicht.

Als zweite einfache, intuitiv verandliche Form von Mustern werderuskweise
konstante Funktionen, die Niveaus entsprechen, verwendet:

Dabei sex wie in (3.7) als Mittelwert definiert, so dal3 sich das Mugterx; te, X)

ergibt. Analog zu den Regressionsgeraden hat diese Wahl die Eigenschaft, die kon-
stante Funktion mit dem kleinsten mittleren quadratischen Abstand zur Zeitreihe
X im Bereichts. . .te zu sein.

Wie in kognitionspsychologische Untersuchungen (siehe S.267ff in [Kli71]) nach-
gewiesen worden ist, sind digrfdie menschliche Informationsverarbeitung wich-
tigsten Punkte von Kurven, d.h. in diesem Fall Zeitreihen, durch die Stellen der
starksten Richtungsderungen (Knickpunkte) gegeben. Die Beobachtung, daf3 der
Mensch prinzipiell in der Lage ist, aus Kurvendrfen Verhaltensmodelle abzu-
leiten, legt die Vermutung nahe, daRR die wesentlichen Eigenschaften einer Kurve
gerade die von ihm erfa3ten sind. Hierdurch ist di€dfR-System (siehe [Wei94]
sowie Abschnitte 2.8.4 und 2.8.5) verwendete Beschreibung von Kurven durch
Verbindungen aufeinanderfolgender, hinreichend stark differierender lokaler Ex-
trempunkte als einer weiteren Form von Mustern motiviert. Der Ansatz basiert
zudem auf detJberlegung, daR die Extremwerte den Beginn, bzw. das Ende von
Veranderungen im Systemverhalten darstellen. Wendepunkte hingegéseepr
tieren gewissermalRen derdhepunkt (an Intengit) einer Veanderung, besitzen
jedoch den Nachteil, daf? diese ®¥aderung noch nicht abgeschlossen ist.

Es hat sich jedoch gezeigt, dal? Muster, welche auf lokalen Extremwerten basieren,
sehr empfindlich auf $tungen reagieren und sich zudem nicht unmittelbar zur

Beschreibung von Zeitreihen auf unterschiedlichen Abstraktionsniveaus (siehe fol-
gender Abschnitt) eignen. Deshalb sind Paare von aufeinanderfolgenden Extrem-
werten nur nach umfangreicher Datenvorverarbeitung, etwa nach der Anwendung
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von Filtern zur Ghttung, sinnvoll als Muster zu verwenden. Ein anderes Problem
besteht darin, daf3 das Weglassen kleiner Muster mit dem Ziel, nur wesentliche
Veranderungen zu erfassen (Abstraktion), Zzckenhaften Kurvenbeschreibungen
fuhrt.

Als weitere Art von Mustern zur Re@sentation von Trends werden allgemei-
ne Verbindungen von Kurvenpunkten verwendet, d.h. die Endpunkte der Muster
(ts, Xs, te, Xe) liegen hier, genau wie bei den Extremwertpaaren, auf der zu approxi-
mierenden Zeitreihe.
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Abbildung 3.4: Approximation einer Zeitreihe durch Regressionsgeraden (— —
—), Niveaus (— — —-) sowie Paare von Extrema (— — —) und Verbindungen von
Kurvenpunkten (— ——-).

Abbildung 3.4 zeigt beispielhaft die Approximation einer Zeitreihe durch verschie-
dene Arten von Mustern.
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Abstraktionsgrad und Gutemalie

Wie eingangs beschriebemymnen sich Beschreibungen einer Zeitreihe in ihrem
Abstraktionsgrad unterscheiden. Dieser sollte auch bei einer automatischen Be-
schreibung durch Musteraglichst einfach mittels weniger, intuitiv veéstdlicher
Parameter steuerbar sein. Hierzu sind prinzipiell zwei unterschiedliche Herange-
hensweisen Kglich.

Zum einen#Rt sich der Abstraktionsgrad einer Beschreibung als Gralidgich-

keit zwischen Beschreibung und Originalkurve interpretieren, welcher sich wieder-
um auf den Abstand zwischen jedem Muster der Beschreibung und dem jeweiligen
Abschnitt der Zeitreihe ziickfuhren BRt. Dabei knnen auch verschiedene Ab-
standsmal3e gleichzeitig betrachtet werden.

Als besondersignstig zur Bewertung deriGe eines einen Zeitbereith . .te ab-
deckenden, als Linigt), te <t <ts, interpretierten Musters, haben sich der mittle-

re quadratische Abstand (siehe Gleichung 3.9) und der maximale absolute Abstand
(Chebyshev-Metrik):

Amax(l, X) = max|x — ()] (3.11)

s<i<e

erwiesen. Ein weiteres, im Rahmen dieser Arbeit nicht verwenddiéesnt[? ist
der mittlere absolute Abstand

1

dmeanabél, X) = e_sr1 Z Ixi —1(t)], (3.12)
s<i<e

der, anders als der mittlere quadratische Absthigt, welcher grol3e Abweichun-

gen besonders hoch bewertet, alle lokalen Fehler in gleicher Weisekisahtigt.

Alle drei Mal3e bewerten punktweise die Abweichung im Wertebereich. Weitere
Gutekriterien, die von Kurven als zweidimensionalen Gebilden in der aus Zeit-
und Wertebereich aufgespannten Ebene ausgehen, sind u.a. in [1188] beschrieben,
werden hier jedoch nicht betrachtet.

Als Zeitreihenbeschreibung wird durch die Vorgabe von Maximalweiiedié ge-
wahlten Abstandsmalfe diéilzeste Folge von Mustern definiert, die die gesamte
Zeitreihe abdeckt und bei der gleichzeitig jedes Muster dieidpten Gitekriterien
einhalt. Diese Definition ist zwar nicht immer eindeutig, die Vorgaben legen jedoch
die Qualitit der resultierenden Beschreibung ausreichend gut fest.

Die zweite Herangehensweise besteht darin, den Abstraktionsgrad einer Beschrei-
bung direktiber ihre Komplexit zu definieren. Ein sinnvolles Komplexismald

stellt beispielsweise diednge der Beschreibung, d.h. die Anzahl von Mustern,
dar. Langere Beschreibungetnen mehr Informatiofiber die Zeitreihe enthal-

ten und somit eine genauere Rekonstruktion erlauben, d.h. auch hier liegt indirekt
ein MaR fir Ahnlichkeit vor.
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Dieses Vorgehen wurde jedoch in der vorliegenden Arbeit niahenuntersucht,

da damit dieAhnlichkeit zwischen Beschreibung und Originalkurve auch von der
Komplexitat der Zeitreihe akiingig ist. Das bedeutet z.B. bei Verwendung der
oben beschriebenen Muster, dal3 nach Vorgabe desselben Abstraktionsniveaus glat-
te Kurven sehr genau, andere aber nur sehr grob approximiert werden.

Neues Verfahren zur Approximation von Zeitreihen durch Muster

Beide im vorhergehenden Abschnitt genannten Herangehensweisen werden in der
Literatur behandelt. So beschreibt etwa [HS91] eif¥n)-Algorithmus zur Be-
rechnung einer Approximation mit einer minimalen Anzahl von Knotereinen
vorgegebenen Fehlemax unter Verwendung der Chebyshev-Metrik. Umgekehrt
besclaftigt sich [Jup78] mit der Berechnung einer Approximation mit minimalem
mittleren quadratischen Fehldyisg fir eine vorgegebene Anzahl von Knoten, und
[Go095] Ibst das Problemiir die Chebyshev-Metrillmax.

timeSeriesApproximatidtimeSeriesevse, €max)
(1) result={}
(2) start=1
(3) while start < lengthitimeSeriesdo
(4) pattern= findPatteriistart, Emsg, €max)

(5) if end pattern < length(timeSeriesthen

(6) nextPattern= findPatterjiend pattern), emse, €max)
@) pattern= improvePatter(pattern nextPattern eysg, Emax)
(8) end if

9) result= addPatter(result pattern
(10) start= end pattern)
(11) end while

(1r) return (result)

Abbildung 3.5: Approximation einer Zeitreihe durch Muster.

Da sich wahrend verschiedener Tests aber je nach Art der zu approximierenden
Zeitreihe beide oben genanntefitémalie als vorteilhaft erwiesen, wurde anstel-

le der bekannten Verfahren ein eigener, auf heuristischem Vorgehen basierender
Algorithmus entwickelt, der in Abbildung 3.5 skizziert ist.
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Nach der Initialisierung der Ergebnisliste (1) wird beginnend mit dem Anfang der
Zeitreihetsiart = 1 (2), innerhalb einer Schleife (3—11) Aghst ein mglichst lan-
ges, betgart beginnendes Mustgrattern(Abschnitt einer Regressionsgerade mit
ts = tstart) berechnet,ir das sowohtlvyse(l, X) < emse als auchdmax(l, X) < €max
erfullt ist (4). Sofern das Ende der Zeitreihe noch nicht erreicht ist (5), wird am
Ende des Musterpatternbeginnend in gleicher Weise daaatste Mustenext-
Pattern berechnet (6). Dieses wird nun zur Optimierung des ersten Musters ver-
wendet (7). AnschlieRend wird dagglicherweise optimierte Mustgatternzur
Folge der Geradenabschnitte hinzuggf(9), und die Mustersuche am Ende von
patternfortgesetzt (10). Die Schritte (3) bis (10) werden solange wiederholt, bis
die Zeitreihe vollshindig durch Muster approximiert ist. Danach wird die Folge der
Geradenabschnitte als Ergebnisimkgegeben (12).

Die Suche nach einemdglichst langen Abschnitt, der unter Einhaltung déte€s
kriterien durch eine Regressionsgerade approximiert werden kann, geschieht in der
Funktion ,findPattern (3). Diese vethgert, beginnend mit dem Mustég;a,
X(tstart), tstart+1, X(tstart+1) @ls Regressionsgeradérfdas Intervallltsiart; tstart+1)

das Zeitintervall solange nach rechts, bis die zigegle Regressionsgerade nicht
mehr den Gtekriterien geiigt. Zur Beschleunigung der Suche werden dabei Ab-
schnittelibersprungen, indem digdhge des Intervallgif jeden Test auf Einhaltung

der Qitekriterien um einen festen Anteil vedert wird? Zum Schluf® wird heu-
ristisch durch biare Suche nach einemaglichst langen Muster zwischen dem
letzten passenden und dem ersten nicht mehr passenden Muster gesucht, das den
Gutekriterien geigt.

Durch den filhen Abbruch der Suche beim ersten nicht mehr passenden Intervall
sowie dadJberspringen raaglicher Musterkandidatenatrend der biaren Suche
kann nicht sichergestellt werden, dafl? wirklich dasgste mgliche Muster gefun-

den wird, das Verfahren ist daf jedoch sehr schnell undffirt in der Praxis zu
guten Ergebnissen.

Der Optimierungsschritt (6) wurde aufgrund der Beobachtung digefdal’ oh-

ne Optimierung wesentliche Trends einer Zeitreihe zwar durchaus erkannt werden,
die gefundenen Geradenabschnitte jedoch oft nach rechts inaadsten Trend
hineinragen. Folgt beispielsweise auf einen Anstieg ein abfallender Trend, so wird
ohne Optimierung das den ansteigenden Trendasgmtierende Muster audber

das zwischen den Trends liegende Maximum hinaugwmggrt, solange dieite-
kriterien eingehalten werden.

Die Optimierung durch die FunktiofimprovePattern“ beruht auf der Idee, zwei
benachbarte Must@atternundnextPatterrum die Grenze konkurrieren zu lassen.
Hierzu wird das MustemextPattermach seiner normalen Berechnung acimst auf
der rechten Seite um einen bestimmten Anteil tiezk® damit es gegebenenfalls in
Richtung des ersten Mustepatternverlangert werden kann. Anschlief3end wird

2F{r alle Beispiele wurde ein Anteil von 50% verwendet.
3Alle Ergebnisse wurden mit einem Anteil von 25% erzielt.
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Abbildung 3.6: Trenderkennung mit (oben) und ohne (unten) lokale Optimierung
(Parameteremax= 5undeyse = 7).

patternsolange um eine Zeiteinheit vénizt undnextPatternrum eine Zeiteinheit
nach links ver&ngert, wie sich die Summe der durchschnittlichen quadratischen
Fehlerdysg(pattern X) + dvsg(nextPattern X) verringert und beide Muster den
Gutekriterien getigen. Die Optimierung entspricht somit einer Suche nach dem
nachsten lokalen Minimum der Fehlersumme durch Gradientenabstieg.

Wie Abbildung 3.6 veranschaulichtijiirt die beschriebene Optimierung fast im-
mer zu einer besseren Erkennung von intuitiv erkennbaren Trends. Hinzu kommt
eine Verbesserung deli@ der einzelnen Geradenabschnitte. Erkauft werden die-
se Vorteile durch eine minimale Eshung der Anzahl der zur Beschreibung einer
Zeitreihe beitigten Geradenabschnitte.

Der beschriebene Algorithmus edgiicht es dem Benutzer, durch Vorgabe der
Maximalwerte Prioriiten beiglich der QGitekriterien zu setzen. Im Extremfall
kann durch geeignete Parameterwahl auch auf eines der Kriterien verzichtet wer-
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den. Wird beispielsweisgyse grolRer al€max gewahlt, so spielt der Abstandi,sg
keine Rolle mehr, da

dmax(l,x) < Emax
= max|x —(t)| < €max
s<i<e

N2 2

- (max s ~1(6)])? < Sy
2 2

= gg@lm I(t)]” < €hax
2 2

= Srgé)é(xl 1(t)” < €hax
= 1 : (max(x —1(t))?) < &

e—s+ 14~ ssi<e V= e
1 . C1(t))? < €2

= e—st1 7S(XJ_ (t)° < €hax
= 1 : x—1t)? <e

e_s+1 - | | = max

= dwse(l,X) < €max

Anzumerken ist allerdings, daR in diesem Fall die Be&ckung auf Regressions-
geradenabschnitte als Muster zu nicht optimalen Musteraddieh des Maximal-
abstandes und damit auch zu einer relativ hohen Zahl von Mudibrerf kann.
Fur den umgekehrten FalBt sich zwar keine einfache Beziehung zwischen den
Maximalwerten angebénin der Anwendung zeigte sich jedoch, daR eine Wabhl
VON €nax groRer al2 x gy se in allen auftretenden Kurven ohne extreme Peaks ein
Abschalten des KriteriumgMaximalabstand“ bewirkte. Auch eine Vorgabe von
€max als100%des Wertebereichs leistet das Gmschte.

Zusammenfassende Bewertung des entwickelten Approximationsverfahrens

Zur abstrakten Beschreibung einer Zeitrefeignen sich insbesondere die fol-
genden Arten von Mustern:

¢ Regressionsgeradenabschnitte
Muster der Forn{ts, bo, te, bo+ b1 *te) mit bp undb; nach Gleichung 3.7.
Sie minimieren den mittleren quadratischen Abstdide nach Gleichung
3.9.

4Dazu muR die ragliche Lange der Muster und damit im Extremfall diénhge der Zeitreih&
bericksichtigt werden, was im allgemeinen nicht zu einer hilfreichen Aussdge f
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e Niveaus
Abschnittsweise konstante Muster der Fofty) c, te, ¢). Dabei wird der
Mittelwert ¢ = x nach Gleichung 3.7 zur Minimierung valysg verwendet.

e Extremum-Paare
Verbindungen(ts, X(ts), te, X(te)) benachbarter lokaler Extremsits) und
X(te) zur Erfassung wesentlicher Wertegaderungen innerhalb eines Zeit-
abschnitts.

e Trends
Muster der Fornits, X(ts), te, X(te)) als einfache Verbindungen von Kurven-
punkten.

Als Parameter werden bei der Approximation durch Regressionsgeradenabschnitte,
Niveaus oder einfache Trends der maximal erlaubte mittlere quadratische Abstand
und der maximal erlaubte absolute Abstag@e und ey sg verwendet. Extremum
Paare werden danach selektiert, ob zwischen zwei Extrema eine Mindesteer
rungvp auftritt.

Zur Erzeugung guter Approximationen bei gleichzeitigisereinstimmung der
Ergebnisse mit der intuitiven Erwartung wurde das obeauterte Verfahren ent-
wickelt. Es stellt die Einhaltung der mittels der Parametgie und emax Vorgege-
benen Gitekriterien sicher und minimiert gleichzeitig den mittleren quadratischen
Abstanddyse durch die Verwendung von Regressionsgeradenabschnitten als Mu-
ster. AuBerdem besitzt es den Vorteil, weitgehend uaabig von der Wahl der
Gutekriterien zu funktionieren und kann deshalb leicht um weitere Kriterien wie
den durchschnittlichen absoluten Abstahdanaperganzt werden.

Nicht garantiert werden kann Optimaditbeziglich der Anzahl gefundener Mu-

ster. Dafir zeigen die Ergebnisse eine gllieereinstimmung mit der intuitiven Er-
wartung, was durch die Verwendung von Regressionsgeradenabschnitten und eine
lokale Optimierung an den Must@sergaingen erreicht wird. Dies wurde auch im
Vergleich mit anderen Verfahren deutlich (siehe [Kra01] und Abbildungen 3.4 und
3.6).

Einen groRRen Vorteil bildet die geringe Laufzeit des Verfahrens, die interaktives
Arbeiten auch bei langen Zeitreihen mit beispielsweise mehr als 100.000 Abtast-
zeitpunkten erraglicht.

Erganzungen
Die beschriebene Mustererkennung dient dazu, Zeitreihen durch einfache und ver-
standliche Eigenschaften mit Zeitbezug zu beschreiben. Das bedeutet, daf sich

jedes Muster einem Zeitpunkt, bzw. einem Zeitintervall, zuordrt, Iso dal’
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sich daraus nicht nur Aussagémer Zusammerdnge zwischen Mustern, son-
dern auchiber dazwischen liegende Végerungs- oder Totzeiten ableiten las-
sen. Da der Zeitbezug bei der Fouriertransformation verloren geht (keine Zuord-
nung von Frequenzanteilen zu Zeitpunkten), wurde diese nicht betrachtet, obwonhl
sie zum Grundrepertoire der Regelungstechnik zur Beschreibung und Analyse von
Zeitreihen gebirt [FoI82]. Ein solcher Zeitbezu@lit sich zwar zumindest prinzipi-

ell durch Einsatz von Fenstertechniken (windowed Fourier transform (WFT), vgl.
[Gab64]) herstellen, naheliegender erscheint jedoch die Verwendung der Wavelet-
Transformation, die besonders zur Beksichtigung lokaler Eigenschaften eines
Signals geeignetist (siehe als kurze Bimung in Wavelets beispielsweise [Gra95]
oder als augfhrliche Monographie [Hol95]). Das Problem des Verlustes von An-
schaulichkeitfir Nicht-Experten besteht allerdings unabgig vom Zeitbezug bei

allen diesen Transformationen.

X X
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€1 m, + e
4 Emse
Me 7 Me .
€ Emse
max me— £
m— €4
Mg+ €+ o
m,+ &+ . \
m, f mogliche m, S maogliche
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ts Is+1 te Zeit ts ts+J. te Zeit

Abbildung 3.7: Beispiele ifr mogliche Kurvenrekonstruktion aus dem Muster
(ts,ms,te,Me) unter Befticksichtigung der @tekriterien emax (links) und eyse
(rechts).

Die Mustererkennung wurde unter dem Aspekt der Kurvenapproximation entwik-
kelt, so daB sich aus einem Musttrm, te, me) Nur eingesclénkte Aussageuber

den urspiinglichen Kurvenverlauf im entsprechenden Zeitbergicks. 1, ..., te
ableiten lassen. Zur Veranschaulichung dieses Problems sind in Abbildung 3.7 Bei-
spiele fir mogliche Rekonstruktionen des Kurvenverlaufs aus einem gegebenen
Muster bei bekannten Paramet&m und eyse unter der Nebenbedingung, dald

es sich bei dem Muster um einen Regressionsgeradenabschnitt handelt, dargestellt.
Wahrend der Parametghax den Kurvenverlauf durch einefrehlerschlauch* um

das Muster herum begrenzt (siehe linkes Teilbild), bestkirey sg zwar den Ge-
samtfehler,&l3t jedoch lokal in Ablngigkeit von der zeitlichendange des Musters
nahezu beliebig grol3e Abweichungen zu (siehe rechtes Teilbild).

Relevant ist das Problem der Kurvenrekonstruktion immer dann, wenn auf Basis
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der Muster nicht nur Zusammeghge zwischen Zeitreihen in Form beschreiben-

der Regeln erkannt werden sollen (Analyse), sondern diese Regeln auch direkt
zur Vorhersage angewendet werden (Prognose und Simulation). Das bedeutet, dal3
die vorhergesagten numerischen Werte einéf¥8rauf Basis prognostizierter Mu-

ster berechnet werden, und somit die erreichbare Vorhergtgeight nur von der
Qualitat, etwa der statistischen Absicherung, der abgeleiteten Regeln, sondern auch
in hohem Mal3e von den zur Approximation verwendeten Parameteamgbh

Hier kann unter bestimmten Randbedingungen die Wahl von Extremum-Paaren
als Muster Vorteile bieten, da sie sofere Aussageilber die Lage der Endpunk-

te (auf der Kurve) und den Verlauf dazwischen (monoton steigend oder fallend)
ermoglichen. Allerdings ist auch hier stets von einem bestimmten Prognosefehler
auszugehen, der solche Vorteile relativiert.

3.2.2 Ableitung von Symbolen

Die Darstellung einer Zeitreihe als Folge von Mustern stellt einen erheblichen Fort-
schritt bei der Datenabstraktion und der damit verbundenen Reduktion auf das We-
sentliche dar.

Viele maschinelle Lernverfahren, beispielsweise auch der im folgenden in ange-
palRter und erweiterter Form verwendete Multi-Stream Dependency Detection—
Algorithmus (MSDD, siehe [OC96]), sind jedoch auf eine rein symbolische Dar-
stellung angewiesen. Auch ist es im Sinne einer guten &edéithkeit der sgter
generierten Regeln imschenswert, mit einer nichtgaikatenlogischen Darstel-
lung der Zeitreihen auszukommen.

Deshalb wird als achstes aus der Menge der gefundenen (parametrisierten) Muster
eine kleine Menge geeigneter (nichtparametrisierter) Symbole erzeugt, mit denen
spater eine gute symbolische Répentation der Zeitreihe als Zeichenfolge reali-
siert wird.

Clusterverfahren

Zur Ableitung von Symbolen aus der Répentation durch Muster werden Cluster-
Verfahren eingesetzt. Diese fass@nnliche Muster zu Klassen zusammen und
berechnen gleichzeitigif jede Klasse ein repsentatives Muster, dem dann ein
Symbol zugeordnet wird. Als re@sentative Muster, augKlassenprototypen” ge-
nannt, werden bei den implementierten Verfahren die Klassenzentren verwendet,
die normalerweise nicht in der urgprglichen Mustermenge enthalten sind.

Es wurden verschiedene Clusterverfahren realisiert [Kra00]. Zum einen handelt

es sich um den ISODATA-Algorithmus,I{erative Self-Organizing Data Analy-

sis Techniques A", siehe [BH65]) als einem klassischen Verfahren, das zudem in

der Lage ist, die Anzahl der Cluster entsprechend bestimmten Parametern, die die
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Qualitat der Cluster beschreiben, sefibalig zu bestimmen. Zum anderen wur-
den der Harde-Means-Algorithmus [DH73] als schnelles Verfahren mit nur einem
Parameter, @mlich der Clusteranzakl| und der Fuzzye-Means-Algorithmus im-
plementiert. Bei letzterem handelt es sich um eine Variante des d-islelns-
Algorithmus [Dun74], die eine unscharfe Zuordnung von Objekten zu Klassen
ermiglicht. Der Grad der Unséhfe wird durch einen Parameter (,Fuzzifier")
bestimmt [Bez73].

Alle genannten Algorithmen sind auf die Clusterung beliebig dimensionaler Da-
tenpunktep; € R" ausgelegt. Mit der Anzahi, der Punkte giltl <i < n,. Die
Verfahren verwenden als MaBrfden Abstand zwischen zwei Punktgnund p;,

1 <, j < np die Euklidische Metrik:

[1Pi, Pjlleuk= J > (pilk - py[K)2. (3.13)

k=1

Da keine weitere Metrik auftritt, steht im folgenden vereinfachgnd fur || - ||euk-

Abbildung 3.8: Beispieleifr Clusterungen mit Hard-Means (links), Fuzzy-
Means- (mittig) und ISODATA-Algorithmus (rechts) im3aR

Die Verfahren erzeugen normalerweise zwar unterschiedliche, jedoch vergleichba-
re Ergebnisse, wie Abbildung 3.8 veranschaulicht.

Der ISODATA- und der Hara-Means-Algorithmus versuchen, die Clusterzentren
S0 zu positionieren, dal3 die Summe der quadratischeraAtbstaller zu clustern-
den Datenpunktg;, 1 <i < np, zu ihren Clusterzentrer(p;) minimal wird:

> e ce)lP =D (pilK —c(pi)[K])2 = min.
i=1 i=1 k=1

Wird diese Summe clusterweise zerlegt, und werdemg@lusterzentren mi¢;,
1< j < ng und die jeweilsny j zugeordneten Datenpunkte npfi, 1 < j < nc,
1 <i <npj, bezeichnet, so ergibt sich:

ne Npj n

35S (piilK - k)2 £ min.

j=1i=1 k=1
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Hieraus &3t sich eine Darstellung jedes Clusterzentrums als Arithmetisches Mittel
der zugeordneten Punkte ableiten:

was bei den iterativen Strategien beider Algorithmen ausgenutzt wird.

Beim ISODATA-Verfahren werden zagzliche Forderungen an das Ergebnis ge-
stellt. Es wird ein MindestabstarmergingDistancezwischen allen Paaren von
Clusterzentren vorgegeben:

||ci, ¢jl| > mergingDistancel <i < j < nc.

Weiterhin wird die empirische Standardabweichung jedes Clusters durch die Kon-
stantesplittingVariancebegrenzt:

—
1 & - : :

- 1Z;||p“, ¢j||2 < splittingVariance 1 < j < n,
s i=

und auRerdem eine Mindestanzahl von Punkten pro ClostémumSiz&orgege-
ben:

Np,j > MinimumSizel < j < nc.

Die drei ParametemergingDistancesplittingVarianceund minimumSizéestim-
men gemeinsam die Anzahl der berechneten Clugtelie bei den anderen beiden
Verfahren vom Anwender vorgegeben wird.

Der Fuzzye-Means-Algorithmusiihrt eine unscharfe Zuordnung von Punkten zu
Clustern durch. Er berechnéltrfieden Punkp; und jedes Clusterzentruaj einen
Zugetorigkeitsgrady; j, 0 < ;. j < 1. Falls ein Punktp; sehr nahe an einem Clu-
sterzentrung; liegt, d.h.(p; — ¢;)? < € fur € nahe Null, wird der Punkt derjiten
Cluster mit dem Zugatrigkeitsgrady ; = 1 und allen anderen Clustern mit einer
Zugetlorigkeit von Null zugeordnet. Sonst berechnet sich die Zaggkeit eines
Punktes als:

1
T (3.14)

i, Cj m-1
> (faea)
Der Zugelbrigkeitsgrad nimmt also mit zunehmender Entfernung vom Cluster-
zentrum ab. Der Grad der Abnahme ist vom Fuzzifrerm > 1, ablangig. Je
naherm an Eins liegt, dest@hnlicher werden die Ergebnisse dem Hedldleans-
Algorithmus, und je giliermwird, desto weicher wird die Zuordnung. Ein groR3er
Wert fur m fuhrt gleichzeitig dazu, daf3 sich die Aiestle zwischen den Cluster-
zentren verringern, ahrend @ir kleine Werte eher verstreute Cluster auftreten.
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Abbildung 3.9: Abflangigkeit der Ergebnisse des Fuzzideans-Algorithmus
vom Wert des Fuzzifiersn am Beispiel einer Clusterung mit 5 Clustern in? R
(m=1.2, 1.3, 1.4, 1.5, 2.0, 4.0 von links oben zeilenweise). Die Clusterzentren
sind jeweils weil3 gekennzeichnet.

Bei eng zusammen liegenden Punkten, die sich nicht oder nur schlecht in getrennte
Punktwolken aufteilen lassen, bewirkt ein kleiner Fuzzifier, daf? ein oder wenige
Cluster den Hauptteil der Punkte erfasseahrend didibrigen Cluster nur kleine-

re Randbereiche abdecken. Eib@erer Wertiir mfuhrt zu einer gleichi@Rigeren
Aufteilung, wie Abbildung 3.9 veranschaulicht (Dominanz des roten Clusiers f
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m= 1.2 (links oben), gleichraRigere Aufteilung ain= 1.4 (Mitte)). Dabe:i ist, ge-
nau wie in Abbildung 3.8,iir jeden Punkt durch diegifbung nur die Zugedirigkeit
zu dem Cluster angedeutet, zu dem er dachisten Zugetrigkeitsgrad besitzt. Die
Clusterzentren sind jeweils weil3 gekennzeichnet.

Die Clusterzentren werden beim Fuzeyeans zu:

> (Wj)™pi :
S = A PA B I I (3.15)
. Zinzl(Ui,j)m ‘

berechnet. Insgesamt gesehen versucht der Algorithmus, den Term:

SN 1) e Gl

i=1 j=1

mit | j undcj nach den Gleichungen 3.14 und 3.15 durch iterative Anpassung der
Clusterzentrewj, 1 < j < n¢ zu minimieren (vergleiche auch die verallgemeinerte
Darstellung in [HKK97]).

Eine harte Zuordnungal3t sich beim Fuzzg-Means-Algorithmus erreichen, in-
dem jeder Punkp; dem Cluster zugeordnet wirdiiif das er den échsten Zu-
gelorigkeitsgrad aufweist:

c(pi) =c;j, falls rifalx{u,k} =, undVk, K< j: ik <Hij

Interessant kann auch die Vorgabe eines Mindest-Zuggheitsgrades,, sein,
durch den nur typische Punkte zugeordnet werden:

o(pr) = cj, falls nqulzcilx{m(} = i j undvk k< j 1 pix < i j undp j > €,
| undefiniert fallsvk, 1 <k <ng: ik <& '

Bei Vorgabe eines derartigen Auglichen Kriteriums ist es jedoch, genau wie bei
Anwendung des ISODATA-Verfahrens, welches ebenfalls nichtimmer jeden Punkt
zuordnet, notwendig, MaRRhahmen zur weiteren Behandlung nicht zugeordneter
Punkte zu ergreifen. Einfachedglichkeiten stellen etwa die Zuordnung zu einem
~Rest‘-Cluster oder die nachliche Loschung dar.

Erganzungen zu Clusterverfahren

Alle drei Clusteralgorithmen géten zur Klasse derObjective-Function Algo-
rithms* [HKK97]. Das bedeutet, dal3 sie im Sinne désung eines Optimierungs-
problems eine Clustereinteilung mit einebglichst hohen Gte beziglich einer
vorgegebenen Bewertungsfunktion berechnen. Die Vorgabe eiilekii@eriums
besitzt gegeitber der Verwendung hierarchischer Algorithmen den Vorteil, dafl
die Qualiat der resultierenden Clustereinteilung objektiv bewertet werden kann.
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Auf3erdem ist sichergestellt, dal eirighbre Qualit nurtiber eine Erbhung der
Zahl der Cluster zu erzielen ist.

Dennoch wirken die Ergebnisse oft nicht optimal, was an der Bas&hong der
Verfahren auf die Erkennung von im wesentlichen achsenparallel liegenden, ku-
gelformigen Clustern liegt. Ein Verfahren, das die Erkennung beliebig liegender,
ellipsenbrmiger Cluster eriiiglicht, stellt der Gustafson-Kessel-Algorithmus dar
[GK79]. Die Erweiterung von Gath und Geva digiicht zu&tzlich die Anpassung

der GBRe jedes einzelnen Clusters [GG89]. Biverblick iiber weitere unscharfe
Clusterverfahren findet sich in [HKK97]

Mit Blick auf die Aspekte Versindlichkeit und Interpretierbarkeit der Zuordnung
von Punkten zu Clustern, bzw. von Mustern zu Musterprototypen, erscheint jedoch
die Verwendung komplexerer Clusterformen im Rahmen der vorliegenden Arbeit
nicht vorteilhaft.

Anwendung der Clusterverfahren auf Muster

Zur Clusterung der in einer Zeitreihe gefundenen Muster wird bei jedem Muster
zurachst die Informatiofiber den absoluten Auftretenszeitpunkt entfernt und statt-
dessen lediglich seine zeitlichéahge betrachtet. Aus dem Mustgy, M, te, Me)

wird so ein 3er-Tupelt;, ms, me) mit dem Startwertms, dem Endwertme und der
Langet; = te —ts. Wird von der absoluten Lage des Musters im Wertebereich ab-
strahiert, so ergibt sich die Wertedifferedz= me — ms. Als weiterer charakteri-
stischer Wert wird der Gradiegt= 3 = ™= petrachtet, so daR insgesamt zur

t te—ts
Clusterung das 5er-Tupéin, me7t|,6,ly) herangezogen wird.

Abbildung 3.10: Beispieliir eine Punkteverteilung. 3D-Ansicht mit den Dimen-
sionen Startwenrg ,, StartV*, Wertedifferena ,DeltaV* und Gradieny ,,Gradi-

ent* (links) sowie 2D-Ansicht mit den Dimensionen Wertedifferenz und Gradient
(rechts). Zur Erleichterung der visuellen Zuordnung sind die Punkte nach der Wer-
tedifferenz in 3 Klassen geclustert.

Abbildung 3.10, links zeigt eine typische Punkteverteiluiig die Dimensionen
Startwertms, Wertedifferenan, und Gradieny. Zu erkennen ist die Lage der Punk-
te nahe einer Ebene, die sich von hinten oben nach vorne unten erstratkend
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sich im mittleren Wertebereich sowohl steigende als auch fallende Muster befin-
den (giiner Bereich), findet sich im linken, hinteren Bereich eirdufding von
Mustern mit positivem Werteunterschied, verbunden mit einem positiven Gradi-
ent (blau). Im rechten, vorderen Bereich tritt eine hohe Anzahl von Mustern mit
negativem Werteunterschied und negativem Gradient auf (rot). Die Verteilung der
Punkte entspricht umgekehrt der Tatsache, ila® einen weiten Bereich fallen-

de Muster nicht am unteren und weit steigende Muster nicht am oberen Rand des
Wertebereichs auftreterdhnen.

Die einer Seitenansicht entsprechende Projektion auf die Dimensionen Wertedif-
ferenz und Gradient (Abbildung 3.10, rechts) zeigt zudem die aus der diskre-
ten Zeitrasterung entstehende Anordnung der Punkte in Ebenen (von links un-
ten nach rechts oben verlaufende Punktfolgen). Jede Ebeng&tevilster der-
selben lange. Alle Ebenen schneiden sich in einer Gerade, durch welche die waa-
gerechten Muster charakterisiert sind (WertedifferddeltaV* = 0 und Gradient
~Gradient'= 0).

Um eine konkrete Clustereinteilung zu erreicheinken die einzelnen Dimensio-

nen der redundanten Darstellung der Muster als 5er-Tupel gewichtet werden. Dazu
wird anstelle dernormalen* Euklidischen Metrik aus Gleichung 3.13 die gewich-
tete Euklidischen Metrik:

5
1P, pillgw= | D _alkl (pi[K - pj[k)> (3.16)
k=1

verwendet. AuRerdem werden den oben beschriebenen Clusterverfahren die ent-
sprechenden Gewichegk], 1 < k <5, 0 < a[k] < 1 vorgegeben. Ein Gewicht von

Null bedeutet, daf3 die jeweilige Dimension keinen Einflul3 auf das Ergebnis der
Clusterung hat.

Ein Beispiel fir das Clustern von Mustern in 3 Klassen anhand nur eines Gesichts-
punktes, hier des StartwertgstartV*, zeigt Abbildung 3.11, linkes Teilbild. Dar-
gestellt sind die Dimensionen StartwgstartV* und WertedifferenzdeltaV*. Da-
neben ist eine Clustereinteilung derselben Daten in 4 Klassen untztciser
Beriicksichtigung der WertedifferenteltaV* zu sehen.

Abbildung 3.12, links zeigt eine andere, dreidimensionale Clustereinteilung der
Daten anhand denatirlichen* Dimensionen Startwents, Endwertm und Lange

t, in einer dreidimensionalen Darstellung und als Projektion auf die Dimensionen
Startwertms und LAnget;.

Nach dem Clustern wird jedem Cluster, und damit indirekt jedem Muster, ein Sym-
bol zugeordnet. Als Ergebnis ergibt sich eiviokabular® zur Beschreibung der

5In der implementierten Version werden alle Dimensioneréptist intern auf das Interva0; 1)
skaliert, so daf3 die Gewichtungsfaktoren vergleichbare Werte zwisthed 1 aufweisen. Zudem
sei angemerkt, da3 die Skalierung in jeder Dimensionarfijtnachdem Quadrieren einer linearen
Skalierung mi[i] = \/ai] vor dem Quadrieren entspricht.
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Abbildung 3.11: Beispielelir das Clustern von Mustern anhand des Startwentes
~StartV* (3 Klassen, links) und anhand von Startwegtund Wertedifferend ,,del-

taV* (4 Klassen, Mitte). Dargestellt sind jeweils die zwei Dimensionen Startwert
ms und Wertedifferen.

Abbildung 3.12: Beispieliir das Clustern von Mustern anhand der Dimensionen
Startwertmg , startV*, Endwertmg ,,endV* und Langet, ,length* in 3 Klassen.
Dreidimensionale Darstellung (links) und zweidimensionale Darstellung der Di-
mensionen Startwents und Langet; (rechts).

Zeitreihe. Die Versindlichkeit der Symbole wirdber die Clusterzentren sicherge-
stellt, die eine einfache Zuordnung von Symbolen zu durchschnittlichen und damit
typischen Mustern ergglichen.

Allerdings stellen diesgdurchschnittlichen Muster (Clusterzentren), die von den
Clusterverfahren als Arithmetische Mittel ihrer Cluster gebildet werden, normaler-
weise selbst keineddtigen Muster dar und sind nur als Zusammenfassung aller
Muster des jeweiligen Clusters zu verstehen. Dies liegt zum einen daran, dal3 auf-
grund der Mittelwertbildung nichtdiskrete zeitlich@mhgen auftreten. Wesentlicher

ist aber, dal3 das Arithmetische Mittel der Gradienten aller Muster eines Clusters
im allgemeinen nicht mit dem Quotienten aus dem mittleren Werteunterschied und
der mittleren zeitlichen &nge der Musteibereinstimmt:
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Hierbei bezeichney; das Arithmetische Mittel der Gradientedy, das Arithmeti-
sche Mittel der Werteunterschiede upddas Arithmetische Mittel der zeitlichen
Langen aller Punkte dg&en Clustersl < j < n.. Zusammen mit dem Arithme-
tische Mittel der Endwerte des Clusterg; und demjenigen der Startwenbay;
ergibt sich eine Darstellung des Clusterzentramals Tupel(t; j, ms;j, Me;j, 8j,Yj)-

Der Werteunterschied als linearer Kombination aus Startwert und Endwert ist dem-
gegeitiiber Wwllig unproblematisch, da:

1 Np,j
& =—) 9

1 Np. j
:? (mej,i—msju)
PJ =1
Np.i n
1 p,J p,J
= ?Zmej,i - n ZrnS]I
Ji=1 i=1
= Mej — M

gilt. d;; bezeichnet dabei den Werteunterschiggl,; den Endwert undhn; ; den
Startwert deg'ten Punktes deg'ten Clusters1 <i<np;, 1< <nc.

Die Verstindlichkeit der Symbole wird zagzlich dadurch erschwert, dal3 sich das
vollstandige Wissen déber, nach welchen Eigenschaften der Muster die Symbo-
le unterscheiden und welche Eigenschaften der Zeitreihe sie damit in abstrakter
Form repasentieren, erstber die Gewichtungsparameter der Clusterverfahren er-
schlief3t.

Bewertung des Verfahrens zur Ableitung von Symbolen

Eine denkbare Alternative zur Ableitung von Symbolen aus der musterbasierten
Beschreibung von Zeitreihen mit Hilfe von Clusterverfahren besteht in der di-
rekten Definition von Symboleigenschaften und ihrer anschlieBenden Erkennung
in den numerischen Zeitreihen. Dabei handelt es sich jedoch umadimoc*-
Verfahren, das sichdthstensiir einfache, punktweise definierbare Kurveneigen-
schaften, wie z.B,steigend" oder,fallend”, eignet. Einer anderendglichen Al-
ternative, der manuellen Einteilung der Muster, fehlt die Flexidilder Cluster-
verfahren, welche ein schnelles, interaktives Ausprobieren verschiedener Cluster-
einteilungen erraglichen.

Der groR3te Vorteil des verwendeten Verfahrens besteht darin, dal3 es acfilats
auftretenden Mustern beruht und mit Hilfe der zum Clustern verwendeiiéger G
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funktion in der Lage ist, bei der Symbolzuordnung die statistische Verteilung der
Muster zu beiicksichtigen.

Ein Problem der beschriebenen Ableitung von Symbolen besteht darin, dafl3 diese
zwar hinsichtlich ihrer Eignung zur Beschreibung der jeweils vorliegenden Zeitrei-
he optimiert sind, ihre btzlichkeit fir den rachsten Verfahrensschrittamlich

die Ableitung von Regeln, jedoch nicht in das Ergebnis eingeht. Denkbar ist zur
Verbesserung beispielsweise die Beksichtigung von Transinformation oder be-
dingter Entropie (siehe Abschnitt 3.3.4) bei der parallelen Clusterung der Muster
verschiedener Zeitreihen. Einen einfacher zu realisierenden Ansatz stellt die geziel-
te Neu-Clusterung der Muster bestimmter Zeitreihen mianderten Parametern
nach einer Analyse der ABgigkeitsbeziehungen zwischen den symbolischen
Zeitreihen dar. Die Neu-Clusterung kann im implementierten Verfahren durch den
Anwender angestol3en werden.

3.2.3 Beschreibung von Zeitreihen durch Symbole

Nach der Ableitung von Symbolerdknen diese zur Refgsentation der zugéh-

gen Zeitreihe als Symbolfolge genutzt werden. Es entsteht eine abstrakte, auf we-
sentliche Aspekte reduzierte Beschreibung, dieazhst einmal unalimgig von

einer sgteren Verwendung im Rahmen eines regelbasierten Modells zu sehen ist.
Es ist noglich, eine numerische Zeitreihe durch mehrere verschiedene symbolische
Zeitreihen zu beschreiben und so unterschiedliche Aspekte getrennt asaepr
tieren.
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Abbildung 3.13: Beispieliir die Approximation einer numerischen Zeitreihe durch
Muster und die anschlieRende Ragentation als Folge der Symba@eB undC.

a) abstrakte ereignisorientierte Rapentation,(Startwert-Symbolisierung*) b) ab-
strakte zustandsorientierte Rapentation,kontinuierliche Symbolisierung™).

Wie Abbildung 3.13 veranschaulicht, gibt es mindestens zwei verschiedage M
lichkeiten zu einer solchefSymbolisierung“. Eine Mglichkeit besteht darin, dem
Anfangszeitpunkt eines Musters das jeweilige Symbol zuzuordnen und alle ande-
ren Zeitpunkte mit Leersymbolen aufillen (Abbildung 3.13, a)). Dieser Ansatz
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wird im folgenden als Startwert-Symbolisierung“ bezeichnet. Vorteile einer sol-
chen Darstellung sind ihre Kompaktheit und die damiigiicherweise je nach
Verfahren verbundene effizientere Regelsuche sowie die klare Semantik gefunde-
ner Regeln, die sich auf eindeutige Auftretenszeitpunkte von Symbolen beziehen
konnen. Zu vergleichbaren Ergebnisséhrt die Wahl des Mittel- oder Endzeit-
punktes des Musters als Bezugszeitpunkt.

Eine andere Niglichkeit besteht im fortlaufende Einsetzen des jeweiligen Symbols
wahrend der gesamten Dauer eines Musters, welches Abbildung 3.13, b) zeigt. Es
ist zu erkennen, dal’ dann, wenn Muster mit demselben Symbol direkt aufeinander-
folgen, Informationiber die Auftretenszeitpunkte der einzelnen Muster verloren
geht (siehe Zeitpunkte 1629 und 1646), was jedoch nicht unbedingt einen Nach-
teil darstellen muf3. Problematisch ist dagegen die Semantik von Regeln, die auf
einzelnen, eher nur Teilmuster régentierenden Symbolen basieren.

Ein grof3es praktisches Problem bei der Anwendung maschineller Lernverfahren
auf solche Symbolfolgen stellt vor allem das Auftreten von Trivialregeln wie zum
Beispiel ,Auf Symbol A folgt Symbol A* dar. Derartige Regeln sind zwar kor-
rekt, stellen jedoch nur aus der Art der Symbolisierung resultierende Artefakte dar,
die im wesentlichen die in den symbolischen Zeitreihen enthaltene Redundanz be-
schreiben. Aufgrund ihrer hohen Anzahl und ihres statistisch signifikéufiden
Auftretens verhindern sie in hohem MalRe die Erkennung interessanter, aber sel-
tener auftretender Zusammemge. Der Ansatz des fortlaufenden Einsetzens des
jeweiligen Symbols wird in der vorliegenden Arbeit akontinuierliche Symboli-
sierung" bezeichnet.

Im folgenden werden abgeleitete, symbolische Zeitreiherbmit. . , S, bezeich-
net.

3.2.4 Zusammenfassende Bewertung

Zur Erzeugung einer veitdlichen Regsentation numerischer Zeitreihen wird
zurachst eine Vorverarbeitung der numerischen Zeitreihen vorgenommen.

Anschlie3end werden die vorverarbeiteten Zeitreihen durch Muster approximiert.
Dabei sind die Muster so géhilt, dal? sie sich unmittelbar Zeitpunkten in den nu-
merischen Zeitreihen zuordnen lassen. Verschiedene Arten von Mustern, die auch
als Geradenabschnitte interpretiert werdénren, dienen der Beschreibung unter-
schiedlicher Eigenschaften der vorverarbeiteten Zeitreihen. Beispielsvieiserk
Niveaus, Extrema oder Trends erkannt und beschrieben werden.

Die folgende Clusterung der Muster dient daanliche Muster in Klassen zusam-
menzufassen und den Klassen Symbole zuzuordnen. Dabgeh die gebildeten
Klassen sowohl vom geihlten Clusterverfahren als auch von den vorgegebenen
Parametern ab. Die Parameter églichen eine Gewichtung deiirif bei der Clu-
sterung betrachteten Eigenschaften von Mustern (StartugBEndwertm, zeitli-
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che Langet;, Wertedifferena und Gradient). Obwohl eine abschlieRende Beur-
teilung noch nicht raglich ist, wurde viathrend der bisherigen Arbeit deutlich, daf3
zumindest fir die Ableitung erster Erkenntnisse aus Zeitreihen der Startwert und
die Wertedifferenz die wichtigsten Kennwerte von Mustern darstellen. Ersterer er-
fal3t den Bereich, in dem sich die jeweiligedBe befindet, letzterer die Dynamik.

Die den Klassen zugeordneten Symbole @glithen im letzten Schritt die Re-
prasentation der numerischen Werteaafe durch symbolische Zeitreihen. Hier-

bei ernbglicht die Variante der Startwert-Symbolisierung eine sehr kompakte Re-
prasentation, welche insbesondere der Effizienz des in den nun folgenden Ab-
schnitten entwickelten neuen AnalyseverfahrgiSDD-I* (Multi-Stream Depen-
dency Detection with Intervals) zu gute kommt.

3.3 Neues Verfahren zur Analyse von Zeitreihen

Die in den bisherigen Schritten hergeleitete Repntation erd@glicht die An-
wendung symbolischer Verfahren des Maschinellen Lernens zur Erkennung von
Mustern und Regeln. Ein solches Verfahren stellt der Multi-Stream Dependen-
cy Detection-Algorithmus (MSDD) dar, der im folgenden im Anschluf3 an den
Abschnittiber die Interpretation abgeleiteter symbolischer Zeitreihen vorgestellt
wird. Nach der Vorstellung des Originalalgorithmus wird die Semantik von Regeln
zur expliziten Repisentation zeitlicher Beziehungen untersucht. Als Ergebnis die-
ser theoretischen Untersuchung ergeben sich Anpassungen und Erweiterungen des
MSDD-Algorithmus , die zu einem neuen Verfahren zur Ableitung sinnvoller, mit
einer klaren Semantik versehener Regéinrén. In diesem Zusammenhang wird
auch kurz auf die Séizung der Systemordnung sowie von Zeitintervallen ein-
gegangen, die dem neu entwickelten, erweiterten AlgorithfM8DD-I* (Multi-
Stream Dependency Detection with Intervals) zur Suche nachrdipkeiten vor-
gegeben werden inssen.

3.3.1 Interpretation abgeleiteter symbolischer Zeitreihen

Den in Abschnitt 3.2.3 beschriebenen zwei Haujpglithkeiten zur Beschreibung
von Zeitreihen auf der symbolischen Ebene entsprechen zwei unterschiedliche
Sichtweisen auf das zugrundeliegende System (vergleiche Abbildung 3.13).

Die Belegung der Anfangszeitpunkte auftretender Muster durch das jeweilige Sym-
bol und der dazwischenliegenden Zeitpunkte durch ein Leersymbol (Startwert-
Symbolisierung) korrespondiert mit einer Betrachtung als ereignisdiskretes Sy-
stem. Jedes Muster wird als Ereignis angesehen und einem Zeitpunkt zugeordnet.
Tritt es in einer EingangsgRe auf, so kennzeichnet es eine signifikarderung,

die eineAnderung im Systemzustand verursacht oder zumindest verursachen kann.
In einer Ausgangs@ie stellt es einen Hinweis auf eidaderung des System-
zustandes dar. Hieraus folgt, dal3 si¢in &éine solche Sicht normalerweise eher
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Symbole eignen, didnderungen beschreiben, deren Muster also beispielsweise
Verbindungen von Extremwerten oder andere Geradenabschnitte mit Gradienten
ungleich Null darstellen.

Demgegeiiber entspricht das fortlaufende Einsetzen des jeweiligen Symiabis w
rend der gesamten zeitlicherahge eines Musters (kontinuierliche Symbolisie-
rung) einer abstrakten zustandsorientierten Betrachtung. Der Zustand des betrach-
teten abstrakten Systems mit symbolischen Zustab@sgrandert sich immer
dann, wenn sich in einer der Zeitreihen das Syni#bualert. Eine besonders ein-
fache Zuordnung von abstrakten Zustlen zu Zuginden des zugrundeliegenden
Systems ergibt sich bei der Verwendung von Niveaus als Muster (siehe Abschnitt
~Muster zur Approximation von Zeitreihen" in Unterkapitel 3.2.1 und Gleichung
3.10). Der Abstraktionsschritt erlaubt jedoch auch die Betrachtung,Xostn-

den” wie, GroRRe 1 stark zunehmend unddBe 2 leicht abnehmend” bei Auftreten
approximierender Muster mit entsprechenden Gradienten.

Auf symbolischen Zeitreihen operierende maschinelle Lernverfahren siagdlasin
einmal auf die Ableitung von Alingigkeitsbeziehungen undbigig von einer
Interpretation ausgelegt. Diese wird damit eigentlich erst bei der Bewertung der
Ergebnisse wichtig. Sowohl zur Beséhkung des Suchaufwandes als auch zur
Erzielung guter Ergebnisse muf3 jedoch der Hypothesenraum der Verfahren ein-
geschankt werden. Hierbei spielt das Wisséber die sinnvolle Interpretation
symbolischer Zeitreihen eine wichtige Rolle. So kann bei Kenntnis der durch die
Symbole repiisentierten Bedeutung beispielsweise die Erzeugung von Trivialre-
geln (siehe Unterkapitel 3.2.3) verhindert oder eingesukirwerden. Auch eine
Sonderbehandlung von Leersymbolen, welche kennzeichnen, daf3 zu dem jeweili-
gen Zeitpunkt kein zu bécksichtigendes Symbol auftritt, kann zu mehr Effizienz
beitragen.

3.3.2 Multi-Stream Dependency Detection

Der Multi-Stream Dependency Detection-Algorithmus (MSDD) von Oates und
Cohen (siehe [OC96] und Abbildung 3.17) dient der Suche nactaadibkeits-
beziehungen in symbolischen ZeitreiheBtfomen kategorischer Daten*). Dabei
werden diek besten Beziehungen durch eine systematische Suche im Hypothe-
senraum gefunden. Die&@ke oder Gte einer AbRAngigkeitsbeziehung wird mit-

tels eines statistischen MaR&3-$tatistik) bewertet. Durch die &lichkeit der
Abschatzung von Beziehungsbewertungen kann der Suchraum begrenzt werden,
was die praktische Anwendbarkeit des Verfahrens ersbeglioht.

Abhangigkeitsbeziehungen und Regeln
Abhangigkeitsbeziehungen werden in der Form
3
X=Y
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ausgedickt. Hierbei wirdx als Precursor (Modufer) undy als Successor (Nach-
folger) bezeichnetd stellt die zwischen dem Beginn vonundy liegende Tot-
zeit (,delay”) dar. Die Ablngigkeitsbeziehung besagt Zaghst lediglich, dal die
Haufigkeit des Auftretens vonodery nachx oderxin statistisch signifikanter Wei-
se von der a priori, d.h. bei Unabhgigkeit, zu erwartenden Auftrete@sHigkeit
abweicht.

y Y| X

3 X n n r
X=YVY: — 1 2 !
X N3 Ng| I'2
z Ck C T

Abbildung 3.14: Kontingenztabelle einer MSDD-Adntgigkeitsbeziehung.

Fur jede Abkangigkeitsbeziehung wird eine Kontingenztabelle nach Abbildung
3.14 aufgestellt. Die Tabelleneiage geben die Anzahlen des beobachteten Auf-
tretens vorx undy (np), x undy (ny), X undy (n3) sowiex undy (ns), jeweils

mit einer Totzeit vord, in den vorliegenden symbolischen Zeitreihen an, sowie die
daraus berechneten Summenwerte.

Aus den Summenwerten werden die bei Uriaiifigkeit vonx undy zu erwarten-
den Haufigkeitermy, ..., A4:

" " rCa rica
s oA _hc o Nk
fp = p(xAﬂTfTTTf T
L _ G rnt
iz = PXAY)T = TT T = E und

ny, = p(x/\WT:??T: T

mit T = ¢1 + ¢, = r1 +r2 (vgl. Abbildung 3.14) berechnet. Durch Vergleich der
ny,..., N4 Mit diesen Wertend3t sich ableiten, welche der Regeln:

Wennx zum Zeitpunkt,

Danny zum Zeitpunkt + & mit Wahrscheinlichkeip(y|x, d).
Wennx zum Zeitpunkt,

Dann Nicht(y zum Zeitpunkt + &) mit Wahrscheinlichkeip(y[x, 8).
Wenn Nicht(x zum Zeitpunkt),

Danny zum Zeitpunkt + & mit Wahrscheinlichkeip(y|x,8).  und
Wenn Nicht(x zum Zeitpunkt),

Dann Nicht(y zum Zeitpunkt + &) mit Wahrscheinlichkeip(y[x, d).

(3.17)
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zutrifft, bzw. zutreffen. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten des Zutreffens der Re-
gelkonklusionen &nnen durch:

. n
p(y\x,5) - 717
1
. n
pYX8 = =,
1
pYXE) = = bzw
2
_ n
pyIxe) =
2
gesclatzt werden.
Hypothesenraum

Das MSDD-Verfahren untersucht 8ime S, 1 <i < ng, d.h. symbolische Zeitrei-
hen, der langen mit WertenS(t) zu den Zeitpunkten, 1 <t < n. Jeder Wert
S(t) stammt aus der Mengg = {Vi 1,...,Vin, } der in dem Strong auftretenden
Symbole, d.hS(t) € 1{. Die Symbole werden auch al$oken“ bezeichnet.

Zeit: |1 2 3 45 6 7 8 9 10
s- DBBADCDABZC
$ XYY ZY X Z zZ[XY
s 2 113 2 2 12 3121
B Y
Muster x = Mustery =
% 1

Abbildung 3.15: Beispiel mit 3 Séimen (nach [OC96]). Mustex = {(B,1,0),
(Y,2,1)} ist grau hinterlegt und Muster= {(X,2,0), (2,3,0), (Y,2,1), (1,3,1)}
umrandet dargestellt.

So sind etwa im Beispiel von Abbildung 3.15 mit 3&tren und 10 Zeitschritten,
die Mengen der Token durchh = {A,B,C,D}, 75 = {X,Y,Z} und 15 = {1,2,3}
gegeben.

Der Precursoxund der Successgriner Abrangigkeitsbeziehurng:i y beschrei-
ben Tokenmuster in Simen. Ein solches Muster ist durch eine Menge von 3er-
Tupeln (v,s,d), ve 7%, 1 <s<ns 0<d < w, gegeben, wobew die maximal
erlaubte lange des Musters ist. Ein Tup@l s,d) spezifiziert das Auftreten des
Tokens (Symbolsy in StromS; mit dem Zeitoffsed relativ zum Musterbeginty,,
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d.h.S(tm+d) = v. Da ein Muster Tokenlir verschiedene Sime zu unterschied-
lichen Zeiten festlegt, wird es in [OC96] auch aMultitoken“ bezeichnet. Zur
Beschankung des Raumsdanglicher Beziehungen werden diéihge des Precur-
sors und des Successors durch die MSDD-Paramgtandws beschankt.

Im Beispiel von Abbildung 3.15 spezifiziert etwa das Multitoker- {(B,1,0),
(Y,2,1)} ein Muster, bei dem zw@chstB in S, und einen Zeitschritt ggerY in

S auftritt. x liegt zu den Zeitpunkten 2 und 9 vor (grau hinterlegt). Das Mugter
={(X,2,0), (2,3,0), (Y,2,1), (1,3,1)} beginnt mit dem gleichzeitigen Auftreten
vonX in S und2in S3. Darauf folgt das gleichzeitige Auftreten vdhin S und1

in S3. y tritt zu den Zeitpunkten 1 und 9 auf (umrandet).

Bei ng Streams mit j¢1{| = n, Symbolen betigt die Anzahl mglicher Precursor-
Muster(ny+1)™", denn Precursor-Muster spezifizierén €inen Block vomsw,,
Positionen entweder jeweils eines vanSymbolen oder lassen die jeweilige Posi-
tion unspezifiziertif, + 1 Alternativen). Entsprechend existiergq + 1)™"s mog-
liche Successor-Muster.

Eine Abhingigkeitsbeziehumg:@ y spezifiziert zwei Multitokeng undy mit einer
dazwischenliegenden Totzeit vdnDa es sich bed um einen festen Parameter des
MSDD-Algorithmus handelt, ist die Anzalmg modglicher Beziehungen gegeben
durch

Ng = (Ny+1)™"% (ny + 1) = (n, 4 1)t We), (3.18)

Diese Zahl wird selbstir kleine Werte der Parametey; ny, w, undws sehr grof3.
Fir ns = 10, n, = 5, wp, = Ws = 3 ergibt sich beispielsweise ein Werifer10%.

Der Hypothesenraum des MSDD-Algorithmus ist durch die Paramgtess und

0 sowie die Tokenmenge®, .. ., ¥, vollstandig spezifiziert. Dabei ist jede in den
StromenS, ..., S, auftretende Ab&ngigkeitsbeziehung in einer gro3en Zahl von
durch jeweils unterschiedliche Parameter definierten Hypothégeren enthalten.
Das bedeutet, daf? eine Adntgigkeitsbeziehung unter mehreren Parameterkombi-
nationen gefunden werden kann, so daf? der Algorithmus recht robustidpegen
der Parametrisierung ist.

Abbildung 3.16: Beispieliir die nicht eindeutige Re@sentation einer Al#ngig-
keitsbeziehung mit den Parameteyp= 3, ws = 2undd = 5.
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Leider kann umgekehrt eine Ahgigkeitsbeziehung oft auch durch unterschied-
liche Musterx undy bei identischen Parametews, w, und d ausgedickt wer-
den. Dieser Fall tritt immer dann auf, weriir ine Abtangigkeitsbeziehung auch
eine verschobene Variante existiert. So wird beispielsweise dqre?a y1 mit

x1 ={(A,1,0), (D,1,1)} undy; = {(B,1,0)} sowiexy 2 y2 mit xo = {(A,1,1),
(D,1,2)} undys = {(B,1,1)} dieselbe Beziehung ausgédkt, welche im obi-
gen Beispiel zum Zeitpunkt 4 bzw. 3 auftritt (siehe Abbildung 3.16). Das MSDD-
Verfahren beiicksichtigt jeweils nur die Variante, bei der der Precursor ztim fr
hestndglichen Zeitpunkt auftritt und entfernt digorigen Versionen aus dem Such-
raum.

Bewertungsfunktion

Zur Bewertung von Hypothesen verwendet der MSDD-Algorithmusditatistik
fur 2x2 Kontingenztabellen. Sie ist ein statistisches Mafidfe Unablangigkeit
von Hypothesen und wird auch als Likelihood-Ratio-Statistik bezeichnet [Wic89].

Mit den in Abbildung 3.14 eingéihrten Bezeichnungen berechnet sich die Bewer-
tung G einer Beziehung 2 y zu:

4
N

G=2 nijlog—. 3.19

;. 9% (3.19)

Fur nj = 0 wird der entsprechende Summadinaergangen bzw. zu 0 gesetztai
rend G-Werte nahe 0 auf die Unalhgigkeit vonx undy hinweisen, sind hohe
Werte ein Zeichenifr das Vorliegen einer Aldngigkeit.

Angesichts der hohen Anzahlaglicher Beziehungen ist es nicht zweckiig,

den Hypothesenraum vol#sidig zu durchsuchen und jede einzelne Beziehung ge-
trennt zu bewerten. Die Anwendbarkeit des MSDD-Algorithmus beruht darauf, die
Gute von Beziehungen, die von einer Beziehung durch Spezialisierung, d.h. durch
Hinzufligen von Token zu Precursor oder Successor, abgeleitet werden, nach oben

absclatzen zu knnen. Kann, ausgehend von einer Bezierwﬁ%y, die dite je-
der abgeleiteten Beziehung nicht besser als dige@er schlechtesten der bis dahin
gefundenek besten AbRngigkeiten werden, so ist eine weitere Untersuchung von

Spezialisierungen von2 y unntig.
Prinzipiell lassen sich zwei Arten von Spezialisierungen unterscheiden. Zum einen
konnen zu einem Precursofoken hinzugdigt werden, so daf3 der sich ergebende

neue Precursar’ seltener alx auftreten wird. Infolgedessen werden in der Kon-
tingenztabelle nach Abbildung 3.14-Eintrage zunz-Eintragen undh,-Eintrage

zung-Eintragen, und als neue Kontingenztabelle der Bezierxfmézgy ergibt sich:
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|y y
m—»A1 np—»NAp
R+A1 ng—A»4;

X/
X

mit 0 < A; < n; und0 < A, < np. Zum anderen kann ein speziellerer Successor
abgeleitet werden, so dal} sich die Kontingenztabelle folgenderndaident:

Y y
nl—A]_ n2+A1
ng—A0z Ng+4p

X
X

Dabei gIItO <A1 <nund0<A; <ns.

Bei der Suche nach Aldimgigkeiten spezialisiert der MSDD-Algorithmus inner-
halb eines Suchbaumes Aahst den Precursor und danach den Successor. Deshalb
wird jeder Ablkbmmling eines Knotens mit nicht-leerem Successor und einer Kon-
tingenztabellgny, n2, N3, ng) denselben Precursor und einen spezielleren Succes-
sor haben. Seine Kontingenztabelle hat damit die Rown- A, ny + Ag, N3 — Ay,

ng + Ay). Da der Wert vorG fur die Rille A; = n; und Az = 0 sowieA; = 0 und

A> = ng maximal wird, folgt als obere Grenzarfdie Qite einer von einem Knoten

mit nicht-leerem Successor abgeleiteten Beziehung:

G(n17 ny, 07 N3 + n4) >

3.20
G(0,n1 + N2, N3, Na) (3.20)

Gmax = max(

Bei Knoten mit leerem Successor kann sowohl der Precursor als auch der Successor
abgeleiteter Beziehungen spezifischer werden, was eine Afzseiy des Wertes
von G erschwert. EAR3t sich jedoch die folgende obere Schranke angeben [OC96]:

G(nl7 07 07 N2 + N3+ n4)7

falls N1 <ny+n3+ny
N1+Np+N3-+N, N1+Np+N3+n
G( 1 22 3 47070’ 1 22 3 4)7

sonst

Gmax (N1, N2, N3, Ng) = max| G(0, Wzt MRt )y . (3.21)
fallsny <abgn; —nz)
G(0,n2,n1 + N3, Na),
falls n, > nz undn; > abgn; —n3)
G(O, N1+ N2, N3, n4),
sonst

Suchraum

Zur Suche nach dekbesten AbhAngigkeiten baut der MSDD-Algorithmus einen
Suchbaum im Hypothesenraum auf. Begonnen wird mit der allgemeinsten Regel

85



{} 2 {}) als Wurzelknoten, die keine TokerfPrecursor und Successor spezifi-
ziert.

Die direkten Nachkommen eines Knotens werden durch Himgeri eines 3er-
Tupels zum Precursor oder Successor gebildet. Dalvé&ml keine zwei Tupel des
Precursorx bzw. des SuccessoysToken fir denselben Zeitpunkt in demselben
Strom spezifizieren, d.Wt;, 1 € XUy, T = (V,S,d),T; = (vj,s;,d;) gilt: (i #

j) = (s #sj vVd #d;). Eine solche Angabe ist entweder redundant und wird den
Suchbaum unendlich gro3 machen, oder sie ist widécich.

Des weiteren darf auch kein Tupel des Successors ein Taketehselben Zeit-
punkt und denselben Strom wie ein Precursortupel spezifiziererygl.b.x,1; €

Y, i = (\,S,d),Tj = (v},Sj,d;), gilt: 5 # sV di # dj + 0. So wird sichergestellt,
dal’ kein Token sich selbst voraussagt (wene- v;) oder widerspricht (wenn

v, # Vj).

Die Bewertung eines Knotens im MSDD-Suchbaum ist udalig vom Pfad zwi-
schen Wurzel und Knoten, so dal3 die mehrfache Ableitung von Kiiderilissig

ist. Ein systematisches Durchsuchen eines ungeordneten Hypothesenraums, bei der
jeder Knoten nur einmal erzeugt wird, kann durch die &#iméing einer beliebigen
totalen Ordnung auf den Knoten und die Vorschrift, dal3 von jedem Knoten nur
groflRere Knoten abgeleitet werdeiirtén, erreicht werden [Web96]. Im MSDD-
Algorithmus wird dies indirekt durch die Eiahrung einer Ordnung auf den 3er-
Tupeln erreicht, sowie durch die Vorschrift, dal3 ein Knoten nur um solche 3er-
Tupel erweitert werden darf, die@ger sind als jedes schon in dem Knoten, d.h. in
seinem Precursor oder Successor, vorkommende 3er-Tupel.

Die Ordnung auf den Tupeln eines Knotend y ist folgendermalien definiert:

e Ein Tupel des Precursors ist kleiner als ein Tupel des Successors:
Vi EXTj €Y T <Tj.
e Ein Tupel des Precursors ist kleiner als ein anderes Tupel des Precursors,

wenn entweder sein Zeitoffset oder, bei gleichem Zeitoffset, der Index seines
Stromes (Nummer der symbolischen Zeitreihe) kleiner ist:

VL, T €XTi=(V,S,d),Tj = (vj5),dj) :Ti<Tj & d <djvd =djAs <5
e Entsprechendes giltif die Tupel des Successors:
VL, T €Y, T = (V,8,0), T = (vjs},d)) i <Tj & d <dj Vd =dj AS <5

Daraus folgt u.a., da3 Alimgigkeitsbeziehungen zachst um 3er-Tupel im Pre-
cursor und anschlieRend um 3er-Tupel im Successor erweitert werden. Wenn der
Successor nicht leer ist, kann keine Erweiterung auf Precursor-Seite mehr vorge-
nommen werden. Dies wird bei der Abg&thung von Knotenbewertungen ausge-
nutzt (siehe vorhergehender Abschnitt).
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Algorithmus

(4)
(®)
(6)
()
(8)
(9)

(10)
(11)
(12)
(13)

MSDD(S, wp, Ws, 8, f, k)
(1) best={}

(2) open={({} = {})}
(3) while not emptyopen do

(14) end while
(15) return (best

node= nextNodé¢open

children= systematicExpar{diode wp, ws)
children= removePrunabl®est children f)
open= addopen children)

for child in childrendo

if length'best < k or
db € best: f(child, S, &) > f(b, S, d) then

best= addbest child)
if length(besy > k then
best= removeWorsthes?

end for

Abbildung 3.17: Der MSDD-Algorithmus (nach [OC96]).

Die Pseudocode-Darstellung in Abbildung 3.17 gibt eibéerblick iber den Al-
gorithmus. Als Parameter werden die @te S, die Langen von Precursor und
Successowp undws, die Totzeitd, die Bewertungsfunktiori und die gevinschte
Anzahl zu suchender Aliimgigkeitsbeziehungdibergebe.

Zum Finden dek besten AbAngigkeiten, die ifbbestgesammelt werden (1), wird
eine Liste ndglicher Abtangigkeiteropenverwaltet und leer initialisiert (2).

6pPrinzipiell wird hier durch die Erfinder des MSDD-Algorithmus auch dieergabe einer an-
deren Bewertungsfunktioh als derG-Statistik erlaubt, obwohl sie in ihren \&fentlichungen nur
diese Funktion verwenden. Bei Ersatz der Bewertungsfunktion muf3 jedoch auch die Fyrition
movePrunable* angepalit werden, da sie, wie oben beschrieben, die Eigenscha@eBtaléstik
zur Beschneidung des Suchbaumes ausnutzt.
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Ausgehend von der leeren Alhgigkeit{ } 2 {} wird innerhalb einer Schleife (3
—14) jeweils eine Ab&ngigkeitsbeziehungodeausopenausgevihlt und entfernt

(4). Anschliel3end wird sie erweitert bzw. spezialisiert (5). Wie im vorhergehenden
Abschnitt erutert, stellt die Erweiterungsmethogiy/stematicExpand” dabei si-
cher, daf jeder Kandidat nubthstens einmal generiert wird (optimal refinement
operator). Danach werden solche neuen &igigkeiten ¢hildren), die durch wei-

tere Spezialisierungen sicher nicht mehr zur Besterbisstheitragen knnen, ent-
fernt (6). Dies geschieht durch Ausnutzung der oben beschriebenengbsach
genGmay UNdGnay, (siehe Gleichungen 3.20 und 3.21j tlie verwendete Bewer-
tungsfunktion in,removePrunable”. Danach werden die verbleibenden Kandidaten
(children) zur Liste openhinzugefigt (7) und in der darauffolgenden Schleife (9
—13) bei ausreichend guter Bewertung (9) gegebenenfalls in dielddstaufge-
nommen (10). Hierbei wird sichergestellt, dastmaximalk Knoten entflt (11
-12).

Die while-Schleife (3 — 14) wird solange wiederholt, bis altsles deropenListe
abgearbeitet sind. Zum Schlul3 wibdstals Ergebnis ziirckgegeben (15).

Laufzeitverhalten

Zur Absclatzung des Laufzeitverhaltens bei Vorliegen varstromen der lange

n und einer erlaubtendnge von Precursor bzw. Successor wynbzw. ws Zeit-
schritten wird angenommen, daf3 sich Precursor und Successailméchthneiden
(> wp) und der Hypothesenraum vobstdig durchsucht werden muf3. Da der Be-
rechnungsaufwand durch die Bewertung @gr+ 1)™s(W» %) Abhangigkeitsbezie-
hungen (siehe Gleichung 3.18) dominiert wird und der Aufwandias jeweilige
Aufstellen der Kontingenztabelle mit dedhge der Zeitreihen linear wachst,
kann das Laufzeitverhalten des Algorithmus mit:

O(n (ny 4 1)"sWptws)) (3.22)

angegeben werden.

Zusammenfassung und Bewertung

Mit dem MSDD-Algorithmus liegt ein rachtiges Verfahren zur Suche nach all-
gemeinen Abhngigkeitsbeziehungen in symbolischen Zeitreihen vor. Den wich-
tigsten Vorteil des Verfahrens stellt die garantierte Optiratlites Ergebnisses
beziglich der Gitefunktion dar. Diese wird durch eine prinzipiell vollatlige Su-

che im Hypothesenraum sowie eine effiziente Beschneidung des Suchbaumes, wel-
che die Anwendung des Verfahrens auf realistische Problemstellungerogtithm
macht, erreicht. Einen weiteren Vorteil bildet dialigkeit zur Suche nach beid-
seitig komplexen Abéngigkeiten, die die a priori-Definition von Zielkonzepten,
beispielsweise Klasseneinteilungéberflissig macht.
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Einen wesentlichen Nachteil des Verfahrens stellt die mit der Anzahl der Zeitreihen
und der lange derifir Precursor und Successor erlaubten Zeitintervalle exponenti-
ell wachsende Laufzeitkomple#it(O-Komplexitat) dar. An diesem exponentiellen
Verhaltenandern auch die verwendete Abattung von Knotenbewertungen zur
Suchraumbeschneidung und die Entwicklung paralleler Varianten des Algorithmus
[OSC9I7] prinzipiell nichts.

Hiermit eng verbunden ist das Problem, dal’3 der Parametkh. die zwischen
Precursor und Successoiglicher Abtangigkeitsbeziehungen liegende Totzeit,
vorab raherungsweise bekannt sein muf3. Zwardglcht theoretisch eine ausrei-
chend gro3e Wahl der erlaubteargenw, undws von Precursor und Successor
eine hohe Robustheit ged#drerd, praktisch niilssen diese Parameter jedoch auf-
grund der Berechnungskompleititsehr klein ge@hlt werden.

Beide Punkte machen gemeinsam die unmittelbare Anwendung auf die vorliegen-
de Problemstellung, bei der auch grof3e, unbekannte Totzeiten auftieirark
unmoglich. Hinzu kommt das Problem, daf} der MSDD-Algorithmus nicht in der
Lage ist,Uber Totzeiten zu abstrahieren, so dal3 geringste Unterschiede im zeitli-
chen Auftreten von Token die Erkennung von Mustern oderdhgiigkeitsbezie-
hungen verhinderndnnen. Dennoch bildet das Verfahren einen guten Ausgangs-
punkt fur Weiterentwicklungen, die dieseavigel beheben.

3.3.3 Untersuchung der Semantik von Regeln zur expliziten Regr
sentation zeitlicher Beziehungen

Wie im vorhergehenden Abschnitt eyt wurde, erkennt der MSDD-Algorith-
mus nur sehr spezielle Beziehungen, die sich durch exakte Zeitangabdasf
Auftreten von Symbolen in Zeitreihen auszeichnen. Diese Zeitangaben werden im
folgenden in mehreren Schritten verallgemeinert.

Begonnen wird mit der Verallgemeinerung von Totzeiten zwischen Precursor und
Successor in MSDD-Atingigkeitsbeziehungen. AnschlieRend folglrerlegun-

gen zur Verallgemeinerung von Zeitangaben innerhalb von Multitupeln. Die Un-

tersuchungen tinden in einen Ansatz zur einheitlichen, gemeinsamen Behandlung
beider Arten von Zeitangaben.

Verallgemeinerung von Totzeiten

Ausgangspunkt dedberlegungen bilden die in Abbildung 3.18 zusammengefaR-

ten Zeitverfaltnisse in einer MSDD-Ak#ngigkeitsbeziehung 2 y. Dargestellt

ist das Auftreten des Precursorgum Zeitpunkt,, dem der Successgrnachd
Zeitschritten zum Zeitpunkt = t, 4 o folgt. Die Totzeitd ist unablangig von der
zeitlichen Ausdehnung vaxundy, d.h. den langerw, undws, zu sehen. Die im
Anschluf3 an die Verallgemeinerung von Totzeiten betrachtete Verallgemeinerung
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Abbildung 3.18: Zeitver&ltnisse in MSDD-AbAngigkeitsbeziehungen.

von Zeitangaben innerhalb von Multitoken d¥gticht sogar den Verzicht auf die
Vorgabe eines gemeinsamen Intervalisdlle Token eines Multitokens.
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Abbildung 3.19: Ahlung des Auftretens vanundy zur Aufstellung der Kontin-
genztabelle mit Bezugspunig (a) undts (b).

Zur Aufstellung der Kontingenztabelle wirdif jeden sinnvollen Zeitpunktder
betrachteten Zeitreihen untersucht, inwiefern die spezifizierte Beziehuinly istf

Dabei ist nicht entscheidend, welchem Zeitpunkt der Beziemu%gy der Zeit-
punktt jeweils zugeordnet wird, sondern es kommt lediglich darauf an, sal3 diese
Zuordnung viahrend der Zhlung einheitlich geahlt wird und die zeitlichen Re-
lationen innerhalb der Alingigkeitsbeziehung gewahrt bleiben. 8art es bei-
spielsweise zu demselben Ergebnis, ob bei einer Zeitreihe d@egdn Gber den
Zeitbereichty,. ..ty — ws— 0 das Auftreten vorx, gefolgt vony nachd Zeitschrit-

ten, oder olilber den Bereicly + 9, ... ,t, — Ws das Auftreten vory, demx um o
Zeitschritte vorausgeht, gafalt wird (siehe Abbildung 3.19,ahlbereich,A* bzw.

.B).

Wird die exakte Totzeid zum Zweck der Verallgemeinerung durch einen zusam-
mentangenden Bereich = {8,0+1,...,0+| —1} der LAngel ersetzt, so ergeben
sich die in den Abbildungen 3.20 und 3.21 dargestellten 3émtsse. Die so rea-
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Abbildung 3.20: Zeitveréltnisse mit Bezugspunkt Precursorbeginn.
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Abbildung 3.21: Zeitver&ltnisse mit Bezugspunkt Successorbeginn.

lisierte Erweiterung der erlaubten Totzeit auf ein Zeitintervall bedeutet eine Auf-
weichung der vorher przise festgelegten zeitlichen Vattnisse innerhalb einer
Abhangigkeitsbeziehung und edglicht die Zusammenfassung von Beziehungen,
die sich nur minimal in der Totzeit unterscheiden.

In Abbildung 3.20 ist als Bezugspunkt zur Aufstellung der Kontingenztabelle der
Zeitpunkt des Beginns des Precursigrgewahlt worden. Der Successor muf3 dann
0 bis 8+ | — 1 Zeitpunkte spater beginnen. Im Vergleich zur exakten Zeitanga-
be nach Abbildung 3.18 bedeutet dies einedarimg der Wahrscheinlichkeit, den
Successor zu beobachten, d.h. die Wettandns in der ersten Spalte der Tabelle
nach Abbildung 3.14 werden wahrscheinlichaht) wahrendn, undn, erniedrigt
werden. Die Zeilensummen bleiben urivedert.

Umgekehrt veiindert die Wahl des Successorbegiyss Bezugszeitpunkt zum
Zahlen die Wahrscheinlichkejtzu beobachten im Vergleich zum Original-Algo-
rithmus nicht. Bei einer Vorgehensweise nach Abbildung 3.21 wird nur die Wahr-
scheinlichkeit @ir das Auftreten des Precursotsder nur (mindestens) einmal im
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Zeitbereich{ts— d,ts— 0+ 1,...,ts— 0+ 1 — 1} auftreten muf3, edht, was einer
zu erwartenden Edhung vonn; undn, und einer Erniedrigung vong undng in
der Kontingenztabelle entspricht. H&ndern sich die Spaltensummen nicht.

5, 5,
/4 \
EE H 5+ o+1 NN
/4 \
EN B BN B
vy S Q
i Bl dam=1 . ..
y \
BN N BN N
T T I I —
Lo b 1% Lalso Tsm Zeit

Abbildung 3.22: Zeitveraltnisse mit neutralem Bezugspunkt.

Eine Moglichkeit zur Beseitigung dieser Asymmetrie besteht darin, bei dér Z
lung einen beliebigen neutralen Referenzzeitpuipku wahlen und die zeitliche
Unsctlarfe fur die Totzeitd auf Precursor und Successor aufzuteilen. Abbildung
3.22 zeigt eine solche Aufteilung in einen Berelgh= {8p,8,+1,...,6p+1 —1}

der Langel fur den Precursor und einen Bereith= {0s,8s+1,...,0s+ m—1}

der Langem fur den Successor. Die Gesamturigtd der Totzeit ist dann durch
den Bereichdp + 0s,...,0p +1 — 14 85+ m— 1 gegeben. In der Abbildung liegt
der Bezugspunki; zwischen Precursor und Successor. Zur Vereinheitlichung der
Darstellung istd, negativ gevahlt. Eine beliebige Verschiebung voplalt sich
durch Anpassung vod, undds erreichen.

Gezhlt wird jeweilsiiber den Zeitbereichmax{ —8p, —0s}, ..., min{t, — 1 +1—
Op,th—m+1—3s}}. Dabei dienen die Minimum- und Maximumoperatoren nur
zur Erfassung der normalerweise wenig sinnvollétié; in denen der Precursor
nach dem Successor beginnt oder endet.

Sind die erlaubten Zeitbereiclg = {8p, dp+1, ..., dp+ 1 — 1} undAs = {ds,
O0s+1, ..., d+m—1} von Precursor und Successor vorgegeberaBbdich eine
Abhangigkeitsbeziehung mit neutralem Bezugspupnkts Regel
Wennx in der Zeitdp bisdp + | — 1 mindestens einmal auftritt
Dann wirdy in der Zeitds bis &+ m— 1 mindestens einmal (3.23)
mit Wahrscheinlichkeip(y|x,Ap, As) auftreten

formulieren! Wird weiterhin die Giltigkeit von Precursor oder Successor zu einem

7Zur Vereinfachung der Darstellung wird hier und im folgenden nur der positive Zusammenhang
behandelt. Diglbrigen drei Rlle ergeben sich analog zu 3.17.

92



exakten Zeitpunkt mif@"“ gekennzeichnet, s@Bt sich die @ltigkeit der obigen
Regel zu einem Zeitpunktals:

Do As
(XZZy)@t < Nty € Ap, Mg € As: x@t+Atp A Y@+ At (3-24)

definieren. Damit ist die Semantik einer bigtich der Totzeit erweiterten MSDD-

Regel,,xA£>AS y* eindeutig bestimmt. Die klassische MSDD-Beziehlxn% y ergibt
sich als Sonderfall mit=m=1, 8, = 0undds = §, d.h.Ap, = {0} undAs = {d}.

Beispiel zur Verallgemeinerung von Totzeiten

Die Ersetzung vod durch die Bereichd, und As erhbht tendenziell die Werte

der Einté&gen;, n; und nz einer Regel in der Kontingenztabelle nach Abbildung
3.14. Eine solche Edhung kann sowohl in der etfimaschten Erkennung sich nur
minimal in der Totzeit unterscheidender Beziehungen als auch in der Mehrfacher-
kennung von Beziehungen bégdet sein. Beides soll anhand von Abbildung 3.23
verdeutlicht werden.

-3 5
V7 B \\// 777777 \\{

-5 3
[; 777777 \\//7 7\\\

-4 4 -3 3
VAR VAR
x_] L x] e
I O O A A A
s tk,li %1 th tk,Zi Lo Zeit

ke b
YR P Ydya
s bea } }
b teo
tyy5 ty,6

Abbildung 3.23: Beispieliir die Erkennung von Beziehungen mit den Parametern
Ap = {—4,-3} undAs = {3,4} (durchgehende Pfeile) sowd&, = {5, -4, -3}
undAf = {3,4,5} (durchgehende und gestrichelte Pfeile).

Das Beispiel zeigt eine Zeitreihe, in der die Multitokernind y jeweils zweimal
auftreten. Der klassische MSDD-Algorithmus kann je nach Parameterwahl die Be-

ziehungx:6> y hochstens einmalamlich fur eine Totzeid von 6, 8 oder 21, erken-
nen.x undy werden unabingig von der Parameterwahl jeweils zu genau einem
Zeitpunkt erkannt.

Sollen alle Beziehungen, deren Totzeit im Bereich von 6 bis 8 liegt, erkannt wer-
den, so ist dies mit der Intervall-Verallgemeinerung unter Verwendung der Parame-
ter Ap = {—4,—3} undAs = {3,4} moglich. Die Erkennung erfolgt dann zu den
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Zeitpunktent, ; undty . Die zugrundeliegenden Totzeiten sind in der Zeichnung
mittels durchgehender Pfeile markiert. Atdich sind die Zeitpunkte, zu denen
x erkannt wird, mitty 1,...,t 4 und die, zu deneg erkannt wird, mittyq,...,ty4
gekennzeichnet. Es ist zu sehen, dafdy jeweils mehrfach erkannt werden.

Werden die Intervalle zA}, = {5, -4, -3} undAg = {3,4,5} erweitert, um ge-

gebenenfalls auch eine Erkennung von Beziehungen mit einer Totzeit von 9 oder
AL _ ,
10 Einheiten zu erfiglichen, so wird die Beziehung=="y zu insgesamt vier

Zeitpunkten {1 bis tx 4) positiv erkannt und geélt. Es findet also eine Mehr-
fachzahlung der Kombination voxzum Zeitpunkt,, gefolgt vony zum Zeitpunkt
ts, statt. Hinzu kommt eine noclébfigere Mehrfach&hlung vorx undy.

Diese Mehrfachihlung widerspricht zwar zé@chst scheinbar der Tatsache, daf3
die Anderung der Parameter nicht die Anzahl derdekdich vorliegenden Bezie-
hungen beeinflussen kann, entspricht jedoch der in Regel 3.23 und Gleichung 3.24

definierten Semantik. Eine positive Beziehung (Regé!’:)gfy macht fir einen be-
liebigen Zeitpunkt eine Aussagéber die Wahrscheinlichkeit des Auftretens des
Successors in einem bestimmten Zeitbereich relathvizdbhangigkeit vom Auf-
treten des Precursors in einem anderen Zeitbereich relativixie Erhbhung der
Anzahl geahlter Beziehungen entspricht der Zunahme déf¥8rdieser Bereiche,
d.h. dem Grad der zeitlichen Unsfe der Regel. Es wird keine Aussdijeer die
absolute Hwufigkeit des Zusammenhangs in einer Zeitreihe getroffen.

Der unmittelbare Nutzen einer solche Regel liegt darin, daB3 sie sich immer auf
einen Zeitpunkt bezieht und nicht nur allgemeine Aussadmr Beziehungen in-
nerhalb einer Zeitreihe macht. Safdt sie sich direkt zur Erstellung von Progno-
sen verwenden. Die Aufteilung der erlaubten Totzeiten in die zwei Tgjland

As ermbglicht eine Aufteilung der zeitlichen Unsatie zwischen Precursor und
Successor und erlaubt so die Steuerung der Art der gesuchten Zusaamgenh
Beispielsweise erleichtert ein kleiner Zeitberelgidie Erkennung direkt zur Pro-
gnose anwendbarer Regeln, d.h. die Beantwortung der Frage(jetzt gleich)
auftreten wird, viahrend ein kleiner Zeitbereicky, eher zur Beantwortung der Fra-

ge dient, welche Auswirkungenein bestimmtes beobachtetes Ereignigs ab-
sehbarer Zeit haben wird, ohne dal3 die Auswirkungen zeitlich genau lokalisiert
werden niissen.

Alternative Verallgemeinerung von Totzeiten

Die Zeitpunkt-Bezogenheit der obigen Methode zur Verallgemeinerung von Tot-
zeiten entspricht zuthst nicht unbedingt der intuitiven Vorstellung uridhift au-
Berdem zu einer willlirlich wirkenden Aufteilung der zeitlichen Unsatie in zwei
Teile. Hinzu kommt, daf3 die gleichiflige Aufteilung der Unséinfe auf Precursor
und Successor nuaf Unsclarfebereiche geradei@hgel + mmoglich ist. Hieraus
erwachst der Wunsch nach eineitdung, bei der jede taishlich in den vorliegen-
den Zeitreihen auftretende Beziehung genau einmdidisrchtigt wird.
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Abbildung 3.24: Problematik derahlung tatachlich auftretender Relationen.

In Abbildung 3.24 a) wird so die Beziehurxg% y mit dem Unschrfebereichh =
{6,...,12} zweimal positiv geahlt werden, amlich zu den Zeitpunktefty 1,ty1)
bzw. (ty2,ty2) mit einer Totzeit von 9 bzw. 6.

Wie Abbildung 3.24 b) veranschaulicht, kann der Ansatz der Einraaluhg je-
doch zu Problemeriihren. Einerseits ist hier diedhlung von vier Beziehungen
zu den Zeitpunkterity 1,ty1), (tx1,ty2), (tx2,ty,1) und (txo,ty2) moglich, womit
alle kombinatorisch auftretenden Relationen je einmaldesichtigt werden. An-
dererseitsdf3t sich auch einwenden, dal} iodery nur zu genau einer Beziehung
getdren kann, so dal3 auch diéfZlung von nur zwei Relationen, beispielsweise
zu den Zeitpunkterfty 1,t,1) und (tx2,ty2), sinnvoll erscheint. Unklar bleibt da-
bei, welche der kombinatorischaglichen Relationen géhlt werden sollen, was
jedoch fir die Anzahl nicht wichtig ist. Eine andere Bégdung fir die Vermei-
dung einer Mehrfactiéhlung ist die, dal3 es sich bei der beobachteten Situation im
Prinzip um eine teilweise verschobene Version von Abbildung 3.24 a) handelt.

Abbildung 3.24 c) deutet verwandte problematischéieFan, bei denen unklar ist,

ob jeweils zwei Beziehungen positiv gédt werden sollen oder ob einézlung

vonx = y bzw. x L1 y sinnvoller ist. Damit ist auch die Problematik deiitdung
dertbrigen drei Rlle in der Kontingenztabelle angesprochen, die aber nicht weiter
ausgeiihrt werden soll.

Aus den angedeuteten Problemen kann nicht geschlossen werden, daBleine Z
lung tat&chlich auftretender Beziehungen nicht gleichzeitig sinnvoll und konsi-
stent definierbar ist. Beispielsweise ist e8giich, jedem Precursor denifiest-
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moglichen freien Successor zuzuordnen und abegbleibenden Precursor und
Successor als Eiritgen, oderns in der Kontingenztabelle zuahlen, wobei eine
solche Definition willKirlich erscheint.

Die im vorhergehenden Abschnitt vorgeschlagene Definition zur Verallgemeine-
rung von Totzeiten mit Hilfe von Zeitbereichen nach Gleichung 3.24 ist jedoch
einfacher nachvollziehbar undfit sich zudem auch auf die Erfassung zeitlicher
Unsclarfen innerhalb von Precursor und Successor verallgemeinern, wie in den
folgenden Abschnitten gezeigt wird. Deshalb wird die Methode ddnuhg tat-
sachlich auftretender Beziehungen in dieser Arbeit nicht weiterverfolgt, obwohl es
sich prinzipiell um einen rglichen Ansatz zur Erkennung von Adningigkeitsbe-
ziehungen mit flexibler Totzeit handelt.

Verallgemeinerung von Zeitangaben in Multitoken

tFw,1 Zeit

Abbildung 3.25: Zeitver&ltnisse in MSDD-Multitoken.

Mit den bisherigerberlegungen wurde eine Aufweichung der Totzeit zwischen
Precursox und Successoreiner Ablangigkeitsbeziehung erreicht. Die zeitlichen
Beziehungen innerhalb der Multitokenund y blieben dabei unvéndert starr.

Die Zeitvertaltnisse in einem Multitoken sind analog zu den Zeitédtriissen in
Abhangigkeitsbeziehungen nach Abbildung 3.18 in Abbildung 3.25 zusammenge-
fal3t. Das Multitoken spezifiziert ins Sttomen in einem Zeitbereich deéhgewn,

fur einige Zeit-Strom-Kombinationen bestimmte Symbole (dunkelgrau hinterlegte
Quadrate), withrend es zu anderen Zeit-Strom-Kombinationen das Auftreten eines
beliebigen Symbols des jeweiligen Stromesaftl(hellgrau hinterlegte Quadra-
te). Alle innerhalb der 3er-Tupel, aus denen das Multitoken besteht, verwendeten
Zeitoffsetsd;, 1 <i < wpy, beziehen sich auf den Anfaihgdes Multitokens. Dabei
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gilt fur den Original-MSDD-Algorithmus in der Darstellungsweise von Abbildung
3.25:d =i—1.

t, Zeit

Abbildung 3.26: Verallgemeinerungen von Zeitangaben in Multitoken.

Zur Verallgemeinerung werden nun, analog zum Vorgehen bei Totzeiten gdie pr
sen Zeitoffsetsds,dy, ..., dy, durch Zeitbereichdq,D,,...,Dy,, ersetzt. Damit
spezifiziert ein Tupe(v,s,D) eines Multitokens das Auftreten des Symbols
StromS; im ZeitbereichD relativ zum Beginn des Multitokens. Jeder Zeitbereich
Di, 1 <i < wp, istdurch eine Mengéd;,di +1,...,d; +I; — 1} aufeinanderfolgen-
der Offsets, die aus einem Anfangszeitputhkind einer langel; gebildet werden,
gegeben.

Die Definition erlaubt fir Zeitbereiche prinzipiell die Darstellung aller zwischen
Zeitintervallen ndglichen Beziehungen [AlI83]. Sotkinen sich Bereichéber-
lappen, aber auchilcken auftreten, wie Abbildung 3.26 zeigt. Ausi@den der
Verstndlichkeit ist es jedoch im allgemeinen sinnvoll, die zwischen den Berei-
chen herrschenden Beziehungen einzuadken. Empfehlenswert ist etwa die Be-
schiankung auf Bereiche, die sich auf der linken und rechten Seite jeweils maxi-
mal mit einem benachbarten Zeitbereigherschneiden und bei denen kein Be-
reich Teilbereich eines anderen ist. Eine derartige Eiggdtung ermglicht eine
Sortierung der Intervalle nach den Anfangszeiten und erleichtert eine einfache Zu-
ordnung zu sprachlichen Auddiken wie,nach kurzer Zeit* odegnach etwa 20
sec".

Abbildung 3.27 zeigt ein Beispielif ein Multitoken mit verallgemeinerten Offsets.
Dargestellt sind die Zeitbereich®; = {0,1,2,3}, D, = {4,5,...,9} und D3 =
{8,9,...,13}, wobeiD; und D3 sich iiberschneiden. Das Multitoken ist gegeben
durch die Mengd (X,2,D1), (Y,2,D1), (1,3,D1), (A,1,D,), (X,2,D2), (Z,2,Ds),
(B,1,D3), (Y,2,D3), (2,3,D3), (3,3,D3)}. Spezifiziert sind also das Auftreten von
X undY in Strom 2 sowie vod in Strom 3 wvahrendD,, gefolgt vonA in Strom 1
undX undZ in Strom 2 wahrendD», sowie vonB in Strom 1,Y in Strom 2 und2
und3in Strom 3 vahrendDs.

Ein Unterschied zur Spezifikation mit exakten Zeitoffsets besteht in delith-

keit, fur einen Zeitbereich verschiedene Symbole in demselben Strom zu fordern.
Nicht festgelegt ist die Reihenfolge der Symbole innerhalb der Zeitbereiche oder
im Bereich sichiiberschneidender Bereiche. Eine solche Festlegung, etwa in der
Form ,X vor Y in Strom 2 wahrendD+“, ist mit der gegebenen Definition von
Tupeln und Zeitbereichen allein auch nichbgfich.
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Abbildung 3.27: Beispieliir ein Multitoken mit verallgemeinerten Zeitangaben.

a) positives Beispiel
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b) negatives Beispiel
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Abbildung 3.28: Beispielelir die Erkennung eines Multitokens mit verallgemei-
nerten Zeitangaben.

In Abbildung 3.28 werden ein positives (oben) und ein negatives Beispiel (unten)
fur die Erkennung des beschriebenen Multitokens in einer Zeitreihe gezeigt. Dun-
kelgrau hinterlegte Quadrate verdeutlichen relativ zum Zeitptigkkannte 3er-
Tupel. Referenzzeitpunkt im Multitoken ist der Anfangszeitpuik{siehe Ab-
bildung 3.27). Ein Vergleich mit dem positiven Beispiel zeigt, dafl} im negativen
Beispiel die TupelB, 1,D3) und(2,3,D3) nicht gefunden werden.
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Abbildung 3.29: Zusammenfassung der uriidigen Verallgemeinerung von Tot-
zeit und Zeitoffsets.

Regelbezogene Verallgemeinerung von Zeitangaben

Werden die beschriebenen Verallgemeinerungen der Totzeit und der Zeitoffsets zu-
sammengefaldt, so ergeben sich die in Abbildung 3.29 gezeigtealivésse. Rela-

tiv zum Bezugszeitpunkg sind die Bereiche der Anfangszeitpunkte von Precursor
und Successor einer Regel dufghundAs gegeben. Auf diese wiederum beziehen
sich die Zeitbereich®pj, 1 <i <wp, undDsj, 1 < j < ws, der 3er-Tupel bzw. der
Zeitoffsets der Symbole.

Die Zeit At eines Symboils relativ zum Bezugszeitputpketiner Ablangigkeitsbe-

ziehung berechnet sich als Summe der jeweiligen Teil-Tobagitd des jeweiligen
Offsetsd, d.h.At = 3+d mit & € AyUAs undd € [Ji; Dp; U}, Ds;.

DD2 DD.WP Dsz Dsws
Dpa | Dsapb— —
e A e
T T T 0 T o 0 T T T 1 T
th,l th,2 th,I tk th,l thZ th,m Zeit

Abbildung 3.30: Regelbezogene Verallgemeinerung von Zeitangaben mit gemein-
samem Bezugszeitpunigt

Dad undd jeweils aus einem zusammeirigenden Bereich (Zeitintervall) stam-
men, gilt dies auchifr die Summe. AuRerden&®t sich der Bezugspunkt eines
Zeitbereiches innerhalb der Aahgigkeitsbeziehung durchnderung der Inter-
vallgrenzen beliebig @hlen. Beides legt nahe, die verallgemeinerten Totzeiten di-
rekt in die Zeitbereiche der verallgemeinerten Offsets einzubeziehen und einen
gemeinsamen Bezugszeitpurtkifir alle Zeitbereiche zu @hlen. Es ergibt sich

eine einfachere, weniger ausdrucksstarke, abdmrdaichter versindliche Form

von Abhangigkeitsbeziehungen.

o . o . Dp,Ds
Als Ergebnis wird eine solche verallgemeinerte Abbigkeitsbeziehung ==y
eindeutig bestimmt durch
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die Menge der StmeS$ ={S,, ..., ..}

die Mengen der Symbol@{, 1 <i < ng,

die Menge der Precursor-Intervalg = {Dp 1, ..., Dpw,},

die Menge der Successor-Intervelle= {Ds1, ..., Dsw.},

den Precursox und

e den Successor.

Die Semantik sei definiert durch Auflistung der viebgtichen Arten von Zusam-
mentangen (vgl. Regeln 3.17):

(xAp:>’Asy)@t <= Vtupel € x, tupeh = (v,s,D) : JAt € D: §(t+At) =vA
Vtupek ey, tupek= (v,s,D): At e D: S(t+At) =V,

(xAp:>’ASW@t <= VYtupel € x, tupeh, = (v,s,D) : At € D: S(t+At) =vA

Jtupek ey, tupek= (v,s,D): VAt e D: S(t+At) # v,

()?A%Asy)@t <= Jtupel, € x, tupel, = (v,S,D) : VAt € D: §(t+At) VA
Vtupek ey, tupek= (v,s,D): At € D: S(t+At) =v, und
()?A%Asﬂ@t <= Jtupel, € x, tupel, = (v,s,D) : VAt € D: §(t+At) VA
Jtupek ey, tupek= (v,s,D) : VAt € D: S(t+At) # v
(3.25)

Die zeitlichen Veriltnisse veranschaulicht Abbildung 3.30. Der prinzipiell frei
wahlbare Bezugszeitpunitliegt hier zwischen Precursor und Successor. Dies ist
zum Beispiel dann sinnvoll, wenn der Precursor als Ursache und der Successor
als Wirkung interpretiert werdendkinen, so dal3 entschieden werden kann, wel-
che zukinftige Entwicklung (Successor) nach einer Beobachtung (Precursor) zu
erwarten ist. Die Frage, ob eine solche kausale Interpretation physikalisch sinnvoll
ist, laft sich jedoch nicht allein aufgrund der statistischen Betrachtung der jeweils
vorliegenden Zeitreihen beantworten. Hierzu istatakch Hintergrundwisseiaber

das betrachtete System notwendig.

3.3.4 Sclatzung der Modellordnung und der Zeitintervalle

Ein wichtiges Problem bei der Suche nach Ahbigkeiten in Zeitreihen besteht in
der Sclatzung der Modellordnung. Im konkreten Fall besteht die Aufgabe in der
moglichst genauen Bestimmung des Parameiatss Original-MSDD-Algorith-
mus, der als Totzeit gedeutet werden kann, oder der Inte®gllel <i < np und

Dsj, 1 < j < nsder erweiterten Version nach Gleichung 3.25.
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Die Festlegung der Parameter (Totzeit bzw. Intervalle) kann einerseits auf Vorwis-
sen basieren oder durch Probieren erreicht werden, andererseits kann eine datenba-
sierte ScAtzung vorgenommen werden. Im folgenden werden als zvigliohe
Angatze die Korrelations- und die Entropieanalyse beschrieben, welche eine Ein-
grenzung relevanter relativer Zeitbereiche @égtichen. Beide Verfahren basieren

auf der Annahme von Stationakitin der Form, daf3 die statistischen Eigenschaf-

ten der betrachteten GfRen zeitinvariant sind, d.h. sich insbesondere Mittelwerte
und Varianzen nichéindern. Beispielelir Ergebnisse beider Verfahren sind in den
Abschnitten 4.3, 4.4 und 4.6 von Kapitel 4 abgebildet unéwdrt.

Ordnungsschatzung durch Korrelationsanalyse

Eines der geliuchlichsten Verfahren zur Ordnungsatdung ist die Korrelations-
analyse [Ise88], die beispielsweise auch inUJ®] zur Sckitzung der Modell-
ordnung bei der Analyse von Zeitreihen aus der Thermischen Abfallbehandlung
angewandt wird.

Grundlage einer solchen Analyse ist die Kovariang zweier ZeitreihenX und

Y der Langen, welche als Realisierungen je einer Zufallsvariablen aufgefal3t wer-
den. Sie ist definiert als Erwartungsweri(X — py) (Y — L)) mit den Mittelwerten

tx = E(X) undpy = E(Y). Die empirische Kovarianz ist:

Sy= 2 > 06 B~ ). (3.26)
i=1

Dabei bezeichnefy und{l, Schatzwerte @r die in der Regel nicht bekannten Mit-
telwerte® Wird die Kovarianz durch die Standardabweichunggnund oy der
Zeitreihen geteilt, so ergibt sich der Korrelationskoeffizienign= Gcigyy, der mit
den empirischen Standardabweichungeands, durch:

rxy — (3.27)

Sy
gesclatzt werden kann.

Die Kovarianz und der Korrelationskoeffizient sind Mafe flie Abrangigkeit
zwischen den Zeitreinel undY. Der Korrelationskoeffizient wird dufig auch
einfach als,Korrelation* bezeichnet und besitzt den Vorteil, immer zwischen
und 1 zu liegen und skaleninvariant zu sein. Eine Korrelation QGoteutet auf
Unabtangigkeit vonX undY hin, wahrend—1 auf gegeraufiges (wenrX klein,
dannY groR) undl auf gleiches (weniX groR3, danry groR) Verhalten hinweist.

Die Korrelationsfunktion:

8Sindpy und Ly bekannt, so giltsyy = % SO (% — 1) (Y5 — My)-
9FUr gemeinsam normalverteilte Zufallé@enX undY bedeute® Unablangigkeit und—1 oder
1 vollstandige Abkngigkeit.
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n

3 (- P)(Yia—fy) MtO<At<n  (3.28)
i=1+A

1 1
S n—At

Ixy(At) =

berechnet die Abdingigkeit zwischen der Zeitrein¢ und der umAt verschobe-
nen ZeitreiheY. lhr Verlauf erndglicht somit sowohl allgemeine Aussagéber
den Bereich der Vergangenheit vidnder X beeinfludt, (Ordnungssatzung) als
auch die Erkennung von Totzeiten mit besonders gro3em Einflu@t&ety von
Intervallen). Die Korrelationsfunktion wirdif X # Y als Kreuzkorrelation undir

X =Y als Autokorrelation bezeichnét.

Ordnungsschatzung mit informationstheoretischen Maf3en

Eine andere Methode zur Bewertung der Abpigkeit zwischen Zeitreihen ist die
Entropieanalyse (siehe zu den statistischen Grundlagen [Abr63] oder [Fra89] und
zur Anwendung in der Zeitreihenanalyse [Kut89]). In [Reu95] wird sie beispiels-
weise zur Bestimmung der optimalen Abtastzeit bei der Identifikation nichtlinearer
Systemmodelle verwendet.

Grundlage der Entropieanalyse bildet die Entragdieeiner MengeJ disjunkter
Ereignissal, 1 <k < ny:
Ny

HU) = - p(uk) log, p(uk). (3.29)
k=1

Sie ist ein MaR iir die Komplexitit einer Menge und wird ipbit* angegeber!
Die Entropie wird maximal bei gleichverteilten Ereignissen, d.h. wefuq) = n—lu
fur allek. Fur diesen Fall ergibt sich:

Ny
1 1 1 1
HU)=-) = log,—=-ny < Iogz) =log,Nny.

— Nu Nu Nu Ny

Die gemeinsame Entropie (Verbundentropie}weier MengerJ undV mit dis-
junkten Ereignisseny, 1 < k < ng, undyv;, 1 < < n, ist definiert als:

Ny Ny
HU,V) ==Y "> p(u,w) log, p(ug, vi). (3.30)
k=1 1=1
Ein MaR fr die gegenseitige Al@mgigkeit vonU undV bildet die Transinfor-
mationH,, die auch als Kreuzentropie" oderMutual Information“ bezeichnet
wird:

10_eider werden in der Literatur Kovarianz und Korrelationskoeffizient sowie Auto- und Kreuz-
korrelation nicht einheitlich definiert (vergleiche z.B. [Har98], [SR95] und [BSMM99]). In der vor-
liegenden Arbeit werden in Anlehnung an [Har98] jeweils die Mittelwert-bereinigten Versionen ver-
wendet.

11Bei Definition zur Basis2“, wie hier geschehen.
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Hu(U,V) =H(U) +H(V)—H(U,V). (3.31)

DaH(U,V) <H(U)+H(V), gilt H, > 0. Es ergibt sictH,, = 0 fir unablangige
Ereignismengen. Je @Ber die statistische Alngigkeit ist, desto @fer wird der
Wert vonH,,.

Die beiden in den Gleichungen 3.30 und 3.31 definierten MalRe bewertgegtie-
seitigeAbhangigkeit zweier Mengen. Ein gerichtetes Mal3 ist die bedingte Entropie
Hu\v:

Hyv(U,V) ZZ p(uk, Vi) log, p(vi|uk), (3.32)
k=1 1=1

die den EinfluR volv aufU bewertet. Es gilt:

Huy(U,V) = H(U) —Hyy(U,V)
=H(V)- v|u( V)
=HU)+H(V)-H(U,V)

> 0.

(3.33)

Zur Anwendung der obigeniif diskrete Ereignigtume definierten Mal3e, auf nu-
merische Zeitreihen irssen iir diese geeignete Ereignisse bestimmt werden.
Hierzu wird eine Quantisierung des Wertebereichs einer Zeitreihe durch Intervalle
Uk, 1 < k < ny, vorgenommen und das Ereignigals Auftreten eines Wertes der
ZeitreiheX im zugeldrigen Quantisierungsintervall definiert. Die Wahrscheinlich-
keit p(ux) kann dann durch die anhand der vorliegenden ReihenBe&obachtun-

gen ermittelte relative Bufigkeitry gesclatzt werden, d.hp(ux) =rx = %

Als Schatzwert fir die Entropie der Zeitreih¥ ergibt sich:

A(X):=AU) = —er‘:‘ log, X (3.34)

k=1

Zur Untersuchung der Aldimgigkeit zwischen der Zeitrei¢ und der umAt ver-
schobenen Zeitrein¥ in Anlehnung an die Korrelationsanalyse nach Gleichung
3.28 wird zurachst eine Quantisierung des WertebereichsYvamit IntervallenV

und Ereignissen;, 1 <| < ny vorgenommen. Danach wird das kombinierte Ereig-
nis des Auftretens vong in der ZeitreiheX und vonv; um At Zeitpunkte zuvor
betrachtet. Seine Wahrscheinlichkgfti, v, At) kann, genau wie die Wahrschein-
lichkeitenp(ux) und p(v; ), anhand der relativen&difigkeiten gescitzt werden.

127ur Schatzung informationstheoretischer Mafig kontinuierliche Ereignigiume existieren
zwar Verfahren (siehe etwa [FS86] und [Fra89]), diese bieten jedwoctiein vorliegenden Anwen-
dungsfall keine Vorteile und werden aufgrund ihrer Kompkeixitnd anderer Probleme nicht betrach-
tet.
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Damit [aRt sich die verschiebungsdingige Verbundentropie zweier Zeitreihen:
ng ny

H(X,Y,A) i=H(U,V,At) = —> > pug, i, At) log, P(uk, vi,At)  (3.35)
k=11=1

definieren. Entsprechend ergeben sich die verschiebunigysaigie bedingte Entro-
pie:
ng ny

Hyy(X, Y, At) := Hyy (U, V, A1) = =)~ ~ f(uk, vi, At) log, p(vi|ug, At)  (3.36)
k=1 1=1

und die verschiebungsadhgige Transinformation:
Huy(X,Y,At) := H(X) +H(Y) - H(X,Y,At). (3.37)

Die genannten Séttzwerte @ir H, Hy, undHyy sind nicht erwartungstreu [Reu95],
jedoch zur Unterscheidung von Totzeiten mit hoher und niedrigedAdigkeit
ausreichend gut. Béglich weiterer statistischer Eigenschaften sei deshalb auf
[Reu95] und [Kut89] hingewiesen. Dort werden u.a. auch Empfehlungedié
Anzahl Klassen (Ereignisse) und den Quantisierungsbereich abgeleitetigH

wird ny = n, gewahlt. Sinnvoll ist die Besclinkung auf den Bereich< n, < , /%
far ny = ny (siehe ebenfalls [Kut89] und [Reu95]). Dabei Mtdie Anzahl der
Stichproben und entspricht in etwa deirige der betrachteten Zeitreihen.

Die Entropieanalyse eignet sich zur Analyse beliebiger nichtlinearer Systeme. Es
ist keine Sortierung der den einzelnen Zeitreihen zugrunde gelegten Ereignismen-
gen erforderlich. Das bedeutet, daf3 sich in der Bewertung auch komplexere Zusam-
mentange als bei der Korrelationsanalyse niederschlagen. Die Entropieanalyse ist
insbesondere nicht auf die Erkennung gleietiigen oder gegealfigen Verhal-

tens besclinkt. Sie macht jedoch keine Angabilper die Art des vorliegenden
Zusammenhangs, sondern bewertet lediglich seiak&t

Wichtig ist im Rahmen der vorliegenden Arbeit insbesondere diglMhkeit der
Analyse symbolischer Zeitreihen mit der Entropieanalyse. Dabei entfallen die oben
beschriebenen Quantisierungsschritte, denn durch die Mengen unterschiedlicher
Symbole ist @ir jede Zeitreihe ein sinnvoller riaticher Ereignisraum gegeben.

Auch der Vergleich der Entropie-Eigenschaften der abgeleiteten, symbolischen
Zeitreihen mit den Eigenschaften der ufspglichen Daten sowie denen der vor-
verarbeiteten, gegtteten Zeitreihen kann wichtige Informationen liefern. Dies er-
moglicht nicht nur Schtzungen einer angemessenen Modellordnung und sinnvol-
ler Totzeit-Intervalle auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen, sondern gegebe-
nenfalls auch eine Kontrolléber die in den symbolischen Zeitreihen enthaltene
Information.

Der direkteste Vergleich ist zwischen numerischen Zeitreihen und daraus durch
Approximation mit sfickweisen konstanten Funktionen (Niveaus, siehe Gleichung
3.10) entstandenen symbolischen Zeitreih&mglich.

104



Eine Auflistung weiterer Eigenschaften der Entropieanalyse findet sich in der Zu-
sammenfassung in [Reu95], S. 10ffirkeine kompakte Darstellung allgemeiner,
mehrdimensionaler Definitionen der angieften informationstheoretischen Mal3e
sei auf [WS96] verwiesen. Mit solchen Erweiterungen ist auch eine gemeinsame
Betrachtung mehrerer Zeitreiheroglich.

3.3.5 Anpassung und Erweiterung des Algorithmus

Die Verallgemeinerung der Zeitangaben auf Intervailtiden MSDD-Algorith-

mus nach Abbildung 3.17 bis auf die Atzlichen Parameter weitgehend unver-
andert. Die Erweiterungen verbergen sich im wesentlichen hinter den Methoden
~SystematicExpand‘ ungremovePrunable®, die an die Intervall-Semantik ange-
paf3t werden.

Es ist sinnvoll, die Intervallauswertung, d.h. tiberpfifung, ob ein Symbol eines
Stromes in einem bestimmten Intervall relativ zu einem gegebenen Zeitpunkt auf-
getreten ist, nicht bei jeder Knotenbewertung, sondern einmal vor Durchlaufen des
eigentlichen Algorithmus durchziifiren. Dies ist zwar speicherintensiv — begt

wird eine Tabelle der @f3enx* ng* n, bit — ermbglicht spater aber eine schnelle
Auswertung durch einfachen Speicherzugriff.

Eine wichtigeAnderung betrifft die gesonderte Behandlung von Leersymbolen,
die das Nicht-Auftreten eines Musters kennzeichnen. Démderte Methodgsy-
stematicExpand” stellt sicher, dal3 keine Regeln mit solchen Symbolen gebildet
werden. Eine weitere Anpassung wurde bei der Verhinderung der Selbstprognose
von Symbolen vorgenommen. Dabei wird sichergestellt, dal3 in einem Successor-
Intervall, das sich mit einem Precursor-Intenigtlerlappt, @ir keinen Strom das-
selbe Symbol wielr einliberlappendes Precursor-Intervall spezifiziert wird.

Manche komplexe Verfahren des Maschinellen Lernens erreichen eine derartige
Einschénkung des Hypothesenraums durch die Verwendung von Sprachgramma-
tiken, mit denen die Form erlaubter Hypothesen explizit spezifiziert werden kann
(siehe beispielsweise [KMR96]). Im vorliegenden Fall, in dem nur wenige Arten
von Hypothesen ausgeschlossen werden sollen, wird dies jedoch einfacher und vor
allem wesentlich effizienter durch explizite Abfragen im Algorithmus realisiert.

Eine weitere Optimierung stellt die Verbesserung der Method&tNode" dar. Es
werden nur solche Knoten Ziekgegeben und infolgedessen idchsten Schritt
expandiert, die anhand der Ab$thung des durch sie maximal erreichba€&n
Wertes zu einer Verbesserung der Liste der besten Krimstbeitragen knnen.
Dadurch werden figlicherweise zwischen der Generierung des Knotens und dem
Aufruf von ,nextNode" erreichte Verbesserungen ymmstberiicksichtigt.

Den génderten Algorithmus mit Intervall-SemanjiSDD-I* (Multi-Stream De-
pendency Detection with Intervals) zeigt Abbildung 3.31, wobei die im folgenden
Abschnitt 3.3.6 beschriebenen MaRnahmen zur Bésétung des Hypothesen-
raums aus Gmden detUbersichtlichkeit nicht dargestellt wurden. Die Parameter
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MSDD-I(S, Wp, W, fi, k)
(1) table= computeTablesS, Wy, Wk)
(2) best={}
(3) open={({} ={})}
(4) while not emptyoper do
(5) node= nextNode(open bes)
(6) children= systematicExpan@hode %), W)
@) children= removePrunablé¢best children f;, table, ), W)
(8) open =add open children)
9) for childin childrendo

(10) if lengthlbes) < kor 3b € best:
fi (child, table, W}, Ws) > fi (b, table, W,, Ws) then
(11) best= addbest child)
(12) if length(besy > k then
(13) best= removeWorgtes)

(14) end for
(15) end while

(16) return (besy

Abbildung 3.31: Der MSDD-I-Algorithmus mit verallgemeinerten Zeitangaben
(Intervallen).

des neuen Algorithmus sind die Menge def8ie S, die Mengen der Precursor-
und der Successor-Intervalig}, und 7%, die Bewertungsfunktiorij und die An-
zahl der gewinschten Ergebnisge Der Parameted entfallt.

Zunachst wird die Tabelle berechnet, dig feden Zeitpunkt, jedes Intervall und
jedes Token angibt, ob das Token in dem Intervall relativ zu dem gegebenen Zeit-
punkt in seinem Strom aufgetreten ist (1). Anschlie3end folgen die Initialisierun-
gen der Ergebnislisteestund der Liste der zu untersuchenden knaieen(2—3).

Die sich anschlieRende Schleife (4-15) ist analog dem Original-Algorithmus aus
Abbildung 3.17 aufgebaut. Sie eéthdie génderten Methoden zur Knotenaus-
wahl ,nextNodel* (5), zur KnotenerweiterungystematicExpandl* (6) und zur
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Beschneidung des SuchbaumesmovePrunablel* (7). Zur Berechnung d&r
Statistik zur Knotenbewertung mittefs(10) sowie der Schtzwerte @ir die nbgli-
chen Knotenbewertungen jremovePrunablel” (7) wird dabei, wie obenaartert,
aus Effizienzginden nicht auf die Sime, sondern auf die Tabeltable zuriick-
gegriffen.

Am Schlufd werden dik besten Ergebnisse Ziakgegeben (16).

3.3.6 Analyse des neuen Algorithmus

Wie in Abschnitt 3.3.2 gezeigt, nimmt die Laufzeit des MSDD-Algorithmus expo-
nentiell mit der Anzahl von Stimenns und den langen der Zeitbereichg, und

Ws von Precursor und Successor zu (siehe Gleichung 3.22). Bei Verallgemeinerung
der Zeitangaben durch Intervalle, wie in Anschnitt 3.3.3 beschrieben, entsprechen
wp undws den jeweiligen Anzahlen von Intervallen.

Eine Ertohung der theoretischen Laufzeitkompléxientsteht bei der Eitthrung
verallgemeinerter Zeitangaben dadurch, daf3 in einem Intervall unterschiedliche
Symbole desselben Stromes auftreténrien. Daraus ergibt sictifden MSDD-I-
Algorithmus eine Anzahl vo@2™)""r modglichen Precursor-Mustern uf@f™)"s"s
moglichen Successor-Mustern, denn inyg bzw. ws Intervallen vonns Stromen
koénnen jen, unterschiedliche Symbole unabigig voneinander spezifiziert oder
nicht spezifiziert werden. Bei Zeitreihen deargen und ng Sttomen mit jeweils

ny Token ergibt sich somit eine Laufzeitkompletiton:

O(n (2™)"sWp (2M)MsWs) — O 2MWNs(WpHWe)) (3.38)

Eine Ertohung des (realen) Rechenaufwands entsteht auch dadurch, daf3 aufgrund
der beliebigen Lage von Symbolen innerhalb sich zum ledrschneidender In-
tervalle verschobene Versionen von Regelhypothesen nicht automatisch erkannt
und verworfen werdendnnen. (siehe auch Abschnjber Hypothesenraum* in
Unterkapitel 3.3.2).

Hinzu kommt eine Vedngerung der Laufzeit um einen konstanten Faktor durch
die insgesamt aufwendigere Berechnung des Suchbaumes, die insbesondere durch
die AusAhlung von Intervallen anstellegmiser Zeitpunkte bedingt ist.

3.3.7 MalRnahmen zur Beschiinkung des Hypothesenraums

Nachdem die Laufzeitkomplefit schon beim Original-MSDD-Algorithmus ein
schwerwiegendes Problem darstellte, wurde bei der Erweiterung eine Einschr
kung der Komplexit zwingend notwendig. Diese wird durch folgende Maf3nah-
men erreicht:

e Explizite Beschankung der Komplexétt von Regeln durch Vorgabe der An-
zahl Tupel in Precursor und Successor.
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Hierdurch wird die Komplexat zum Teil von der Anzahl von Intervallen
entkoppelt und die exponentielle Adahgigkeit der Laufzeit von der Anzahl

der Symbole eliminiert. Aul3erdem wird eine begrenzte Steuerung der Art
von Regeln, nach denen gesucht werden soll, erreicht. Wichtige Sahelerf
stellt die Suche nach Regeln mit genau einem Successor oder Precursor dar.

e Getrennte Angabe der Zeitreihdir Precursor und Successor.

Hier kann Vorwisseriiber Eingangs- und Ausgangégen des betrachteten
Systems zur Komplexitsreduktion genutzt werden.

e Einfuhrung einer Option, die unterschiedliche Symbole eines Stromes in
demselben Intervall erlaubt oder verbietet.

Dies begrenzt einerseits die Kompleéitind tagt andererseits zu veastd-
licheren Ergebnissen bei.

Bezeichnetp die Anzahl Zeitreihen des Precursors umgdie Anzahl Zeitreihen
des Successors, so ergibt sich die folgende Laufzeitkomatexit

O(n (npny)™ (nsny)"), (3.39)

da je maximah, Symbole ausp bzw. nhg symbolischen Zeitreihen in maximag
Tupeln des Precursors bzw. maximglTupeln des Successors auftretémien.

3.3.8 Zusammenfassende Bewertung

Ausgangspunkt ddiberlegungen zur Ableitung zeitafhgiger Abkingigkeitsbe-
ziehungen in symbolischen Zeitreihen war der MSDD-Algorithmus von Oates und
Cohen [OC96]. Dieser wurde aufddglichkeiten der Erweiterung mit dem Ziel

der Verarbeitung unscharfer zeitlicher Beziehungen zwischen Ereignissen (Sym-
bolen) in Zeitreihen hin untersucht. Dabei lag ein Schwerpunktierlegungen

auf der Verallgemeinerung von Totzeiten. Die weitergehenden Untersuchungen zur
Semantik von Regeln in Abschnitt 3.3.30ndeten in einen Ansatz zur einheit-
lichen, gemeinsamen Behandlung von Totzeiten und Zeitangaben innerhalb von
Multitupeln.

Als Ergebnis wurde der MSDD-I-Algorithmus entwickelt, der analog dem MSDD-
Verfahren als Ergebnis eine Menge von Beziehungen liefert. Eine solche Bezie-
hung kann in der folgenden Form als Regel verbalisiert werden:
Wenn Symbol/ in ZeitintervallDp 1
und Symbob; in ZeitintervallDp > und. ..
mindestens einmal aufgetreten ist,
Dann wird Symbolv; in ZeitintervallDs 1
und Symbolw; in ZeitintervallDs» und. ..
mit Wahrscheinlichkeip mindestens einmal auftreten
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Jede derartige Regel wird mit Hilfe d&-Statistik bewertet, so daf ihre Relevanz
abgeschtzt werden kann.

Ein grof3es Problem stellt die Laufzeitkomplétities Verfahrens dar. Die in An-
schlu? an die Analyse des Laufzeitverhaltens des MSDD-I-Algorithmus in Ab-
schnitt 3.3.6 beschriebenen MalRnhahmen zur Béas#ung des Hypothesenraums
ermdglichen jedoch auch bei komplexen dynamischen Systemen die Gewinnung
wertvoller Erkenntnissdiber zeitbehaftete Zusammemge zwischen System-
groRRen (siehe Kapitel 4).

Anmerkungen zur Regelbewertung durch dieG-Statistik

a | 01 [0,05] 0,010,005 0,001 0,0005
value| 2,71] 3,84| 6,63| 7,88 | 10,83 12,12

Tabelle 3.1: Werte deg?-Verteilung mit einem Freiheitsgrad.

Eine wichtige Eigenschaft des entwickelten Verfahrens ist die Sicherstellung der
Qualitat der gelieferten Abdngigkeitsbeziehungen mittels Bewertung durch die
G-Statistik. Diese stellt eine Approximation eingt-Verteilung mit einem Frei-
heitsgrad dar (siehe etwa [SR95]), so dal3 beispielsweisé-¥ifert gibRer6, 63

einer Ablehnung der Nullhypothese auf dem Niveat 0,01 entspricht (verglei-

che Tabelle 3.1).

Die bei Tests und bei der Anwendung des MSDD- oder MSDD-I-Algorithmus (sie-
he Kapitel 4) aufgetretene@-Werte im Bereichb00 bis 10.000 fur Ergebnisre-

geln verwundern jedoch, da sie das Finden statistisch nahezu absolut gesicherter
Zusammenénge nahelegen. Hierzu ist erstens anzumerken, daf3 die Ablehnung
der Nullhypothese (Unaléimgigkeit) noch nicht bedeutet, dal3 genau der mit der
gesclatzten Wahrscheinlichkeit verbundene vermutete Zusammenhang besteht.

Zweitens ist zu bercksichtigen, dal3 mit der GBe des Hypothesenraums auch die
Wahrscheinlichkeit zunimmt, zaflig auf eine gut bewertete Hypothese zu treffen.
Wird etwa mitp die Wahrscheinlichkeit einer zaifig erzeugten Abangigkeits-
beziehung (Hypothese), ein€Wert gidRer6,63 zu erreichen (Ablehnung der
Nullhypothese auf Niveaa = 0.01, siehe Tabelle 3.1) bezeichnet, so hgtrdie
Wahrscheinlichkeifp, untern zufallig erzeugten Ab&ngigkeitsbeziehungen min-
destens eine auf dem Niveau= 0.01zu finden,p=1— (1—B)". Fur 3 = 0.0001
undn = 100000ergibt sich beispielsweise schpn=0,99995462

Aus beiden Giinden sind Ergebnisse des Verfahrens solange als Hypothesen zu
betrachten, bis ihre — etwa technisch-physikalische — Korrektheit im untersuchten
realen System mit Hilfe weiterer Untersuchungen, beispielsweise mittels Experi-
menten, nachgewiesen werden kann.
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DerG-Wert dient also weniger der absoluten Bewertung einzelner Beziehungen als
vielmehr der Erstellung einer Rangfolge unter allen Hypothesen mit dem Ziel der
Erkennung der aussichtsreichsten Kandidaigzfisammenéinge.

Erganzungen

Die Einfachheit der ge@ahlten Zeitrepiisentation stellt einen grof3en Vorteil im
Hinblick auf die Versandlichkeit der abgeleiteten Beziehungen dar, denn das Auf-
treten eines Symbolsahrend eines (relativen) Zeitintervalls besitzt eine klare Se-
mantik. Andererseits ist es nichttglich, bestimmte Eigenschaften, wie etwa die
Reihenfolge von Symbolen innerhalb eines Zeitintervalls oder das Nicht-Auftreten
eines Symbols innerhalb eines Zeitintervalls, zu spezifizieren.

Deshalb liegt ein raglicher Ansatzpunkt zur Verbesserung des Verfahrens in der
Erweiterung der Zeit- und Regelrésentation. Dies kann beispielsweise durch das
Hinzufigen von Constraints zur Reihenfolgenfestlegung oder durch di@hzinf
rung der Negation zur Definition negativer, in einem Zeitintervall nicht auftreten-
der Ereignisse erfolgen. Hierbei ist jeweils abZgen, ob der Vorteil der editen
Ausdrucksrachtigkeit der Reg@sentation den drglichen Nachteil einer erschwer-
ten Verséndlichkeit der Ergebnisse aufwiegt und wirklich tiefere Einblicke in das
untersuchte System edmglicht.

Andere Ansatzpunkte zur Optimierung des Verfahrens liegen in der Verallgemeine-
runguber Regeln und in der Bewertung von Regelmengen mit dem Ziel, nicht nur
gute Einzelregeln abzuleiten, sondern Regelmengen, die eibighchmst grol3en
Bereich des Eingaberaums erfassen.

Bei allen Erweiterungen sind u.a. auch Aspekte der Laufzeitkompteatitbetick-
sichtigen. Eine Ndglichkeit hierzu stellt die explizite Spezifikation des Hypothe-
senraums durch formale Sprachen dar [KMR96].

3.4 Neue regelbasierte Modellstruktur zur Beschreibung
des Verhaltens dynamischer Systeme

Der Schwerpunkt der entwickelten Datenanalyse liegt auf der Zéirajbkeit der
zwischen den Systemi@Ben erkannten Beziehungen. Im Unterschied zu Modellen
mit externer Dynamik wird diese Zeitalihgigkeit explizit in den Beziehungen
reprasentiert.

Die abgeleiteten Regeln haben péneine beschreibende Funktion und eignen sich
nur bedingt direkt zu Prognose oder SimulationtiGte hieriir sind die abstrak-

te, symbolische Ebene, auf der die Beziehungen erkannt werden, die zeitlichen
Unsctarfen (Intervalle), die ohne weitere Annahmen oder Festlegungen keine Zu-
ordnung von Vorhersagen zugaisen Zeitpunkten eraglichen, sowie die Tatsa-

che, dal3 lediglich Einzelregeln abgeleitet werden. Das Zusammenwirken mehrerer
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Regeln ist nicht definiert, und es ist auch keine valslige Abdeckung des Einga-
beraums gegeben, d.h. normalerweise kann auf Basis der abgeleiteten Regeln nur
fUr wenige Situationen eine Voraussage getroffen werden.

3.4.1 Problemstellung

Die Aufgabe besteht nun darin, den beschreibenden Regeln aus der Datenanaly-
se ein anwendbares, geschlossenes Modell dgbgenustellen. Hierzu wird eine
neue Modellstruktur entwickelt, an welche die folgenden Anforderungen gestellt
werden:

1. Fahigkeit zur Prognose numerischer Weiie $ystemgil3en,

2. Repiasentation der definierten Zusammange in Form veréindlicher Re-
geln,

3. Nachvollziehbarkeit und systemtheoretische Relevanz jeder einzelnen Re-
gel, sowie

4. explizite Repéasentation von Zeitangaben.

Zur Vereinfachung bescéinkt sich die folgende Darstellung auf Prognosemodel-
le nach Gleichung 2.9, d.h. anhand deuidistant und zeitdiskret vorliegenden
Beobachtungsdaten aller @en der Vergangenheit sowie der bekannten aktuel-
len Eingangsdif3en (Stelleingriffe) wird jeweils derfachste Wert einer geihlten
Grol3e prognostiziert. Die Prognose mehrered®m wird durch die Aufstellung

je eines Modellsiir jede Gbl3e erndglicht.

Um numerische Werte veistdlich in Regeln spezifizieren und Zeitangaben in an-
gemessener Form behandeln Zumken, werden aul3erdem gefordert:

5. Verarbeitung unscharfer GRen (Fuzzy-Logik) und

6. Verarbeitung ungziser Zeitangaben (z.B. Intervalle).

Der letzte Punkt resultiert aus dem Wunsch, sowohl Ergebnisse mit ungenauen
Zeitangaben aus der Datenanalyse (siehe vorhergehenden Abschnitt), als auch un-
scharfes menschliches Erfahrungswissen zu zeitbehafteteimgighkeiten verar-

beiten zu Bnnen.
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3.4.2 Herleitung der Modellstruktur

Die oben angéfhrten Forderungen lassen sich mit den Stichwoytegelbasier-

tes Modell*,, Verarbeitung unscharfer Daten" upBlehandlung von Zeital@mgig-
keiten“ zusammenfassen. Den Ausgangspunkt der folgedderiegungen bilden
daher Fuzzy-Systeme nach Mamdani (siehe [MA75] sowie Abschnitt 2.7.2), die
zwar urspiinglich zum Zweck der Regelung (Fuzzy Control) konzipiert worden
sind, sich jedoch auch gut zur Modellierung des Verhaltens dynamischer Systeme
eignen. Als wesentliche Neuerung werden sie um dighthkeit zur Repiisenta-

tion und Verarbeitung expliziter Zeitangaben in dearissentermen erweitert.

Statische Fuzzy-Regeln

Eine Fuzzy-Regelbasis nach Mamdani besteht aus Regeln der Art:

Wenn[X; istA;] Und Xz ist A] Und ... Dannl[Y istBJ. (3.40)

mit den Eingangs@f3enX; und X,, der Ausgangs@fieY sowie den unscharfen
MengenA;, A, undB.13

Zu einer Menge solcher Regeln sind zum einen die Fuzzifizierung und @hei$r
senauswertung (Aggregation) nach den Regeln der Fuzzy-Logik [Zad65] mit den
bekannten Wahligglichkeiten hinsichtlich der logischen Veilgofungen (t-Norm

und t-Conorm) definiert. Zum anderen sind die Inferenz, bestehend aus den Schrit-
ten Aktivierung und Akkumulation sowie die Defuzzifizierung festgelegt. Bei der
Aktivierung wird im wesentlichen die Bmisse jeder einzelnen Regel auf einen
Wert reduziert und anschlieend in verschiedenen Auggprgen, z.B. durch Mi-
nimum- oder Produktbildung, mit der jeweiligen unscharfen Konklusionsmenge
verknipft. Die Akkumulation dient zur Zusammenfassung der zu einéf3&ge-
horenden Konklusionsmengen und die Defuzzifizierung zur Reduktion der Ergeb-
nismenge auf einen scharfen Wert (vgl. Abschnitt 2.7.2).

Der im folgenden beschriebene Ansatz verfolgt das Ziel, einéglichst gro3en

Teil dieser etablierten Methode beizubehalten. Daduiginkn ihre Vorteile wie
Bekanntheit, Transparenz oder Effizienz genutzt werden, und es kann allgemein
auf den damit gemachten, weitgehend positiven Erfahrungen und den erzielten
Forschungsergebnissen aufgebaut werden. AuBerdem ist so gegebenenfalls eine
einfache Realisierung (Implementierung) auf Basis existierender Software-Tools,
wie z.B. Matlab, nglich.

137ur Vereinfachung der Darstellung wird im folgenden @ahst von Regeln mit einem oder zwei
Pramissentermen ausgegangen.
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Zeitliche Zuordnung

Im Gegensatz zu Differentialgleichungsmodellen, in die zeitlichelBealirekt
eingehen, beschreibt eine Regel einer Fuzzy-Regelbasis lediglich einen statischen
Zusammenhang zwischen den Fuzzy-MengamdB. Dynamische Aspekte wer-

den in Regelbasen nach Mamdani nur implidier den Auswertungszeitpunkt der
Pramissen und den Takt des Reglers oder Simulators, der zyklisch in bestimm-
ten Absinden Werte erfal3t, auswertet und anschlieRend SiBkgr oder Pro-
gnosewerte ausgibt, heksichtigt. Des weiterendanen Aspekte der Dynamik

bei Regelbasen nach Sugeno-Takagi [Sug85], die als Abwandlung des Mamdani-
Ansatzes betrachtet werdearknen, prinzipiell in die Funktionsaugdrke der Kon-
klusionen eingehen.

Trotz der Repaisentation ohne Zeitbezug mul3 bei der Anwendung einer Regel ei-
ne zeitliche Zuordnung zwischen denaRiissentermen bzw. dem Konklusions-
term der Regel und den Werten derdGenX; bzw.Y vorgenommen werden. Der
durch die Regel 3.40 festgelegte Zusammenhafgdich somit genauer beschrei-
ben als Beziehung zwischen den Zugegkeitswerten der Rmissenterme mit
den Fuzzy-Mengei\; und A> zum Zeitpunkt ihrer Auswertunty, und dem Zu-
gelorigkeitswert des Konklusionsterms mit der Fuzzy-MeBgas dem Zeitpunkt

ts, fiir den die Prognose erstellt witfi Die Regel spezifiziert also eine Beziehung
zwischenpp, (X1(tp)) und pa, (x2(tp)) auf der einen ungig(y(ts)) auf der anderen
Seite.

Fuzzy-Regeln mit expliziten Zeitangaben

Eine explizite Angabe der Zeitpunkte innerhalb der Regel macht den zeitlichen
Zusammenhang zwischendPmnisse und Konklusion offensichtlich. Sinnvoller als
die absolute Angabe der Zeitpunkte, im obigen Beispiel alsotyamd ts, ist
jedoch die Angabe der zeitlichen Differenz zwischearRisse und Konklusion

At =ts—tp =ts_p.

Wird jedem Pamissenterm eine eigene Zeitdifferenz zugeordnet, s@gicht

dies die Beiicksichtigung unterschiedlicher Totzeiten zwischen den verschiedenen
PramissengifRen und der zu prognostizierenderoe auf der Ebene des Fuzzy-
Systems. Eine Behandlung unterschiedlicher Zeitvgerungen in unterlagerten
Schichten, beispielsweise mittels atdicher Gbl3en, die mit Hilfe von Totzeit-
gliedern definiert werden, ist somit uiiig.

Die zu entwickelnde Modellstruktur soll jedoch nicht nur exakte, sondern auch un-
prazise Zeitangaben verarbeitetirkien (Forderung 6 in Abschnitt 3.4.1). Hierzu
bietet sich die Verwendung von Fuzzy-Mengen an. Siedgtichen nicht nur die
Rep#sentation von Zeitbereichen (Intervallen), sondern auch eine Gewichtung der

147ur Vereinfachung beschnkt sich die Darstellung auf die Prognoseerstellung, beziehungsweise
Simulation.
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Zeitpunkte innerhalb solcher Bereiche. Soniihken sowohl relative Zeitangaben
aus der Datenanalyse nach Kapitel 3.3 als auch menschliche Zeitangahenmwie
kurzer Zeit' oder,nach etwa 5 sec* umgesetzt werdgBcharfe" Zeitangaben er-
geben sich als Sondéife durch die Wahl geeigneter Zuggtgkeitsfunktionen
(Singletons).

Wird eine einfache Regel mit nur einemaprissenterm betrachtet, saidt sich
diese mit expliziter Zeitangabe beispielsweise formulieren als:

Wenn [X ist AundAt ist T] Dann [Y ist B]. (3.41)

Hier wurde eine, Totzeit vonT" in Fuzzy-Schreibweise algAt ist T* mit der
Fuzzy-MengeTl Ubersetzt und zur Verdeutlichung der zeitlichen Zuordnumgl
geschrieben. Diesesind*, das in etwgvor* oder,zum (relativen) Zeitpunkt‘ ent-
spricht, soll verdeutlichen, dalR der erweitert@Rissenterm sowohl eine Anfor-
derung an den Wert der GBeX als auch an den Zeitpunkt ihrer Beksichtigung
stellt.

I \
t t

. . Zeit

XistA —— Y istB
undatist T

Abbildung 3.32: Einfache Fuzzy-Regel mit expliziter Zeitangabe.

Abbildung 3.32 zeigt die Zeitve#itnisse in einer solchen Regel. Zum Zeitpunkt
ts soll der Wert tir Y berechnet werden. Hierzu wird die Vergangenheit deif3er

X daraufhin untersucht, ob es einen oder mehrere Zeitpuplgibdt, fir die die
entsprechende Totzdit =ts—t, in der Fuzzy-Mengd und gleichzeitig der Wert
der GBReX in der Fuzzy-Mengd enthalten ist.

Fuzzy-Terme mit expliziten Zeitangaben

Die Auswertung eines Bmissenterms mit expliziter relativer Zeitangabe, der im
folgenden alg t-Fuzzy-Term" bezeichnet wird, soll anhand des Beispiels von Ab-
bildung 3.33 @her untersucht werden. Dargestellt sind der zeitliche Verlauf einer
GroReX, die Zugelrigkeitsfunktionps der Fuzzy-Mengeé\ und die Zugehrig-
keitsfunktionyr der Fuzzy-Meng@ . Erstere ist vertikal parallel zum Wertebereich
von X, letztere relativ zum Zeitpunk, fur den die Prognose erstellt werden soll,
horizontal fickwarts aufgetragen, um die Zuordnung von absoluten Zeitpunkten
Zu relativen Zeitangabeft zu veranschaulichen.
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at L
1

T Hr(at)

Abbildung 3.33: Beispieliir [X ist AundAt ist T].

Ein sinnvoller Ansatz zur Berechnung desilitheitsgrades eindsFuzzy-Terms
besteht darin, zuichst jeden einzelnen Zeitpunkt getrennt zu betrachten und an-
schlieRend die Ergebnisse der Auswertung aller Zeitpunkte zu einem Gesamtwert
zusammenzufassen.

Es seients der Zeitpunkt, éir den die Konklusion berechnet werden sgllein fur

die Auswertung zu béicksichtigender Zeitpunkiit = ts —t, die zugelkirige Tot-

zeit undx(tp) der Wert der Zeitreih& zum Zeitpunkt,. Wird die Forderung nach
Gleichzeitigkeit von Wertezugéhigkeit zu A und Totzeit zuT als Konjunktion

»\" interpretiert, so &3t sich dieser Zusammenhang folgendermaf3en formulieren:

fixistaundatist)(ts; At) = Haat (X(ts — At), At).

Bei f handelt es sich um eine Bewertungsfunktion mit zwei Argumenten, einem
absoluten und einem relativen Zeitpunkt, die auf eine zweidimensionale Fuzzy-
Menge (Fuzzy-Relation) zuckgefihrt wird, welche den Zusammenhang zwi-
schen einem Wert(ts — At) und einer Totzeif\t beschreibt. Wird beispielsweise
als Konjunktion die Minimumbildung ge&hlt, so ergibt sich:

fix istaundat istT] (ts, At) = panT (X(ts — At), At) = min{pa(X(ts — At)), pr(At)}.

Um, abgesehen von der Termauswertung, das prinzipielle Vorgehen nach Mamdani
beibehalten zu &nen, mul’ die zweidimensionale Fuzzy-Relatigndie weite-

re Pémissenauswertung und den nachfolgenden Aktivierungsschritt auf eine ein-
dimensionale Fuzzy-Menge reduziert werden. Eine einfachglighkeit besteht

zum Beispiel darin, den Wert mit der maximalen Zugegkeit zu verwenden, d.h.

nach dem besten Kompromif3 ausndAt zu suchen:

Hix istaundat istT] (ts) = mA?X{f xistaundatistT] (ts, At)}.
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Die angegebene Definition des Zugeilgkeitsgrades basiert auf einer Interpreta-
tion einest-Fuzzy-Terms dahingehend, dal’ er dann als giledilt, wenn er

es zu irgendeinem Zeitpunkt ist. In Abbildung 3.33 wird also z.B. zwischen der
Auswertung zum (absoluten) Zeitpurtkt 1, zudem zwagpia(X(tp-1)) = 1 gilt, je-

doch die (relative) Zeit nicht gut pal3t, und der Auswertung zum perfekt passenden
Zeitpunktt, mit pr (At) = 1, aber zu groRem Wert voxit,), abgewogen werden.

Mit dem Minimumoperator zur Und-VerKipfung ergibt sich:
Mixistaundatistr](ts) = Maximin{pa(X(ts — At)), pr (At) } }-

Die derart definierte Auswertung vaesFuzzy-Mengen eriiglicht es, diese in der
weiteren Pamissenauswertung wie gétnliche, nicht zeitbehaftete Fuzzy-Terme
zu behandeln. Auch Aktivierung, Akkumulation und Defuzzifizierugiken un-
verandert vom Mamdani-Ansatdbernommen werden.

Mit Produkt-Aktivierung ergibt sich beispielsweise:

M istaundatistTi—v istg) (s Y) =Hix istaundat ist | (ts) Ha(Y)
=max{min{pa(X(ts — At)), ur (At)} } + He(y)-

Fuzzy-Systeme vom Mamdani-Typ stellen damit Speaikdfvon t-Fuzzy-Sy-
stemen mit einer einheitlichen, scharfen Totzeit &e- O fur alle PAmissenterme
dar. Die Zugebrigkeitsfunktion der entsprechenden Fuzzy-Menge ist ein Single-
ton mit dem Wertl fur At = 0.

3.4.3 Definition vont-Fuzzy-Systemen

Nach der eher intuitiven Herleitung im vorhergehenden Abschnitt soiferezy-
Systeme im folgenden exakt definiert werden. Dazu werdeachst ihre Bestand-
teile festgelegt und die gegélper Mamdani-Systemen ungederten Eigenschaf-
ten erkhrt. Im nachfolgenden Abschnitt wird die @ederte Termauswertung fest-
gelegt.

Eint-Fuzzy-System ist definiert als TupeX, Y, 4, B, 7, F, R ). Dabei bezeich-
net

o X ={Xy, ..., X, } die Menge deny EingangsgifRenX;, 1 <i < n.

¢ Y die Ausgangsgifie.

o 4={4, ..., 4, } eine Menge vomy, Mengen von Fuzzy-Mengen.

Jede Menged;, 1 <i < ny, enthalt dieny Fuzzy-Mengerh j, 1< j < ngp,
zur GiReX;, d.h. 4 = {A1, ..., Ai,nAi}-
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e B={By, ..., By} die Menge deng Fuzzy-Mengen zur Ausgangsigey .
Das Auftreten eines linguistischen Wertes B in der Ausgangs@fieY
wird textuell in der Form,[Y ist B]* ausgediickt.

o T ={Ty, ..., Tn,} die Menge demr Fuzzy-Mengen zur Refsentation
relativer Zeitangaben.

Jede Fuzzy-Meng&, 1 < k < nr, ist fur den BereicHO, ..., Atmax} € No
mit No = {0, 1, 2, ...} definiert.

o F={F34 €4, A4, T«keT: :F=(Aj T} die Menge allett-
Fuzzy-Terme.
Eint-Fuzzy-TermF ist definiert als Tupe{A j, Tk) aus einer Fuzzy-Menge
A j € 4 fur den Wertebereich einer &3eX; und einer Fuzzy-Mengh € 7
fur eine Zeitangabe. Er dient der Spezifikation des Auftretens eines lingui-
stischen Wertes, ; der betrachteten @ReX; zu einer unscharfen Totz€i
innerhalb der Rrmisse einetr-Fuzzy-Regel.
Eint-Fuzzy-Term wird in der Form[X; ist A ;@Tk]* ausgediickt.

e R ={Ry, ...,Ry} die Menge deng t-Fuzzy-Regeln zur Beschreibung von
Abhangigkeitsbeziehungen zwischen Eingangs- und Ausgaiigsgr

Einet-Fuzzy-RegeR € R ist definiert als Tupe(?, X) mit der PAmisse
¢ und der Konklusiornk’. Die Menge? C ¥ enthalt diet-Fuzzy-Terme, die
als Voraussetzungif die Qiltigkeit der Konklusionk erfullt sein niissen.
X ist eine einelementige Menge, die einen linguistischen BertB in der

AusgangsgdifleY spezifiziert, d.hK = {B}.

Einet-Fuzzy-Regel wird geschrieben als:

~wenn[X, istA j, @Tk,] Und X, istA;, j,@Tg,) Und ... Dann[Y ist BJ".
Des weiteren sindlfr eint-Fuzzy-System

e Pramissenauswertung (Aggregation),

e Aktivierung,

e Akkumulation und

e Defuzzifizierung
analog wie @ir verallgemeinerte Mamdani-Systeme (siehe [KGK93], [Kie94] oder
[MAT75]) definiert. ,Verallgemeinert* bedeutet, dal’ zur Und-Veiikifung der Pa-
missenterme dié@blichen t-Normen verwendet werdeirknen, dal3 nebefMax-
Min“-Inferenz beispielsweise auglsum-Prod"-Inferenz rglich ist, und dal3ifr

die Defuzzifizierung jedes déblichen Verfahren, etwa die Schwerpunkt- oder die
Maximum-Methode, zur Auswahl steht.
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Die Pramissenauswertung bezieht sich ausschlieBlich auf die Und-{gftkmg
der Ergebnisse der Fuzzy-Termauswertung. Diese Auswertung wird durch die im
folgenden Abschnitt erklrte

e t-Fuzzy-Termauswertung

ersetzt. Da letztere direkt auf die Auswertung der Eingarig&gm zu bestimmten
Zeitpunkten zuickgefihrt wird, entéllt die Definition einer Fuzzifizierunt

3.4.4 t-Fuzzy-Termauswertung

Umt-Fuzzy-Terme anstelle einfacher Fuzzy-Terme in Systeme nach Mamdani ein-
fugen zu Bnnen, ohne dalR weitekenderungen vorgenommen werderiigsen,
werden an ihre Auswertung folgende Anforderungen gestellt:

e Die t-Fuzzy-TermauswertundgaBt sich formal als Berechnung des Zuge-
horigkeitsgrades des Prognosezeitpunktezu einer (implizit definierten)
Fuzzy-Menge darstellen.

Dies beinhaltet, daf das Ergebnis der Auswertung im Inteil] liegt.

e Der Vorgang der Auswertung istaglichst einfach nachvollziehbar.

e Das Ergebnis stimmt mit der aus der sprachlichen Darstellung resultierenden
Erwartunguberein.

Die erste Forderung dient dazupglichst weitgehende Kompatib#it dert-Term-
auswertung mit der Termauswertung in Mamdani-Systemen herzustellen. Damit
wird einemt-Fuzzy-Term)X; istA ;@Tk] € ¥ eine eindimensionale Fuzzy-Menge
Uber der (absoluten) Zeitachse zugeordnet. Deren Zuggeitsfunktion wird be-
zeichnet mit:

Mix ista ;@ (ts). (3.42)

Aus der Sicht der (Standard-)@nissenauswertung stellt jedeffuzzy-Term eine
~Black Box* dar, fir die nur der @ltigkeitsgrad @ir den Zeitpunkt der Prognoseer-
stellungts bekannt ist. Bis auf den Wertebereich werden keinerlei weitere Anforde-
rungen an die Zugehigkeitsfunktion gestellt, insbesondere werden keine Aussa-
genliber das Zusammenwirken unterschiedlidhBuzzy-Terme gemacht. Das be-
deutet beispielsweise, dal3 zwdtuzzy-TermgdX istA;@T | und[X ist A,@T] fur
denselben Zeitpunkg einen Zugebrigkeitswertly st 5, g (ts) = Hxista@T] (ts)

= 1 haben knnen, obwohl; und A, keine Schnittmenge im Sinne der Fuzzy-
Logik besitzen, d.h. obwohiXx : pa, 1A, (X) = O gilt.

15Bei dem geviahlten Vorgehen kann auch von (Zeit-) punktweiser Singleton-Fuzzifizierung ge-
sprochen werden.
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Nachvollziehbarkeit der Auswertung bedeutet, daf3 der Wertyop; 5 - g (ts)

in sinnvoller Weise auf die Betrachtung der einzelnen Zeitpunkte der Vergangen-
heit der GbReX; zurlickgefihrt wird. Dies wird durch ein zweistufiges Vorgehen
erreicht.

Zunachst wird jeder einzelne Zeitpunkt getrennt betrachtet, dihjeden Zeit-
unterschiedAt, 0 < At < Atpax, wird der Wert f(ts, At) einer Funktion
f:INx{0,...,Atmax} — [0;1] berechnet. AnschlieBend werden alle Ergebnisse
mittels einer Funktiory : [0; 1" — [0; 1] mit np = Atmax+ 1 zusammengefalt:

Zeitpunktbezogene Auswertung

Bei f handelt es sich um eine zweistellige Funktion zur Bewertung ¢iffegzy-
Terms[X; ist A j@Ty] fur einen Zeitunterschiefit in Abhangigkeit von den Zu-
gelorigkeitswertery, ; (xi(ts — At)) und p, (At). Mit der Beschankung des Wer-
tebereichs auf das Intervéll; 1] kannf auf die Zugebrigkeitsfunktion einer zwei-
dimensionalen Fuzzy-Menge, d.h. einer Fuzzy-Relationjckgefihrt werden:

f(ts, At) = piay 11 (% (ts— At), At). (3.44)

Der Wert vonua, ; a7 (X (ts — At), At) mul3 zwischei® und1 liegen. Er muf® betra-
gen, wenn einer der beiden Zugeigkeitsgrad® betiagt undl, falls beidel betra-
gen. Weiterhin soll er monoton mit den Zugetgkeitsgraden vop, ; (i (ts — At)
und pp, (At) zunehmen und nicht gRer als einer der beiden einzelnen Zuiyé
keitsgrade werden.

Da diese Anforderungen der Definition einer t-Norm entsprechen (siehe [Thi00],
S.42ff), kannf als beliebige t-Norm definiert werden, etwa als Minimum- oder
Produkt-Operator. Damit ist die Verwendung einer Fuzzy-Und-\igoking nicht

nur wegen der sprachlichen Formulierung ein€sizzy-Terms in der FormX; ist

A j undAt ist T¢* (siehe Herleitung), sondern auch inhaltlich gerechtfertigt.

Gegebenenfalls kann die Entscheiduiigdieselbe t-Norm wie bei der Konjunk-
tion oder der Inferenz zu einem besonders effizienten Verarbeitungssaeraia. f
Prinzipiell konnen die t-Normen jedoch unaligig voneinander geihlt werden.

Auswertung der Ergebnisse aller Zeitpunkte

Der Wert vong(X1, X2, ..., Xat,.,) Mufd zwischer® und 1 liegen, und er soll mo-
noton mit jedem einzelnen Argument zunehmen. Eirdgliche Interpretation ei-
nest-Fuzzy-TermgX; ist A ;@Ty| besteht darin, ihn mindestens als so gutikirf
anzusehen, wie er es zu einem beliebigen Zeitpunkt ist. Dem entspricht die Ver-
wendung einer beliebigen, auf entsprechend viele Argumente verallgemeinerten
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t-Conorm, beispielsweise des Maximum-Operators oder einer andéfehen
Fuzzy-ODER-Verkiipfung.

Eine andere Mglichkeit der Interpretation besteht darin, eineRuzzy-Term
(X ist A j@Ti] dann als gut eifilt zu betrachten, wenn er es im zeitlichen Mit-
tel der betrachteten Vergangenheit ist.

Definition der t-Fuzzy-Termauswertung

Eint-Fuzzy-TermX istA j@T, 1 <i<ny, 1< j <np, 1<k<ny,wird definiert
als Fuzzy-Menge mit der Zugéhigkeitsfunktion:

Dabei gilt fur f : IN x {0,1,...,Atmax} — [0;1]:

f(ts, At) = piay 17 (% (s — At), AL), (3.46)

d.h. f wird auf die Zugebrigkeitsfunktion der zweidimensionalen Fuzzy-Menge
(Fuzzy-Relation\ j A Ty zurtickgefihrt, welche durch eine beliebige t-Nogm*
definiert ist.

Beig: [0; 1]Ama-1 — [0;1] handelt es sich entweder um:

e eine beliebige, aulit + 1 Argumente verallgemeinerte t-Conorm oder

o die mit der Summe der zeitlichen Zudetgkeitsgrade skalierte Summe:

Atmax
1
g(Z(_), 2y ooy ZAtmax) = m Z Zpnt - (347)
Z M (At) A=0
At=0

mit den Argumentemy; € [0;1], 0 < At < Atmax.

Beispiele

Wird far f das Minimum und @ir g das Maximum gewhlt, so ergibt sichifr die
Auswertung eines-Fuzzy-TermgX; istA j@Ty], 1 <i<ny, 1< j<na,1<k<
nr, zum Zeitpunkts:
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Hix ista @i (ts) = 9(f(ts,0), f(ts,1), ..., f(ts,Atmax))
= max{f(ts,0), f(ts,1), ..., f(ts,Atmax)}
= max{”ALj/\Tk( (tS) )a uAi,j/\Tk(Xi(tS*]-)v]-% cr
UA.J/\Tk( Xi (ts — Atmax) , Atmax) }
= max{min{pa ;(X;(ts)), b (0)},
min{pa; (Xj(ts— 1)), M (1)}, ...,
min{pa;; (Xj (ts) — Atmax), b (Atmax)}}.  (3.48)

Die Kombination von Produkt und skalierter Summe ergibt:

P-[x| iStALj @Tk] (tS) - g( f (tS7 0)7 f (tS7 1)7 ey f (t37 Atmax))

Atmax
= ——— > fts At
> b (At) A=0
At=0
Atmax
= Mtmax Z l"lAlj/\Tk X| ) At)
> M (At) A=0
At=0
Atmax
= g > b, (6(ts— At) pr (At).  (3.49)
> M (At) A=0
At=0

Dies entspricht dem mit der Zugétigkeit pir, (At) des Zeitoffsets gewichteten Mit-
telwert der Zugetrigkeitsgradeua, ; (X (ts — At)) von X zu A .

3.4.5 Anwendung und Wohldefiniertheit

Die Verwendung eineisFuzzy-Systems zur Prognose des Wertes einer Ausgangs-
groReY; zu einem Zeitpunkt, 1 nach dem Schema von Gleichung 2.9 ist immer
dann ndglich, wenn @ir den betrachteten Zeitpunigt, 1 mindesteng\tax Werte

der direkten Vergangenheit aller @en des Systems sowie die Werte aller ié-Pr
missen detFuzzy-Systems vorkommendendBenX; fir den aktuellen Zeitpunkt
tk.1 vorliegen. Dazu wirdy 1 mit dem Zeitpunkts der Konklusionsberechnung
identifiziert, und dig¢-Fuzzy-Termauswertung nach Gleichungen 3.45 und 3.46 ist
fur jedent-Fuzzy-Term wohldefiniert.

Von ,beschankter* Definiertheit der Auswertung kann keFuzzy-Termen ge-
sprochen werdeniif die eine zeitpunktbezogene Auswertung nach Gleichung 3.46
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formal nicht mbglich ist, weil ein Wertx;(ts — At) nicht vorliegt, fir die aber
Hr, (At) = 0 gilt. Hier kann der Wert vorf alsO angenommen werden, da sich die-
ses Ergebnigir jeden (unbekannten) Wegt(ts — At) unabtangig von der geéhl-
ten t-Norm fir A j A Ti ergibt. Die Ausnutzung der Eigenschgfi;, (At) = 0) =
(f(ts, At) = 0) ist bei einer Betrachtung nach Gleichung 2.9 insbesondereié
zum Zeitpunktt1, d.h. fur At = 0, nicht bekannten Werte der Ausgangsggen
relevant.

3.4.6 Alternativen

Ausgehend von dem neuen Ansatz der &méing unscharfer Zeitangaben
in Fuzzy-Termen ist eine bisher nickiberschaubare Menge unterschiedlicher
Ansatze zur expliziten Repsentation zeitlicher Zusammenige in Fuzzy-
Systemen denkbar. Als Exgzung zu den oben definiertefruzzy-Systemen sol-
len kurz zwei weitere Niglichkeiten en@hnt werden.

Zeitangaben in der Konklusion

Der in Abschnitt 3.4.2 motivierte und anschliel3end definierte AnsatzEezzy-
Systeme betrachtet Zeitangaben vom Zeitpunkt der Prognoseerstelluriger.
Wahrend jedem Rmissenterm eine relative Zeitangabe zugeordnet ik mlie
Zeitangabe beim Konklusionsterm, da dessen Zeitpymkit dem jeweils aktuel-
len Berechnungszeitpuntig, 1 Ubereinstimmt.

Fur eine einfache Regel mit nur einemélissen- und einem mit einer unscharfen
Zeitangabe versehenen Konklusionsteiinrt eine Betrachtung vom Zeitpuriigt
der Pamissenberechnung aus zu:

Wenn [X ist A] Dann [Y ist B undAt ist T]. (3.50)

Diese Form stellt sozusagen das Gegitiszu Regel 3.41 dar. Die Zeitvextnis-

se zeigt Abbildung 3.34. Ausgehend vom Zeitpuplder Auswertung der Bmis-

se werdeniir unterschiedliche Zeitunterschieffedie Auswirkungen auf die Kon-
klusion zu den Zeitpunktetg = t, + At festgelegt. Der TermX ist B undAt ist T]
macht also Aussagefiifeinen kombinierten Werte- und Zeitbereich (siehe Abbil-
dung 3.35).

Zur Verwendung einer solchen Regel im Rahmen einer Progniissean die Ein-
flusse verschiedener Zeitpunkte dearRissenberechnung lieksichtigt werden,
wie Abbildung 3.36 f@ir einen festen Zeitpunk¢ zur Konklusionsauswertung an-
deutet. Im einfachsten Fall wird hierzu die Berechnungas), d.h. der Defuzzi-
fizierungsschritt, solange aufgeschoben Yftg als undefiniert behandelt, bis alle
relevanten Zeitpunktg, bericksichtigt werden &nnen. Komplizierter ist die kon-
tinuierliche, inkrementelle Berechnung aktualisierter&@evertey(ts) fur y(ts) in
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Abbildung 3.34: Einfache Fuzzy-Regel mit expliziter Zeitangabe in der Konklusi-

on.
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Abbildung 3.35: Der durchY ist B und At ist T] definierte Bereich der Auswir-

kungen der Auswertung einerd@misse.

Abhangigkeit vom Umfang der verarbeiteten Information, d.h. von der Menge der

beriicksichtigten Pamissenzeitpunkig.

XistA —» YistB
undatist T

Zeit

Abbildung 3.36: Verwendung einer Fuzzy-Regel mit expliziter Zeitangabe in der

Konklusion zur Prognoseif den Zeitpunkits.

An dieser Stelle soll darauf hingewiesen werden, dal3 die Regeln 3.41 und 3.50
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entgegen der intuitiven Vorstellung nur in Ausnahéilein zu logisclaquivalenten
Berechnungsvorschrifteriifiren (siehe [FK0Oa] und [FKOOb]). Da im vorliegen-
den Fall keine allgemeine logische, sondern eine kausale Beziehung, hrister
A" immer vor,y ist B‘liegt, angegeben wird, géigt es, sich bei einem Vergleich
auf positive Zeitveragerungen (Be#ge) zu beschnken, undiir beide Darstel-
lungsformen Knnen dieselben Fuzzy-Mengen verwendet werden.

Aquivalente Berechnungsvorschriften liegen beispielsweise dann vor, \iredief
zeitpunktbezogene Auswertung die Multiplikatioiir flie Zusammenfassung der
Zeitpunkte das Maximum, undif die Inferenz die Multiplikation ge&hlt wird:

Mixista) [y iste@r) (ts: ¥) = Max{pa(X(ts — At))  peat (¥, At)}
= max{pa(X(ts — At)) * pa(y) = pr (At }
= nl?x{uA(x(ts At)) * pr (At) « us(y) }
( )) * bt (At) } =+ pg(y)

= max{paT (X(ts — At), At)} + g (y)

= ts— At
maxq pa(X(ts -

= Hixistaar)—[vistg (s ¥)-

Demgegeiiber fihrt die Wahl des Minimumsiif die zeitpunktbezogene Auswer-
tung unter Beibehaltung der beiden anderen Operatoren zu unterschiedlichen Er-
gebnissen:

Wixistal v istear] (s ¥) = Max{pa(x(ts —At)) « Heat (v, AL)}
= max{pa(x(ts — At)) + min{ps(y), pr (At)}}
= max{min{pa(x(ts — At)) * Ka(y), Wa(X(ts = At)) * ki (At)}}

= rrk?x{min{uA(x(tsf At)), W * Wt (At) } o+ pe(y) }

 max{min{ua(x(ts - A1), 1 (A1) = pe())
= ma{ s (xts ~ A0, 20} + ()

= M ista@r)—vistg)(ts: Y)-

An dieser Stelle sollen nicht Vor- und Nachteile unterschiedlicher Operatoren un-
tersucht werden, sondern es soll herausgestellt werden, dal3 qualitativ gleichbedeu-
tende (Fuzzy-)Regeln auf verschiedene Arten interpretiert werdiendn, so dal3

sich eine im Detail unterschiedliche Semantik ergibt.

Der vorgestellte Ansatz mit Zeitangaben in Konklusionstermen wurde nicht wei-
terverfolgt, da er sich nicht unmittelbar aufdfmissen mit mehreren Bedingungs-
termen verallgemeineriaBt. Auch Kombinationen beider Arten von Regeln, d.h.
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Ansatze mit Zeitangaben in Bmisse und Konklusion, wurden nicht genauer un-
tersucht, da sie schnell zu komplizierten, nur schwer nachvollziehbaren Auswer-
tungsschematadifren.

Regeln als zusammenfassende Regeln

Eine Regel nach (3.4136t sich auch dahingehend interpretieren, daf} es sich um
eine Kurzschreibweisdif eine Menge von Regeln mit jeweilsgaisen Totzeiten
handelt, wobei jede Regel géfy dem Zugebrigkeitsgrad der Totzeit zur Fuzzy-
MengeT gewichtet wird. Eine Regel der Art von (3.41) entspricht bei einer derar-
tigen Interpretation z.B. — bis auf die absolute Zeitangabe — den normalen gewich-
teten Fuzzy-Regeln

Wenn [(ts — 0) ist A] Dann [y ist B] Mit Gewicht pr (0).
Wenn [(ts— 1) ist A] Dann [y ist B] Mit Gewicht pr (1).

Wenn [(ts — Atmax) ist A] Dann [y ist B] Mit Gewicht pr (Atmay)-

Fur jede derartige Regel ergibt sich eine normaknissenauswertung. Die Kon-
klusionen aller Regelndnnen wie bei normalen Mamdani-Regeln mittels Akti-
vierung und Akkumulation berechnet werden, und anschlieend karigther
Defuzzifizierungsschritt vorgenommen werden.

Erganzung

Fur jeden der beiden skizzierten Alternativatie ergeben sich durch die Wahl-
moglichkeiten bei den Fuzzy-Operatoren (Mengenoperatoren bzw. t-Normen, In-
ferenzprinzip, Defuzzifizierungsstrategie, Gewichtung usw.) wiederum im Detail
unterschiedliche Modelle. Je weniger sich die Entwicklung von Fuzzy-Systemen
mit expliziter Repéasentation von Zeitaldmgigkeiten an vorhandenen Arzen

(z.B. Mamdani) orientiert, desto mehr Freiheitsgrade kommen hinzu.

3.4.7 ldentifikation von t-Fuzzy-Systemen

Nach der Definition der Modellstruktur stellt sich die Frage, wie &kFuzzy-
System aus Zeitreihen gelernt werden kann. Im Rahmen des vorliegenden Ansat-
zes, der auf die Verandlichkeit von Einzelzusammeghgen abzielt, ergibt sich

das Problem der Ableitung vdarFuzzy-Regeln aus MSDD-I-Aldmgigkeitsbezie-
hungen. In Hinblick auf die Erzielung eineraglichst hohen Modellgte (siehe
entsprechenden Abschnitt in Unterkapitel 2.2.4) istidarhinaus auch die direkte
Identifikation auf Basis numerischer Zeitreihen uriatgig von der Definition von
Mustern von Interesse.
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Beide Moglichkeiten der Identifikation werden im folgenden kurz skizziert, um die
prinzipielle Ableitbarkeit vori-Fuzzy-Systemen aus Daten darzulegen und Ansatz-
punkte zur Entwicklung detaillierter Identifikationsverfahrém fveitertihrende
Arbeiten aufzuzeigen.

Identifikation mit Hilfe musterbasierter Regeln

Der MSDD-I-Algorithmus findet verschiedene Arten von Alpigigkeitsbeziehun-
gen (siehe 3.17 und 3.25). Es ist sinnvoll, bei der Umsetzungruzzy-Regeln
Einschénkungen vorzunehmen:

1. Es werden nur Abéingigkeitsbeziehungen mit genau einem Konklusions-
symbol betrachtet.

Eine MSDD-I-Regel mit mehreren Symbolen in der Konklusiafitl sich

bei der Anwendung zur Simulation und Prognose auf mehrere Regeln mit je
einem Konklusionssymbol ziickfuhren. Der MSDD-I-Algorithmus eriyg-

licht die gezielte Suche nach derartigen Regeln durch eine entsprechende
Beschankung der Konklusionghge.

2. Die Umsetzung bescénkt sich auf positive Zusammeidainge, bei denen die
Konklusion mit hoher Wahrscheinlichkeit eintritt.

Das Nichtauftreten (Verbot) einer Konklusioaldt sich nur schwer in ver-
standliche Regeln fassen. Eine Konklusion mit niedriger absoluter Auftre-
tenswahrscheinlichkeit, etwa mit 20% beiigiter Piamisse statt 10% sonst,
deutet auf eine niedrige Relevanz der Einzelregel im zu erstellenden Ge-
samtmodell hin. Negative Bmissen lassen sich prinzipiell durch Verwen-
dung entsprechender Fuzzy-Operatoren [Kie93]-iuzzy-Regeln umset-
zen, diesbexglich wurden jedoch noch keine Untersuchungen vorgenom-
men.

Zur Vereinfachung werden zaohst nur Regeln mit einem Symbol in deé&Pyis-
se betrachtet, eine Verallgemeinerung auf mehregenBsensymbole wird gper
vorgenommen.

Zunachst wird eine solche eingeséhkte MSDD-I-Regel von der symbolischen
auf die numerische Eberigbertragen. Dazu werden die auftretenden symboli-
schen,Strome" durch die entsprechenden numerischen Zeitreihen ersetzt und die
auftretenden Symbole mit den Prototypen der zdgetden Cluster identifiziert.

Des weiteren werden die auftretenden Zeitintervalle durdglivhst repéasen-
tative scharfe Werte, etwa die Mittelwerte, ersetzt, so daf’ eine Darstellung von
Pramissen- und Konklusionssymbol als Muster in der FMm= (tps, Mps, tpe,

Mpe) bzw. Ms = (tk.s, Mk s, tk.e. Mk e) MOglich ist. Damit &Rt sich eine einge-
schiankte MSDD-I-Ablangigkeitsbeziehung als musterbasierte Regel:
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Abbildung 3.37: Darstellung einer eingeséhkten MSDD-I-Ablangigkeitsbezie-
hung als musterbasierte Regel.

Wenn Mp in X @tps] Dann Mk inY @ tk ¢].

formulieren. Wie Abbildung 3.37 verdeutlicht, ergibt sich der Zeitbezug zwischen
Pramissen- und Konklusionsmustéber den gemeinsamen Bezugszeitpuikt
(umrandet). Die zeitliche Unséhfe der jeweils relativ zty definierten relativen
Zeitangaben der MSDD-Al@ngigkeitsbeziehung (Intervall» undDg) ist durch
Definition geeignetet-Fuzzy-Mengen zu erfassen.

X .
! y Konklusionsmuster
Mp ¢ Mp &
Mp &
Mp s
T
Zeit i Zeit

Abbildung 3.38: Beispielir die einstufige Umsetzung einer musterbasierten Re-
gel. Rir jede Siitzstelle des Konklusionsmusters wird efrleuzzy-Regel erzeugt.

Wie aus Abbildung 3.38 zu entnehmen ist, ergibt sich aus der musterbasierten Dar-
stellung ein einfacher Ansatz zur UmsetzungtRuzzy-Regeln. Die auftreten-

den Muster werden zé@chst durch Stizstellen (schwarze Punkte) approximiert.
Jede Sitzstelle des Konklusionsmusters bestimmt den Konklusionsterm je einer
t-Fuzzy-Regel (gestrichelte Pfeile), beispielsweise in Form einer Singleton-Fuzzy-
Menge. Bei Erkennung desdmissenmusters im richtigen zeitlichen Abstand wird
die Konklusion einer solchen Regel aktiviert, welche den Wert der Zirgeden
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Stitzstelle erzeugt. Zwischenwerte ergeben sich durch unterschiedliche Aktivie-
rungsgrade benachbarter Konklusionsterme.

Die Stitzstellen des Rmissenmusters dienen zu seiner Erkennung. Das Muster
wird als Folge seiner 8tzstellen aufgefal3t und gilt innerhalb eindtuzzy-Regel
dann als erkannt, wenn alle seinglt2punkte im richtigen zeitlichen Abstand zur
Stitzstelle des Konklusionsterms auftreten. Hierzu wirdjéde Pamissensitz-
stelle ein geeignetdrFuzzy-Term (gestrichelte Rechtecke) definiert, der sowohl
den Zeitunterschied relativ zur betrachteten Konklusidrzstelle als auch den
Einzugsbereich der Btzstelle im Wertebereich bigrksichtigt. Die Breite det
Fuzzy-Terms wird durch die zeitlichen Unggfen bei PAmisse und Konklusion
bestimmt. AnschlieBend werden di¢-uzzy-Terme innerhalb der Regedpnisse
UND-verknipft. Eine Verallgemeinerung auf MSDD-I-Regeln mit mehrerei Pr
missensymbolen ergibt sich durch UND-Veiigiung dert-Fuzzy-Terme zur Er-
kennung jedes einzelnen in der Regel auftretendamBsenmusters.

Leider fuhrt dieser einstufige Ansatz zu sehiibersichtlichen Regelbasen, da ins-
besondere im Zeitbereich eine sehr hohe Anzahl von Fuzzy-Mengétidtemird.
Bei np Stiitzstellen in der Rmisse undhk Stitzstellen in der Konklusion sind
np x Nk Fuzzy-Mengen im Zeitbereich zu definieren.

X z
Pramissenmuster y Konklusionsmuster
Mp s 1 Mp &
- / /
Mp s
T T T . 0 ) lJ T T .
tes tpe Zeit Zeit ts te Zeit
Erkennung Generierung

Abbildung 3.39: Zweistufiger Ansatz zur Umsetzung musterbasierter Regeln in
t-Fuzzy-Regeln bestehend aus Mustererkennung und Mustergenerierung. Die Er-
kennung des Rmissenmusters (links) bewirkt die Erzeugung eines Signals (Mit-
te). Dieses initiiert die Erzeugung des Konklusionsmusters (rechts).

Deshalb erscheint ein zweistufiges Vorgehen, wie in Abbildung 3.39 dargestellt,
sinnvoller. Im ersten Schritt wird die Erkennung dearRissenmusters vorgenom-
men. Sie bewirkt die Erzeugung eines Signals in einer neuen ZeitZeibas
Auftreten eines positiven Wertes thwiederum bewirkt die Erzeugung des Kon-
klusionsmusters. Dieser Ansatz wurde innerhalb der duréihgiefn Experimente
(siehe Kapitel 5) mit Erfolg umgesetzt.

Zur Mustererkennung (siehe Abbildung 3.40) ggen eine einzelneFuzzy-Re-
gel, sowie eine Default-Regel, um das Signal bei nicht vorliegendémiBsen-
muster zuiickzusetzen. Bei vier Bitzstellen @ir das Pamissenmuster kann der
Regelsatz beispielsweise:
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Abbildung 3.40: Mygliche Fuzzy-Mengen zur Erkennung einearissenmusters
(links) und zur Signalerzeugung (rechts).

Wenn [Y istA; @ Tp1] UND [Y ist A> @ Tp2] UND ... UND [Y ist Ay @ Tp4]
Dann [Z ist Cy].
Sonst Z istCq].

lauten. Die Fuzzy-MengeAy,...,A4 sind dabei so zu @hlen, dal’ sie den Ein-
zugsbereich des Musterprototypen in Abigigkeit von den benachbarten Klas-
senzentren figlichst gut erfassen (siehe Ausfungen zu Clusterverfahren und
-Parametern in Abschnitt 3.2.2). Bei Definition der Fuzzy-Menggen. ., T4 sind
sowohl die Absinde der Sitzstellen als auch die zeitliche Ungefe der Interval-

le Dp und Dk fur Piamissen- und Konklusionsmuster aus der zugrundeliegenden
MSDD-I-Abhangigkeitsbeziehung zu higksichtigen (siehe Abbildung 3.37)iF

C1 undC; kdnnen Singletons miic, (0) = 1 bzw. pc, (1) = 1 verwendet werden,

so daf? sich der Wert des Signalém Intervall [0; 1] bewegt.

u2 Cs y vy
1-
Bo— Mkel
Bi—r Mks
0 T [ T T
0 1 z uy)1r o e ks tke Zeit
04 I I
N E=————— at
“(At) T K.s T K.e

Abbildung 3.41: Mygliche Fuzzy-Mengen zur Signalerkennung (links) und zur Ge-
nerierung eines Konklusionsmusters (rechts).
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Sinnvolle Fuzzy-Mengen zur Erkennung des Sigrzalsnd zur Generierung des
Konklusionsmusters zeigt Abbildung 3.41. Zur Mustergenerierung werden zwei
t-Fuzzy-Regeln baitigt:

Wenn [Z istCz @ Tk 5] Dann [Y ist B4].
Wenn [Z istCz @ Tk ¢] Dann [Y ist By].

Die Dreiecksform vorCs dient zur Gewichtung des Konklusionsmusters gegen-
Uber Konklusionsmustern anderer, konkurrierender Regeln iraAdilgkeit von
der Signalsirke, d.h. von der Sicherheit derdamissenerkennung. Die Form der
Fuzzy-Mengefk s und Tk ¢ im Zeitbereich bewirkt ein kontinuierliches Umschal-
ten von der alleinigen @tigkeit vonB; zu der vorB;.

MSDD-I-Abhangigkeitsbeziehungen mit mehrereamissensymbolen lassen sich
entweder durch UND-Verkipfung bei der Rimissenerkennung und Signalerzeu-
gung (1 Signal pro Konklusionsregel) oder durch Vénfung verschiedener Si-
gnale (1 Signal pro Rmissenmuster) bei der Konklusionserzeugung realisieren.
Die bei der Umsetzung bestehenden Freiheitsgrade hinsichtlithsgtllen und
Zugelorigkeitsfunktionen der im Zeit- und im Wertebereich definierten Fuzzy-
Mengen knnen zur Modelladaption im Sinne einebglichst guten Prognose ge-
nutzt werden.

Abschliel3end sei angemerkt, dal} die beschriebene Umsetzung einer MSDD-I-
Regel zu einer Menge vorFuzzy-Regeln mit zwaéhnlicher, nicht aber iden-
tischer Wirkung tihrt. Deshalb muf3 nach der Erzeugung der zu einer MSDD-I-
Regel gebrendert-Fuzzy-Regeln dereni@e neu berechnet werden. Insbesonde-
re ist die direkteJbernahme deG-Werte der MSDD-I-Regel zur @ebewertung

nicht gerechtfertigt.

Abgesehen von technischen Aspekten, etwa der offensichtlich aighvalenten
Mustererkennung, liegt der Grundrfdie Unterschiede im prinzipiellen Gegensatz
zwischen dem rein deskriptiven Charakter der einzéiligen MSDD-I-Regeln

und den auf konkrete Berechnungen ausgelegkrzzy-Regeln, die ihre Wirkung
erst im Kontext eines Gesamtsystems entfalten. In Hinblick auf die Ableitung eines
geschlossenen Modells zur Prognose einer bestimmten Zeitreihe erscheint der Auf-
bau eines musterbasierten Entscheidungsbaumes anstelle einer Mengmgiiabh
ger MSDD-I-Regeln gnstiger. Das bei der Entscheidungsbauminduktion zu ler-
nende Konzept ist die Klassifikation degamsten in dem entsprechenden symboli-
schen Strom auftretenden Musters in Abgigkeit von den in den Eingangééen
(Stromen) innerhalb bestimmter Zeitintervalle aufgetretenden Mustern.

Direkte Identifikation

Unter dem Aspekt der Ableitung varFuzzy-Systemen aus Zeitreihen stellt der
musterbasierte Ansatier die Erzeugung von MSDD-I-Regeln einen Umweg dar,
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der vor allem aus @nden der Vergindlichkeit der abgeleiteten Zusammange

zu rechtfertigen ist. Mglicherweise ist esimstiger, dig-Fuzzy-Mengen unalim-

gig von Mustern @. festzulegen und auf dieser BaisiBuzzy-Regeln (Abngig-
keitsbeziehungen) abzuleiten, etwa durch Anpassung eines entscheidungsbaumori-
entierten Verfahrens zur Ableitung von Fuzzy-Modellen wie es etwa in [JMMB99]
beschrieben wird.

Xi X

ux)1 O t, Zeit
L - +0

i L

Tk—l Tk Tk+l

1
H(at)

Abbildung 3.42: Bildung vom-Fuzzy-Mengen aus Fuzzy-Mengen im Zeit- und im
Wertebereichiir eine Eingangs@if3eX;.

Geeignete Fuzzy-Mengen im Zeitbereich lassen sich beispielsweise durch Korrela-
tions- oder Entropieanalyse (siehe Abschnitt 3.3.4) gewinnen, oder es wird zu-
nachst eine regel&RigeUberdeckung geihlt, und anschlieRend werden irrele-
vante Zeitbereiche eliminiert. Aus Grden derUbersichtlichkeit und Vergnd-
lichkeit ist es sinnvoll, fir alle Eingangsdi3en des-Fuzzy-Systems gemeinsame
zeitliche Fuzzy-Mengen zu verwenden. Auch zur Partitionierung im Wertebereich
stehen Verfahren zur Vargung, siehe etwa [Bor01].

Nach Festlegung aller eindimensionalen Fuzzy-Mengen ergeben sick ulizy-

Mengen durch paarweise Verlqofung (siehe Abbildung 3.42). Aus den Zugeh
rigkeitswertenupQ istA @i (ts) (siehe Gleichung 3.45pRt sich @ir jeden Zeit-
punktts der folgende Merkmalsvektor aufbauen:
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Ha . @Th (tS)

HAL1@Toy (ts)
Ha @t (t5>

uAl,z@TnT (tS)

Ha @ (ts)

I‘“lAnx‘nAnx @TnT (ts)

Dabei istA; j@Ty, 1 <i <ny, 1 < j <np, 1<k< ny diet-Fuzzy-Menge, welche
aus derj’ten Fuzzy-Menge deiten Eingangsgifie und dek'ten Fuzzy-Menge im
Zeitbereich gebildet wird. Die Menge der dir falle Zeitpunkte gebildeten Merk-
malsvektoren kann zusammen mit dem Wert der Ausgaig@sdir den jeweiligen
Zeitpunktts als Trainingsmengdif eine Entscheidungsbauminduktion [JMMB99]
oder eine andere Form der Fuzzy-Regel-Ableitung dienen.

Ein wesentlich kleinerer Merkmalsvektor, der zudem nur nominale Wertélgnth
ergibt sich beispielsweise, wenn zu jeder Eingan@$g; und jeder zeitlichen
Fuzzy-Mengel, nur der Indexj der Fuzzy-Mengé\; ; mit der fochsten Zugebr
rigkeit angegeben wird:

(X%, T, ts) = arg_ max ;@ (ts)-

1<j<ng

Dies entspricht einer Klassifikation des Verlaufs der Zeitreihe mit einem, durch die
Fuzzy-MengenTi vorgegebenen, groben Zeitraster. Hierbei werden zwar einer-
seits wesentliche Informationéaiber die Zeitreihe verschenkt, andererseits wird
die Entscheidungsbauminduktion vereinfacht, und es sindaretkthere Ergeb-
nisse zu erwarten.

3.4.8 Zusammenfassende Bewertung

Bei der entwickelten Modellstrukturt-Fuzzy-System* handelt es sich um eine
Verallgemeinerung der Fuzzy-Systeme nach Mamdani. Die wesentliche Neuerung
besteht in der zu@gzlich zur unscharfen Spezifikation von Werten vorgenommenen
unscharfen Spezifikation von Zeitangaben. Die Verwendung linguistischer Werte
fur relative Zeitangaben erlaubt eine einheitliche Repntation Zeit- und Gf3en-
bezogenen Wissens. Detiékgriff auf die Fuzzy-Logik erraglicht gute Versind-
lichkeit im Rahmen einer beihrten Theorie.

Nach Motivation und Definition der Modellstruktur wurden zwei Atee zur Iden-
tifikation vont-Fuzzy-Systemen beschrieben. Neben einer direkten datenbasierten
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Erzeugung besteht eine erfolgversprechende Methode darin, abgeleitete MSDD-
I-Abhangigkeitsbeziehungen zur Initialisierung eindsuzzy-Systems zu nutzen
und dieses anschlieRend datenbasiert zu optimieren.

Am vielversprechendsteriif die dazu erforderliche Umsetzung von MSDD-I-
Abhangigkeitsbeziehungen tAFuzzy-Regeln erscheint das zweistufige Vorgehen
nach Abbildung 3.39 (siehe Abschnitt 3.4.7). Es beruht darauf, die Erkennung
der Pamissenmuster von der Generierung der Konklusionsmuster einer MSDD-
I-Regel durch die Aufstellung zweier unabitgiger Regelitze zu entkoppeln. Der
erste Regelsatz dient der Erkennung démissenmuster und bewirkt die Erzeu-
gung eines Signals in einer neuen Zeitreihe. Der zweite Regelgatzzr Erzeu-
gung des Konklusionsmusters bei Vorliegen des Erkennungssignales.

Unterschiedliche Arten det-Fuzzy-Termauswertung entsprechen unterschiedli-
chen Interpretationen der sprachlichen Formulierung ¢ifvezzy-Terms [X istA
UndAtist T}, kurz ,[X ist A@T]". AulRerdem erriiglichen sie eine Feinabstim-
mung des Verhaltens analog der Wahl des Inferenzprinzips bei normalen verallge-
meinerten Fuzzy-Systemen vom Mamdani-Typ.

Gute Erfahrungen wurden bei den durchigefen Experimenten (siehe Kapitel 5)

mit der skalierten Summe nach Gleichung 3.47 gemacht (vgl. auch das Beispiel
nach Gleichung 3.49). Eine abschlieBende Bewertung der Alternativen ist jedoch
noch nicht naglich.

Der wichtigste Vorteil vont-Fuzzy-Systemen gegéber klassischen Fuzzy-Sy-
stemen besteht darin, daf? sie eine explizitdiBlesichtigung von Zeitbémgen auf

der Ebene des Fuzzy-Systems égiichen. So wird zum einen die Modellierung
erleichtert, da auf unterlagerte Ebenen zur Verarbeitung von Zeiigerangen
verzichtet werden kann, und zum anderen die @mdlichkeit verbessert. Hinzu
kommt die Mdglichkeit zur Behandlung unscharfer Totzeiten, wie sie etwa als Er-
gebnis einer Datenanalyse oder bei Verwendung menschlichen Wissens auftreten.

3.5 Ergebnisse

In diesem Kapitel wurde z@ethst ein Ansatz zur Ableitung symbolischer Zeitrei-

hen aus numerischen Daten entwickelt. Das Ergebnis besteht aus einem mehrstu-
figen Verfahren, das aus einer Datenvorverarbeitung duréktu®l, einer Kur-
venapproximation mit Hilfe von Mustern, einer Clusterung der Muster und einem
Schritt zur Generierung neuer symbolischer Zeitreihen mit Hilfe deassmtati-

ven Clusterzentren besteht. Das Verfahren erlaubt die Auswahl unter verschiedenen
Arten von Mustern im Approximationsschritt und esglicht so die symbolische
Rep@asentation unterschiedlicher Eigenschaften numerischer Zeitreihen. Des wei-
teren erndglicht die Wahl geeigneter Parameter zua@ing, Approximation und
Clusterung die Repisentation auf unterschiedlichen Abstraktionsniveaus.
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Anschlie3end wurde ein neuer AlgorithmyMSDD-I* zur Erkennung von zeitab-
hangigen Beziehungen auf der symbolischen Ebene hergeleitet und sein Laufzeit-
verhalten untersucht. Der Algorithmus ist insbesondere in der Lage, unscharfe rela-
tive Zeitangaben zur Re@isentation von Totzeiten zwischefglichen Pamissen-

und Konklusionstermen zu verarbeiten.

Der verbleibende Teil des Kapitels befal3te sich mit der Entwicklung einer neu-
en regelbasierten Modellstruktur zur Prognose des Verhaltens dynamischer Syste-
me. Die resultierendenFuzzy-Systeme bilden eine Verallgemeinerung der Fuzzy-
Systeme nach Mamdani und erlauben die gleichzeitige Verarbeitung unscharfer
Werte- und Zeitangaben durch die Verwendung von Fuzzy-Mengen zuasapr
tation relativer Zeitangaben.

Bevor eine gindliche Bewertung Kiglich ist, nissen mit den entwickelten Ver-
fahren und Strukturen zéehst Erfahrungen gesammelt werden. Hierzu wird im
folgenden Kapitel der MSDD-I-Algorithmus implementiert und an einem Simula-
tionsbeispiel getestet. AnschlieBend wird in Kapitel 5 eine Simulationsumgebung
furt-Fuzzy-Systeme realisiert und die Eignung teruzzy-Systemen zur Verhal-
tensmodellierung anhand von Beispielsystemen untersucht. Dabei erfolgt u.a. auch
eine Umsetzung von im Rahmen von Kapitel 4 datenbasiert hergeleiteten MSDD-
I-Abhangigkeitsbeziehungen tAFuzzy-Regeln.
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Kapitel 4

Anwendung des neuen
Analyseverfahrens

Zur Erprobung des neu entwickelten MSDD-I-Algorithmus wird dieser implemen-
tiert und an einem Simulationsbeispiel getestet. Das Simulationsbeispiel wird im
nachfolgenden Kapitel 5 auch als Beispiét tlie Verhaltensmodellierung it
Fuzzy-Systemen verwendet.

4.1 Implementierung

Ausgehend von der These, dal3 die Datenanalyse als interaktiver Prozel3 gestal-
tet werden sollte, welcher nicht nur dasigentliche® Data Mining umfaf3t (sie-

he Abschnitt 3.1), wurde eine Implementierung in Java erstellt, die neben dem
MSDD-I-Algorithmus auch die Vorverarbeitung der numerischen Zeitreihen mit-
tels Ghttungsverfahren, die Approximation der Zeitreihen durch Muster mit Hilfe
des in Abschnitt 3.2.1 beschriebenen Verfahrens und die Ableitung von Symbo-
len mittels Clusterbildung beinhaltet. Die Programmiersprache Java wird aus den
folgenden Giinden verwendet:

¢ Plattformunabhngigkeit und Verfigbarkeit
Das Programm wurde unter Solaris (Sun), Digital Unix (Alpha), verschiede-
nen Microsoft Windows-Versionen und Linux erfolgreich getestet.

e Akzeptable Geschwindigkeit

Seitdem leistungghige Just-In-Time-Compiler vérfbar sind, bieten Com-
piler-Sprachehwie C oder C++ beirglich der Laufzeit nur noch geringe
Vorteile gegeiiber Java. Eine Implementierung des MSDD-I-Algorithmus

1Es existieren auch InterpretéirfC und C++.
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in Matlab, welches innerhalb der vorliegenden Arbeit zur Umsetzung von
t-Fuzzy-Systemen verwendet wird (siehe Abschnitt 5.1), ist demdibgen
aufgrund der Langsamkeit des Interpreters weniger sinnvoll.

e Eignung fir grafische Benutzerobeiihen

Neben der Existenz weitgehend einheitlicher, plattformuaaglyer Ober-
flachenelemente in Java erwies sich die Verwendung von Java3D zur dreidi-
mensionalen Visualisierung der Ergebnisse der Clusterverfahren als beson-
ders vorteilhaft.

o Dokumentation

Mit javadoc steht ein kostenloses Werkzeug zur Erstellung einer plattfor-
munabkingigen, Browser-freundlichen Programmdokumentation zubivVerf

gung.

Im folgenden wird eine kurz&bersichtiiber die wichtigsten Pakete und Klas-

sen des entstandenen ProjektelachineModeller* gegeben. Eine detaillierte, mit
javadoc erstellte Dokumentation ist aus dem Programm selbst aufrufbar. Sie bein-
haltet neben Beschreibungen aller Klassen und Methoden u.a. eine Bedienungsan-
leitung und zuatzliche erduternde Grafiken sowie Zugrifféiglichkeiten auf den
kommentierten Source-Code.

Pakete (Packages)
Zum MachineModeller-Projekt géhnen die folgenden Pakete:

e Cluster stellt verschiedene Clusteranalyse-Algorithmen und Visualisatoren
zur Verfugung.

e MachineModeller enthalt das,Hauptprogramm“MM2 und zugebrende
grundlegende Klassen.

e MachineModeller.Operators entralt verschiedene Operatoreir fZeitrei-
hen, beispielsweise zur &tung und zur Approximation durch Geradenab-
schnitte.

e MathUtilities enthalt Hilfsklassen fir diverse Berechnungen.

e MSDD enthalt Klassen zur Suche nach Zusamniemden in symbolischen
Zeitreihen, hier werden die Algorithmen MSDD und MSDD-I umgesetzt.

e Visual3D stellt einen 3D-Visualisator zur Darstellung mehrdimensionaler
Daten zur Verifigung.

Hinzu kommen vier Pakete zur Realisierung der verschiedenen &tiefiele-
mente (Meiileiste, dynamische Mé&is, Eingabemasken, usw.).
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Klassen{bersicht

Zur Darstellung und Vorverarbeitung @tung) numerischer Zeitreihen wurden
die folgenden Klassen erstellt:
e MachineModeller.TimeSeriesist der Basistypiir Zeitreihen.

e MachineModeller.Operators.SmoothOperator ist die Basisklasse aller
Glattungsoperatoren.

e MachineModeller.Operators.SmoothMedian realisiert die Mediangit-
tung.

e MachineModeller.Operators.SmoothAveragerealisiert die Ghttung mit
dem Arithmetischen Mittel.

e MachineModeller.Operators.SmoothGaussian realisiert die Gaul3-ge-
wichtete Gattung.

Die folgenden Klassen realisieren die Erkennung von Mustern innerhalb der nu-
merischen Zeitreihen:

e MachineModeller.Pattern reprasentiert ein einzelnes Muster in einer
TimeSeries.

e MachineModeller.PatternList rep@sentiert die in eineTimeSeries ge-
fundenerPatterns.

e MachineModeller.Operators.FindPatternOperator ist die Basisklassaif
Verfahren zur Suche nach MusternTifmeSeries.

e MachineModeller.Operators.FindMinMaxPatterns realisiert die Suche
nach Extremwertpaaren.

e MachineModeller.Operators.FindTrendsrealisiert eine einfache Approxi-
mation durch Geradenabschnitte, wobei Anfangs- und Endpunkt der Muster
auf der jeweiligerTimeSeries liegen.

e MachineModeller.Operators.FindLSTrends realisiert eine Approximati-
on vonTimeSeries durch Abschnitte von Regressionsgeraden@gmiem
Algorithmus aus Abbildung 3.5.

Zur Ableitung von Symbolen mittels Clusterung dienen die folgenden Klassen:

e MachineModeller.ClusteredPatternrepiasentiert die geclusterten Muster.

e Cluster.Cluster repiasentiert ein Cluster, d.h. eine Sammlung von Punkten.
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Cluster.Clusterer ist die Basisklassdif Cluster-Algorithmen.

Cluster.FuzzyCMeansrealisiert den Fuzzg-Means-Algorithmus [Dun74].

Cluster.HardCMeans realisiert den Hara-Means-Algorithmus [DH73].

Cluster.ISODATA realisiert den ISODATA-Algorithmus [BH65].

Die folgenden Klassen wurden zur Generierung und Bewertung voramgit-
keitsregeln mittels MSDD und MSDD-I-Algorithmus erstellt:

¢ MSDD.Tokenrepiasentiert ein Element eines Multitokens.

e MSDD.Rule repiasentiert eine Regel und eathje ein Feld @r die Token
von Precursor und Successor.

e MSDD.RuleGenerator dient der systematischen Erweiterung von Regeln
(Rules) und realisiert in Ablingigkeit von der ge@hlten Methode zur Re-
gelbewertung den MSDD oder den MSDD-I-Algorithmus.

¢ MSDD.RuleEvaluator ist die Basisklasse aller Methoden zur Regelbewer-
tung.

¢ MachineModeller.Operators.CPRuleEvaluatorl realisiert die Regelbe-
wertung mit verallgemeinerter Totz&imit dmin < O < dmax Der Sonderfall
Omin = Omaxentspricht der Regelbewertung des MSDD-Algorithmus [OC96].

e MachineModeller.Operators.CPRuleEvaluator?2 realisiert die Regelbe-
wertung des MSDD-I-Algorithmus.

4.2 Simulationsbeispiel, K tihlhaus"

Als Anwendungsbeispielir den MSDD-I-Algorithmus dient ein einfaches System
mit Totzeit, das innerhalb der kognitionspsychologischen Literatur im Rahmen des
sogenanntepK iihlhausexperimentes” [RD88] zitiert wird und auch in [Wei94] als
Beispiel dient.

Das System besitzt zwei Eingangs@enstell und stoer, wobei stoerjedoch in
der Literatur immer konstant gesetzt wird. Die AusgangBgnsteuerund regel
errechnen sich zu:

steueft +1) = (regelt+1—v) — stell(t + 1)) x regelfaktor (4.1)
regelt+1) = regelt) + (stoe(t + 1) — regelt)) « tempo— steueft). (4.2)
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Das System simuliert ein ikhlhaus, in dem die Temperatiagel herrscht. Diese
wird durch die eingestellte Temperatstell bestimmt. Beisteuerhandelt es sich
um eine Zwischen@if3e zur Temperaturregelung, welche den Unterschied zwi-
schen Istwertegel und Sollwertstell erfaf3t. Ihre Subtraktion voregel bewirkt,

daf sich der Abstand zwischesgelundstelltendenziell verringert, wobei es auf-
grund der Totzeiv zu einem Schwingen des Systems kommt. Dig@bRestoer
modelliert die AulRentemperatiempodie Isolation des Khlhauses, undegel-
faktor bestimmt die Empfindlichkeit der Regelung. Befiandelt es sich um eine
bei der Temperaturmessung zuineksichtigende Totzeit. Eine detaillierte Analyse
des Systemverhaltens findet sich inifp89].

Im konkreten Fall werden die Paramestwer= 0, tempo= 0.01, regelfaktor= 0.2
undv = 5 gewahlt. Damit lassen sich die Gleichungen 4.1 und 4.2 zu

steueft+1) = 0.2x(regelt—4)—stellt+1)) (4.3)
regel(t+1) = 0.99xregelt) — steueft) (4.4)

vereinfachen.

stell - @ _ steuer
* L 1 regel
-O—{ ] J
i 10.99]
[ O]

Abbildung 4.1: Struktur des simulierten Systems.

Abbildung 4.1 zeigt die Struktur dieses vereinfachten Systems. Der direkte Zu-
sammenhang zwischen Eingandsggstell und Ausgangs@fieregel ergibt sich
zu:

regelt+1) = 0.99xregelt) — steueft)
= 0.99xregelt) —0.2x (regelt — 5) — stell(t))
= 0.99xregelt) — 0.2xregelt —5) + 0.2« stell(t). (4.5)

Zur Simulation werden zwcthststell, steuerund regel fir die Zeitpunktel bis

5 mit dem WertO initialisiert. Anschlieend werden ab Zeitpurikt 5 (entspre-
chendyv) fur jeden Zeitpunkt + 1 zurachst der neue Stellwestell(t + 1) und
anschlieRend die Werte vateueft + 1) und regel(t+1) gemal Gleichungen 4.3
und 4.4 berechnet. Als neuer Stellwert wird entweder, mit einer Wahrscheinlichkeit
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von0.993 der Vorgangerwerstell(t) verwendet oder, mit einer Wahrscheinlichkeit
von 0.007, ein neuer Wert aus dem Intervéd 100 zufallig gleichverteilt erzeugt.
Dadurch ergibt sich durchschnittlich a%%07 ~ 142 Zeitpunkte eine neuer Stell-
wert. Die Wahl der Simulationsparameter é@gticht einerseits die Beobachtung
eines ausreichend langen Zeitabschnitts nach den meisten Stell@ardsraingen,

um die Beziehungen zwischen allen dreidGen, insbesondere auch das auftre-
tende Einschwingverhalten, analysieren paken. Andererseits ist sichergestellt,
daf? in eineniiberschaubaren Zeitbereich — zur nachfolgenden Analyse werden die
Zeitpunktel bis 30.000 betrachtet — eindlfr die Analyse geingend grof3e Anzahl

von Stellwertveanderungen auftritt.

T T T T T T T T T
1601 — stell
| — steuer

1200 12‘50 1500 13‘50 1460 14‘50 15‘00 15‘50 1660 16‘50 1700
Abbildung 4.2: Ausschnitt aus den simulierten Zeitreihen.

Abbildung 4.2 zeigt einen Ausschnitt aus den simulierten Zeitreihen. Es ist zu er-
kennen, dal’ der Wert vaegel (rote Kurve) prinzipiell der Vorgabestell (blaue
Kurve) folgt, es jedoch zWberschwingen kommt, bevaegel sich stell asym-
ptotisch rithert? Der zeitliche Abstand zwischen zwei lokalen Extrempunkten von
regelbetiagt beim Einschwingeh?2 Zeitschritte steuer(griine kurve) bestimmt die
Starke der jeweiligef\nderung vorregel so daR Extremwerte vasteuerzeitlich

mit Wendepunkten und Nulldurchgge mit Extrempunkten vaegel zusammen-
fallen. Ca.100 Zeitschritte nach eineinderung vorstell ist steuerungefihr auf

den Wert0 abgefallen, undegelist vonstellkaum noch zu unterscheiden.

4.3 Korrelationsanalyse

Die letztgenannte Beobachtung ist auch den Ergebnissen der Korrelationsanalyse
in Abbildung 4.3 zu entnehmen. Hier sindrfiede Gb3e die Korrelationsfunktio-

2DatempogroRer alsd gewahlt wurde, stimmt diese Beobachtung streng genommen nicht exakt
mit dem mathematischen Systemmoddierein, wie insbesondere an Gleichung 4.5 zu sehen ist.
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Abbildung 4.3: Korrelationsfunktioneruf die numerischen Zeitreihen vatell,
steuerundregel (von oben nach unten) in den Zeitintervaller500;500 (links)
und[—100; 100 (rechts).

nen in den Zeitintervallef-500; 500 (links) und[—100; 100 (rechts) dargestellt.
Zum einen treten auf3erhalb des Intervahd.00; 100 keinerlei Werte ga3er0.5
auf, zum anderen ist hier kaum Struktur zu erkennen. Damiigfexs sich bei der
Modellierung auf einen Bereich vatD0 Zeitschritten zu beschnken.

Bei Betrachtung der Korrelationsfunktionen im einzelnen sind u.a. die folgenden
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Zusammenénge zwischen den GiRen ablesbar:

stellist eng mitregelkorreliert, wobei der Maximalwert der Korrelationsfunktion

bei einem Zeitunterschied vdSchritten liegt. Das bedeutet, dedgel stellnach-

folgt (rote Kurve in Abbildung 4.3, rechts oben) und @it den vorhandenen
ursachlichen Zusammenhang. atslich sind jedoch auch hohe Korrelationswerte
bei negativen Totzeiten zu beobachten. Diese sind zum einen auf die Zeitpunkte
nach den Einschwingvo@ggen zuickzufihren, zu denen Werte vaegel un-
gefahr gleichen Werten vostell vorausgehen, zum anderen darauf, daf3 sich der
Wert vonregelnicht abruptndert.

Eindeutig ist die zeitliche Reihenfolge vatell und steuer(griine Kurve, oben)
erkennbar, wobei die absoluten Korrelationswerte mit maximal 8t&sehr nied-

rig sind. Der Einschwingvorgang ist am besten in der Autokorrelationsfunktion
von steuer(griine Kurve, Mitte) zu erkennen. Die Verschiebung der lokalen Ex-
tremwerte vorsteuergegeriiber denen voregelschigt sich darin nieder, dafl3 die
lokalen Maxima der entsprechenden Kreuzkorrelationsfunktion (rote Kurve, Mit-
te) zwischen denen der Autokorrelationsfunktion liegen. Die Abfolge von lokalen
Extremwerten mit negativen und positiven Korrelationwerten weist darauf hin, daf?
ein positiver Wert vorsteuerzurachst kleinere Werte, dannafdere Werte usw.
vonregelzur Folge hat.

Eine weitere Folge des Einschwingvorgangs ist die Deformation der Autokorrelati-
onsfunktion vorregel(rote Kurve, unten). Zu erwarten ist normalerweise eher ein
gleichmafiiges Abfallen, wie es bstell zu sehen ist (blaue Kurve, oben).

4.4 Entropieanalyse der numerischen Zeitreihen

Zur Entropieanalyse der numerischen Zeitreihen wirdaztist eine Quantisierung

des Wertebereiches jederdBe in16 jeweils gleich groRe Bereicherorgenom-

men. Anschliel3end werden die Berechnungen nach Gleichungen 3.34, 3.35 und
3.37 durchgaihrt* (vgl. Unterkapitel 3.3.4). Die Ergebnisse sind in Abbildung 4.4
dargestellt. Auf eine Darstellung der bedingten Entropie wird verzichtet, da sie zum
einen redundant ist und sich zum anderen die Resultate hier qualitativ nicht von de-
nen der Kreuzentropie unterscheiden. Es ist zu erkennen, dal3 im vorliegenden An-
wendungsfall auch Verbundentropie (links) und Kreuzentropie (rechtsigbela

der Abhangigkeitsbeziehungen qualitativ zu denselben Ergebnigisearf.

Bei Betrachtung der Kurven der Kreuzentropie (rechts) sind die zeitliche Verschie-
bung zwischerstell und regel (rote Kurve, oben, bzw. blaue Kurve, unten), das
Schwingen vorsteuer(griine Kurve, Mitte), das Schwingen vaeegel (rote Kur-

ve, unten) und die Beziehungen zwisclsauerund regel (rote Kurve, Mitte) zu

3Quantisierungen mit, 64 und 256 Intervallen fihren zu qualitativ gleichwertigen Ergebnissen.
4Zu[ Vermeidung von Werten kleiner alsbei gofReren Zeitverschiebungen werden statt der
WerteH (X) undH(Y) entsprechende Satzwerte aus den betrachteten Teil-Zeitreihen verwendet.
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Entropy for Time Series 1 (stell) (numberOfBins = 16) Mutual Information for TS 1 (stell) (numberOfBins = 16)
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Abbildung 4.4: Verbundentropie (links) und Kreuzentropie bzw. Mutual Informa-
tion (rechts) der numerischen Zeitreihen \&tell, steuerundregel(von oben nach
unten).

erkennen. Damit werden im wesentlichen die oben beschriebenen Ergebnisse der
Korrelationsanalyse besigt.

Der Verlust von Richtungsinformation, d.h. die Nicht-Unterscheidbarkeit von posi-
tiver und negativer Korrelation stellt einen Nachteil der Entropieanalyse gbgen
der (Kreuz-) Korrelationsanalyse dar. AulRerdem ist die Eiatzting der Strke
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der jeweils vorhanden Aldimgigkeit schwierig, da in die Kreuzentropie auch die
Entropien der Einzelkurven eingehen, so daR ein direkter Vergleich der Bit-Werte
der Kreuzentropiefunktionetiif die verschiedenen Zeitreihen nicht sinnvoll ist (In
Abbildung 4.4 ist deshalb beispielsweise eine abweichende Skalierung der Grafik
fur die Kreuzentropie vosteuer(Mitte, rechts) gewithlt worden.)

4.5 Symbolische Repéisentation der Zeitreihen

Zur Vorbereitung der Datenanalyse mit Hilfe des MSDD-I-Algorithmus werden
aus den numerischen Zeitreihen symbolische Zeitreihen erzeugt. Dabei wird die
Moglichkeit genutzt, unterschiedliche Aspekte einer Zeitreihe durch Wahl geeig-
neter Muster und Clusterparameter in verschiedenen symbolischen Zeitreihen zu
erfassen.

Da die Zeitreihen glatt und nicht gést sind, wird auf eine Vorverarbeitung ver-
zichtet® Durch starke Gittung ist es allerdings, wie zatgliche Untersuchungen
gezeigt haben, tiglich, das {ber-) Schwingen voregel so weit zu eliminie-
ren, dall der wichtigste Zusammenhangegel folgt stell mit einer bestimmten
Verzbgerungszeit — vom MSDD-I-Verfahren besonders leicht erkannt wird.

Bezeichnung Muster- Muster- Cluster- Cluster-

art parameter | verfahren parameter

stelll Trend €max= 0.0% | H-5-Means| (0, O, 0, 1, 0)
evse = 0.0%

stell2 Niveau €max= 0.2% | H-5-Means| (1, 0, 0, 0, 0)
EMSE = 2.0%

steuerl Trend Emax= 8.0% | H-5-Means| (0, 0, 0, 1, 0)
EMSE = 2.0%

steuer2 Niveau Emax=5.0% | H-5-Means| (1, 0, 0, 0, 0)
EMSE = 100%

regell Extremum-| vp=0.02% | H-6-Means| (0, 0, 0, 1, 0)

paare

regel2 Niveau €max= 5.0% | H-5-Means| (1, 0, 0, 0, 0)

evse = 100%

Abbildung 4.5: Parameter der symbolischen Zeitreihen.

Es werden die in Abbildung 4.5 tabellarisch zusammengestellten symbolischen
Zeitreihen generiert. \Ahrendstell2, steuer2und regel2 eine zustandsorientierte
Sicht auf die zugrundeliegenden numerischen Zeitreihen realisieren, diestién
steuerlundregellzur direkten Erfassung von \@mnderungen. Die Abwesenheit

SvVergleichbare, leicht gestte Zeitreihen werden in [Kra01] betrachtet und erfolgreich analysiert.
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von Sbrungen erraglicht es dabei, mit einfachen Verfahren zur Kurvenapproxi-
mation und Mustererkennung auszukommen (vgl. auch die Zusammenfassung der
Musterarten und ihrer Parameter in Unterkapitel 3.2.1).

Zeitreihe | Symbol Clusterzentrum
(ms, Mg, j, O, Y)
stelll —— (845,172, 1, —67.3, —67.3)
- (616, 355, 1, —26.2, —26.2)
0 (50.7, 511, 110, 0.4, 0.4)
+ (30.2, 60.3, 1, 30.1, 30.1)
++ (19.9, 84.2, 1, 64.3, 64.3)
stell2 —— (9.8, 9.8, 115 ,00)
- (30.7, 30.7, 125 ,00)
0 (494, 494, 113 ,00)
+ (715, 715, 157, ,0 0)
++ (90.5, 90.5, 168, ,0 0)
steuerl - (7.4, —6.6, 5, —14, —5.8)
— (2.3, —3.6, 8, —5.8, —1.9)
0 (0.1, —0.1, 39, —0.2, 0)
+ (—1.8,3.1, 8,49, 1.6)
++ (—=7.2,6.3, 6, 134, 5.3)
steuer2 - (-113, —-113, 4,0, 0)
- (—4.3,-4.3,4,0, 0)
0 (—0.2, —0.2,48 0, 0)
+ (3.7,3.7,4,0, 0)
++ (11, 11, 4,0, 0)
regell —— (95.8, —5.6, 25, —1014, —7.5)
- (74.8, 305, 13, —44.3, —3.6)
0— (583, 46.1, 12, —12.2, —1)
o+ (411, 551, 13, 14, 1.1)
+ (12.6, 685, 15, 55.9, 4.4)
++ (12.3, 123 14, 1107, 8.6)
regel2 —— (—3.6, —3.6, 21, 0, 0)
- (26.6, 26.6, 25, 0, 0)
0 (56.2, 56.2, 34, 0, 0)
+ (833,833,520, 0)
++ (1128, 1128, 4, 0, 0)

Abbildung 4.6: Symbole und Clusterzentren der symbolischen Zeitreihen.

Zur Clusterung wird der Hard-Means-Algorithmus (siehe Unterkapitel 3.2.2)
verwendet, wobeiifr jede symbolische Zeitreilteoder6 Cluster erzeugt werden.
Geclustert wird jeweils nach einer Dimension, bei Trends und Extremumpaaren
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nach der Veiinderung (Clusterparameter €0, 0, 0, 1, 0)) und bei Niveaus nach
dem Startwertng (entsprechend dem Endwent) der Muster (Clusterparameter =
(1, 0, 0, 0, 0)). Die resultierenden Cluster und die zugeordneten Symbole sind in
Abbildung 4.6 zusammengefalit.

Bei der Symbolisierung (siehe Unterkapitel 3.2.3) wird jeweils eine Version mit
fortlaufender Ersetzung der Muster durch die den Clustern zugeordneten Symbole
sowie eine zweite mit ausschlie3licher Betrachtung der Startwerte erzeugt.

4.6 Entropieanalyse der symbolischen Zeitreihen

Um den Informationsgehalt der symbolischen Zeitreiherillzerpiifen, d.h. um

Zu testen, ob die zwischen den numerischen Zeitreihen mit Hilfe von Korrelations-
und Entropieanalyse festgestellten Ablgigkeitsbeziehungen auch auf der ab-
strakten symbolischen Ebene nachvollziehbar sind, wird @athstes eine Entro-
pieanalyse der symbolischen Zeitreihen durctiet

4.6.1 Ergebnisse mit kontinuierlicher Symbolisierung

Ein Vergleich der Kreuzentropierurf die zustandsorientierten Zeitreihstell2,
steuer2und regel2 bei kontinuierlicher Symbolisierung (Abbildung 4.7, rechts)
mit den Ergebnissen aus Abbildung 4.4, rechts, zeigt qualaatniche Funktions-
verlaufe. Die Werte der Kreuzentropiefunktionen der symbolischen Zeitreihen sind
zwar jeweils niedriger als im numerischen Fall, die wichtigsten Merkmale, etwa die
zeitliche Verschiebung zwischestell und regel (rote Kurve jeweils oben rechts,
bzw. blaue Kurve jeweils unten rechts) oder die Hinweise auf das Schwingen des
Systems bei den Kurveriiff steuer(jeweils Mitte rechts), finden sich jedoch auch

in der symbolischen Analyse in abgesé&uliter Form wieder,In abgeschwchter
Form" bedeutet beispielsweise, dal’3 bei gauto-Kreuzentropiefunktion® von
steuer2(griine Kurve in Abbildung 4.7, Mitte rechts) die lokalen Extremwerte
Zu den (relativen) Zeitpunkten36, —30, —24, —18, —12, —6, 6, 12, 18, 24, 30
und36im Vergleich zum Zeitpunk® zwar weniger stark als bei den numerischen
Zeitreihen ausfallen und weitere Extrema nicht erkennbar sind, die erkennbaren
Extremwerte aber in den Zeitpunkten mit denen aus Abbildung 4.4, Mitte rechts,
Ubereinstimmen.

Abbildung 4.7, links, zeigt die Kreuzentropiekurven der auf die Begntation von
Veranderungen ausgerichteten symbolischen Zeitreskedl, steuerlundregell
Hier sind zum Teil grof3e Unterschiede geieear den bisher betrachteten Analy-
seergebnissen festzustellen.

Die zeitliche Kirze der sprunghaften \&mnderungen vostell fihrt dazu, daf? die
~Auto-Kreuzentropiefunktion* nurifr eine TotzeitAt = 0 einen Wert ungleicl®
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Abbildung 4.7: Kreuzentropie (Mutual Information) der symbolischen Zeitrei-
hen bei kontinuierlicher Symbolisierung. Beziehungen zwische@ndarungen
(Trends, Extremum-Paare), links, und zwischen Niveaus, rechts.

annimmt (blaue Kurve, Grafik oben links). Sehr gut ist in derselben Grafik die Rei-
henfolge zwischen V@nderungen bestell und darauf folgenden Vanderungen

bei den beiden anderen Zeitreihen zu sehen. Aulzerdem zeigt die Kurdgef
Kreuzentropie zwischestelll und steuerlsehr Kklar, in welchen zeitlichen Berei-
chen eine gute Vorhersage einer aderung vorsteuernach einer Veinderung
vonstellméglich ist (gine Kurve) Uberraschend ist die zeitliche Asymmetrie der
Kreuzentropie zwischesteuerlundregell(rote Kurve, Grafik Mitte links).
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Abbildung 4.8: Kreuzentropie der symbolischen Zeitreibtill (oben) undstell2
(unten) bei kontinuierlicher Symbolisierung. Querbeziehungen zwisché&mdfer
rungen und Niveaus.

Abbildung 4.8 zeigt Querbeziehungen zwischenavielerungen und Niveaus bei
kontinuierlicher Symbolisierung anhand der Zeitreis&il1(oben) undstell2 (un-

ten). Die Absolutwerte der Kreuzentropiefunktionen sind zum Teil so niedrig, daf3
nur qualitative Aussageiiber nogliche Abtangigkeitsbeziehungen enthommen
werden Knnen. Erkennbar ist u.a. die Admgigkeit der Niveaus vosteuerbzw.

regel von vorausgegangenémderungen bestell (siehe blaue, bzw. gne Kurve

in der Grafik rechts oben).

4.6.2 Ergebnisse mit Startwert-Symbolisierung

In Abbildung 4.9 sind die Kreuzentropie-Funktiondir \feranderungenstelll,
steuerlundregell, links) und Niveausdtell2, steuer2undregel2 rechts) bei aus-
schliel3licher Refrsentation der Musterairige zu sehen. Der aaffigste Unter-
schied gegeiber den Kurven von Abbildung 4.7 besteht in den sehr niedrigen
Werten der Kreuzentropien (oft kleiner als 0.1 Bit), der auf den hohen Anteil der
Default-Symbole an den Zeitreihen #igckzuiihren ist.

Strukturell lassen sich jedoch auch hier die wichtigsten aklgiigkeiten wieder-
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Abbildung 4.9: Kreuzentropie (Mutual Information) der symbolischen Zeitrei-
hen bei auschliel3licher Reégsentation der Musterairige. Beziehungen zwischen
Veranderungen (Trends, Extremum-Paare), links, und zwischen Niveaus, rechts.

erkennen. Insbesondere die linke obere Grafik zeigt sehr klar die zeitliche Rei-
henfolge zwischen Ereignissen (sederungen) in den Zeitreihen nathderung

des Stellwertes. Hier ist indirekt auch das Schwingverhalten inklusive der Ver-
schiebung der Extrema vateuergegetiiber denen vonegel zu erkennen, da die
Maxima der giéinen Kurve (Bereiche mit hoher Wahrscheinlichkeit des Beginns ei-
ner Vei@anderung besteuej zwischen denen der roten Kurve (Bereiche mit hoher
Wahrscheinlichkeit des Beginns einer &baderung beiegel) liegen.
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Abbildung 4.10: Kreuzentropie der symbolischen Zeitreitstglll (oben) und
stell2 (unten) bei ausschlie3licher Régentation der Musterairige. Querbezie-
hungen zwischen Vanderungen und Niveaus.

Die Grafiken in Abbildung 4.10 zeigen, dal3 es auch bei ausschlie3licheigeepr
tation der Musteraidinge sinnvoll ist, Querbeziehungen zwischenavelerungen

und Niveaus zu untersuchen, d.h. ereignis- und zustandsorientierte Sicht zu einer
gemeinsamen Betrachtung zu verschmelzen.

4.6.3 Zusammenfassung

Zusammenfassend@ft sich sagen, dal} die wichtigsten Ergebnisse der numeri-
schen Korrelations- und Entropieanalyse auch anhand der symbolischen Zeitreihen
nachvollzogen werdentkinen. Dies gilt selbstif den Fall der ausschlief3lichen
Repiésentation der Ainge von Veiinderungen. Hier weisen allerdings das Ni-
veau der Kreuzkorrelationswerte und der Verlauf der Kurven auf diglighkeit

des Auftretens numerischer Probleme (nicht ausreichender Stichprobenumfang zur
Schatzung der Entropien) bei einer zsparsamen® Repsentation hin.
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4.7 Symbolische Analyse

Korrelations- und Entropieanalyse der numerischen Zeitreihen ist zu entnehmen,
dald zur Prognose einer &e die Betrachtung vob00 Zeitschritten der Vergan-
genheit ausreichend ist. Umgekehrt zeigen sich direkte Auswirkungen von Werten
oder Ereignissen ebenfalls nur innerhalb eines Zeithorizontesaiegdl100 Die
Entropieanalyse der symbolischen Zeitreihen legt nahe, daf es soggt,gech

auf jeweils maximalO bis 60 Zeitschritte zu beschnken.

Weiterhin ist es zur Erfassung der Einschwingwéorge offensichtlich notwendig,
bei der Suche nach Allngigkeiten eine zeitliche Aufsung von etwa 5 Zeitschrit-
ten nicht zulberschreiten. Den Grafiken zur Entropieanalyse, etwa Abbildung 4.9,
links oben, lassen sich zwar direkt sinnvolle Zeitintervalle zur #idigkeitsana-
lyse mit dem MSDD-I-Algorithmus entnehmen, im Interesse der Vergleichbarkeit
der im folgenden erzielten Ergebnisse wird jedoch ein (nicht optimales) einheitli-
ches Raster aus disjunkten Intervallen mit ein@nge vord Zeitschritten gewhilt.

Zur Untersuchung von Auswirkungen des Wertes einéf¥rzu einem bestimm-
ten relativen Zeitpunkt werden das Zeitinteryall4] fur den Precursor und die Zei-
tintervalle {[1;4], [5;8], ..., [97;10Q} fur den Successor géhlt. Zur Prognose
einer GbRe werden demgegéer die Zeitintervalld[—99;—-96], [-95;-92], ...,
[—3;0]} fur den Precursor und das Intervgli3; 0 fur den Successor untersucht.
Bei Auftreten von Komplexatsproblemen (Laufzeit) werden diese Intervallmen-
gen auf die Betrachtung va0, 40 oder20 statt100Zeitschritten reduziert, d.h. es
werden im Successor bzw. Precursor bbirl0 oder5 statt25 Intervallen betrach-
tet.

Die bei der Darstellung der Ergebnisse verwendeten Bezeichnungen, d.h. die Be-
deutungen der auftretenden Symbole, sind in den Abbildungen 4.5 und 46 .erkl
Der Algorithmus wird zur Vereinfachung der Interpretation der Ergebnisse so pa-
rametriert, dafld in einem Strom in einem Zeitintervall ndictstens ein Symbol als
Precursor- oder Successor-Token auftreten kann.

Bei jedem Durchlauf des MSDD-I-Algorithmus wird nach den bes260 Re-

geln gesucht. Diese Zahl wurde gahit, da sich eine @f3ere Anzahl als nur sehr
schwer manuell auswertbar bzw. interpretierbar erwies. Alle im folgenden einzeln
aufgelisteten wichtigen Aliingigkeitsbeziehungen treten bereits unter den jeweils
besten 100 Regeln auf.

4.8 Ergebnisse

Bei der beispielhaften Anwendung des MSDD-I-Algorithmus werden insbeson-
dere die Auswirkungen unterschiedlicher Arten der symbolischendReptation

der zugrundeliegenden numerischen Zeitreihen untersucht. Als wesentliche Ein-
fluRfaktoren der symbolischen Régentation werden sowohl die Formen der den
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Symbolen zugrundeliegenden Muster (Niveaus odeéaMgerungen) als auch die
gewahlten Methoden der Symbolisierung (kontinuierlich oder Startwert-Symboli-
sierung) verglichen.

Die Moglichkeit, bei der Suche nach Abhgigkeitsbeziehungen die Anzahl der
Terme des Bedingungs- und des Konklusionsteils von Regeln @nglghvonein-
ander vorgeben zudkinen, wird zur Untersuchung unterschiedlicher Arten von
Beziehungen zwischen Zeitreihen genutzt. Im einzelnen werden Regeln mit

e einem Precursor-Intervall und maximahf Successor-Intervallen
und solche mit
o maximal inf Precursor-Intervallen und einem Successor-Intervall

naher betrachtet. Erstere dienen der Analyse der Auswirkungen des Auftretens be-
stimmter Symbole in einer Zeitreihe auf andere Zeitreihen (Wirkungsanalyse), wo-
bei in den Beispielen jeweils lediglich eine Zeitreiliie len Successor vorgegeben
wird (single input — single output), letztere der Prognose des aktuellen Symbols ei-
ner Zeitreihe auf Basis der in déibrigen betrachteten Zeitreihen in der Vergangen-
heit aufgetretenen Symbole (Albingigkeitsanalyse, multi input — single output).

4.8.1 Beispielefir kontinuierliche Symbolisierung

Die kontinuierliche Symbolisierung zeichnet sich dadurch aus, d#f¥emd der
ganzen zeitlichen &nge eines in einer numerischen Zeitreihe gefundenen Musters
die entsprechende symbolische Zeitreihe als Wert das dem Muster zugeordnete
Symbol erfalt.

Niveau-orientierte Analyse

Als Beispiel {ir eine zustandsorientierte Betrachtung der Zeitreihen mit kontinuier-
licher Symbolisierung wird untersucht, inwiefestell2die symbolische Zeitreihe
regel2beeinfludt (Wirkungsanalyse). Dazu wird der MSDD-I-Algorithmus mit den
folgenden Werten parametriert:

Symbolisierung: kontinuierlich
Precursor-Stime: {stell2}
Successor-Shme: {regel2
Precursor-Intervalle: {[1;4}
Successor-Intervalle: {13,4], [5;8, ..., [37;40}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 1
Maximale Anzahl Successor-Token10

Als Ergebnis werden u.a. die folgenden Alnlgigkeitsbeziehungen gefunden, de-
nen zu entnehmen ist, dayeldem Wert (Niveau) vostell folgt:
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1. stell2 IST - @[1;4] => regel2 IST - @[5;8] (G=14894,9)
4. stell2 IST --@[1;4] => regel2 IST --@[5;8] (G=14154,9)

Leider werden aber ausschliel3lich Regeln mit den Symbglérund ,——* fir
stell2undregel2generiert, d.h. der Algorithmus kann keine weiteren wesentlichen
Zusammenfinge entdecken. Dies liegt daran, dal fast ausschlief3lich Trivialregeln,
wie zum Beispiel:

17. stell2 IST - @[1;4] =>
regel2 IST - @[1;4] & regel2 IST - @[5;8] &
regel2 IST - @[9;12] & regel2 IST - @[13;16] (G=13517,2)

mit weitgehend nutzlosen Konklusionstermen gefunden werden. Auch eine andere
Parametrierung zur Aldimgigkeitsanalyse:

Precursor-Intervalle: {[-39;-36], [-35;-32, ..., [-3;0]}
Successor-Intervalle: {I-3;0/}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 10

Maximale Anzahl Successor-Tokenl

fuhrt zuahnlich unbefriedigenden Ergebnissen mit entsprechendenigsenter-
men, beispielsweise:

5. stell2 IST - @[-19;-16] & stell2 IST - @[-15;-12] &
stell2 IST - @[-3;0] =>
regel2 IST - @[-3;0] (G=14634)

Wie weitere Untersuchungen zeigten, tritt das bereits in Unterkapitel 3.2.3 an-
gesprochene Problem der Trivialregeln bei kontinuierlicher Symbolisierung im-
mer dann auf, wenn diednge der vom MSDD-I-Algorithmus verwendeten rela-
tiven Zeitintervalle wesentlichikkzer als die durchschnittlicheahge einer Mu-
sterart (Symbol, Clusterzentrum) ist. Bei Niveau-orientierter Betrachtung kommt
erschwerend hinzu, dal3 zeitlich benachbarte Muster der numerischen Zeitreihen
bei langsamen Va@nderungendwfig zu demselben Cluster gekn.

Dementsprechendihrt auch ein zweiter Versuch mit einem anderen Paar von
Zeitreihen bei kontinuierlicher Symbolisierung und ausschliel3licher Betrachtung
von Niveaus zu zwar korrekten, aber weitgehend nutzlosen Ergebnissen. Die Ana-
lyse der Wirkung vorstell2 auf steuer2mit den Parametern:

Symbolisierung: kontinuierlich
Precursor-Stime: {stell2}
Successor-Shme: {steuer2
Precursor-Intervalle: {[1;4}
Successor-Intervalle: {[1;4], [5;8], ..., [37;40}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 1
Maximale Anzahl Successor-Token10

findet als erstes die folgende Regel:
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1. stell2 IST + @[1;4] =>
steuer2 IST o @[1;4] & steuer2 IST o @[9;12] &
steuer2 IST o @[29;32] & steuer2 IST o @[33;36] &
steuer2 IST o Q[37;40] (G=592,1)

In diesem Fall wird das Problem der Trivialregeln dadurch verdthdalsteuer
fast immer Werte nah@ annimmt (entsprechend dem Symbadl bei steuer?, so
dall Regeln mitsteuer2 IST o @[...]" in der Konklusion mit hoher Wahr-
scheinlichkeit korrekt sind. Eine andere Parametrierung éaigigkeitsanalyse)
mit:

Precursor-Intervalle: {[-39;-36], [-35;-32, ..., [-3;0]}
Successor-Intervalle: {[-3;0}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 10

Maximale Anzahl Successor-Tokenl

fuhrt zu Regeln, deren ®&missen ausschliel3lich Terme der Form
»stell2 IST + @[...]" enthalten.

Veranderungs-orientierte Analyse

Auch bei der Analyse von Vanderungen mit kontinuierlicher Symbolisierung tritt
das Problem der Trivialregeln auf. Bei der Untersuchung der Wirkungsteiii

auf steuerlwird jedoch im Bereich schnellgknderungen, d.h. direkt nach einem
Sprung instell, auch das Schwingverhalten ansatzweise erkannt, wie die folgenden
vom MSDD-I-Algorithmus gefundenen Regeln verdeutlichen:

9. stelll IST --@[1;4] =>

steuerl IST ++@[1;4] & steuerl IST o @[5;8] &

steuerl IST --@[9;12] & steuerl IST o @[29;32] (G=1392,1)
11. stelll IST ++@[1;4] =>

steuerl IST o @[5;8] & steuerl IST ++@[9;12] &

steuerl IST + @[13;16] & steuerl IST o @[29;32] (G=1390,5)

Vergleichbare Resultate ergibt die Suche nachakgligkeiten zwischen den Zeit-
reihenstelllundregellmit den folgenden Parametern:

Symbolisierung: kontinuierlich
Precursor-Stime: {stell1}
Successor-Shme: {regell}
Precursor-Intervalle: {[1;4}
Successor-Intervalle: {13,4], [5;8, ..., [37;40}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 1
Maximale Anzahl Successor-Token10

Eine typische Regel mit komplexer Konklusion ist etwa die folgende:
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88. stelll IST --@[1;4] =>
regell IST --@[5;8] & regell IST --@[9;12] &
regell IST + @[17;20] & regell IST - @[25;28] &
regell IST - @[33;36] (G=927,7)

Der MSDD-I-Algorithmus findet mit der angegebenen Parametrierung ausschliel3-
lich Regeln mit der Rimissg,stelll IST --@[1;4]".

Gemeinsame Analyse von Vénderungen und Niveaus

Beziehungen zwischen einer direkt rapentierten Vémderung bestell und dem
Niveau vonsteueltiefert der MSDD-I-Algorithmus mit den folgenden Parametern
(Wirkungsanalyse):

Symbolisierung: kontinuierlich
Precursor-Stime: {stelll}
Successor-Stme: {steuer?
Precursor-Intervalle: {[1;4]}
Successor-Intervalle: {13,4], [5;8, ..., [37;40}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 1
Maximale Anzahl Successor-Token10

Es werden u.a. die folgenden Regeln gefunden, die jeweils Teile des Einschwing-
vorgangs nach einer stark@mderung vorstell widerspiegeln:

1. stelll IST ++@[1;4] =>

steuer2 IST o @[1;4] & steuer2 IST --@[5;8] &

steuer2 IST + @[21;24] & steuer2 IST - ©@[29;32] &

steuer2 IST o @[37;40] (G=1202,4)
13. stelll IST --@[1;4] =>

steuer2 IST o @[1;4] & steuer2 IST ++@[5;8] &

steuer2 IST - @[21;24] (G=1165,8)

Eine Parametrierung mit:

Precursor-Intervalle: {[-39;-36], [-35;-32, ..., [-3;0]}
Successor-Intervalle: {[-3;0}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 10

Maximale Anzahl Successor-Tokenl

fuhrt zur expliziten Beschreibung von Spgen instellals Voraussetzungif hohe
absolute Werte isteuer

15. stelll IST o @[-35;-32] & stelll IST ++@[-7;-4] &
stelll IST o @[-3;0] =>
steuer2 IST --@[-3;0] (G=1057,9)
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Die Regel besagt, daf3 das Auftreten der Folgenstanter Wert,0*) — positiver
Sprung (++") — konstanter Wert,(0") in stell ein negatives Niveay,{-—"*) von
steuerzur Folge hat.

Brute-Force

Da das MSDD-I-Verfahreniir die Erkennung von Aldngigkeiten zwischen meh-
reren Zeitreihen ausgelegt wurde, wird die Abligkeit vonregel2von allen er-
zeugten symbolischen Zeitreihen untersucht:

Symbolisierung: kontinuierlich

Precursor-Stime: {stelll, stell2 steuerl steuer2
regell regel2

Successor-Stme: {regel2}

Precursor-Intervalle: {[-19;-16|, [-15;-12], ..., [-3;0]}

Successor-Intervalle: {[-3;0/}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 5
Maximale Anzahl Successor-Token1

Die Analyse besclinkt sich aufgrund der Rechenzeit auhf Intervalle fir den
Precursor, dabei betrug die Rechenzeit 9h 40min. Ein Analyselauf mit 10 Interval-
len wurde nach 5 Tagen abgebrochen (Berechnung jeweils auf einem 600Mhz-PC
mit Pentium-Ill-Prozessor unter Linux).

Unter den gefundenen 200 besten Regeln treten ausschlief3lich Trivialregeln mit
den Symbolend* in steuerl, 0" in steuer2und,+" in regel2auf.

4.8.2 Beispieledir Startwert-Symbolisierung
In den folgenden Beispielen werden in den symbolischen Zeitreihen nur die An-

fange erkannter Muster durch die entsprechenden Symbotesesyirert. Anderen
Zeitpunkten wird das Symbgundef zugeordnet.

Niveau-orientierte Analyse

Analog dem ersten Beispiel zur kontinuierlichen Symbolisierung wird zuerst die
Wirkung vonstell2aufregel2anhand der folgenden Parametrierung untersucht:

Symbolisierung: Startwerte
Precursor-Stime: {stell2}

Successor-Shme: {regel2}
Precursor-Intervalle: {[1;4}
Successor-Intervalle: {[1;4], [5;8, ..., [97;100}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 1
Maximale Anzahl Successor-Token5
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Wie die folgenden Regeln zeigen, wird der wichtigste Zusammenhamglich
daRregeldem Wert (Niveau) vomstell folgt, gefunden:

1. stell2 IST ++@[1;4] => regel2 IST ++Q@[9;12] (G=640,5)
3. stell2 IST --@[1;4] => regel2 IST --@[9;12] (G=619,5)
10. stell2 IST - @[1;4] => regel2 IST - @[5;8] (G=543)
15. stell2 IST o @[1;4] => regel2 IST o @[5;8] (G=488,8)
72. stell2 IST + @[1;4] => regel2 IST + Q[5;8] (G=304)

Die genannten Regeln sind korrekt und decken, im Gegensatz zur Analyse mit kon-
tinuierlicher Symbolisierung, den gesamten (symbolischen) Wertebereidielbn

ab. Es werden jedoch nur wenige Regeln gefunden, die den Einschwingvorgang
wiedergeben.

Dies ist hier vor allem darauf ziickzufihren, da3 dazu die Ad#ung des Werte-
bereichs vorregel durch5 Symbole nicht ausreicht. Das hat zur Folge, dal3 auf-
grund desUberschwingens auftretende gegerflge Entwicklungen im Verlauf

von regel nicht sicher anderen Niveaus zugeordnet werd@mkn. Die entspre-
chenden Symbole treten deshalb nicht in den Konklusionen von Regeln auf. Statt-
dessen werden in der Mehrzahl solche Regeln gefunden, die in der Konklusion
letztlich lediglich die Zeitpunkte angeberiirfdie eine einigermafien sichere Pro-
gnose nmiglich ist:

75. stell2 IST --@[1;4] =>
regel2 IST --Q[5;8] & regel2 IST --@[9;12] &
regel2 IST --Q[17;20] & regel2 IST - ©[21;24] (G=298,6)

Die Regel prognostiziert die erste Reaktion auf den neuen Werstatirkorrekt,
kann die entgegengesetzte Schwingphagierend13; 16 nicht eindeutig klassifi-
zieren und prognostiziert anschlieBend wieder koryekt* bzw. ,—.

Als etwas komplexeres Beispiel wird alashstes die Aldngigkeit zwischeregel
undsteueruntersucht. Aus Gleichung 4.2 geht hervor, dal? bei Kenntnigegsi
und steuerprinzipiell eine vollsandige Prognose varegel mdglich ist. Folgende
Parameter werden verwendet:

Symbolisierung: Startwerte

Precursor-Stime: {steuer2 regel?}

Successor-Stme: {regel2}

Precursor-Intervalle: {[-59;-56], [-55;-52, ..., [-3;0]}
Successor-Intervalle: {I-3;0]}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 5
Maximale Anzahl Successor-Token1l

Wie die folgende Auswahl gefundener Regeln beispielhaft zeigt, wird die gemein-
same Auswirkung der Werte (Niveaus) vsteuerund regel auf regelrichtig er-
kannt:
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1. steuer2 IST --@[-11;-8] => regel2 IST ++@[-3;0] (G=1215,6)
3. steuer2 IST ++@[-11;-8] => regel2 IST --@[-3;0] (G=1152,7)
4. regel2 IST + @[-15;-12] & steuer2 IST o @[-11;-8] =>
regel2 IST + @[-3;0] (G=951)
15. steuer2 IST --@[-11;-8] & regel2 IST + @[-7;-4] &
steuer2 IST - @[-3;0] =>

regel2 IST ++@[-3;0] (G=722)
18. regel2 IST - @[-15;-12] & steuer2 IST o @[-11;-8] =>

regel2 IST - @[-3;0] (G=681,7)
23. steuer2 IST ++Q@[-11;-8] & regel2 IST - @[-7;-4] =>

regel2 IST --@[-3;0] (G=661,3)

Das Ergebnis der Aliingigkeitsanalyse ist jedoch insofern unvéligdig, als mit

der angegebenen Parametrierung keine Regeln mit dem Konklusionsterm
.regel2 IST o @[-3;0]" entdeckt werden, obwohl die entsprechende Art von
Mustern (Niveaus, entsprechend einem mittleren WerteberegaHighauftritt.

Ein ahnliches Resultat liefert die Analyse der Albigigkeiten zwischen den Ni-
veaus vorstell und regelund denen vomegel Auch hier werden die wichtigsten
Kombinationen gefunden, das Ergebnis ist jedoch ebenfalls deshalb uinvditst
weil von keiner Rege|regel2 IST + @[3;0]- prognostiziert wird.

Veranderungs-orientierte Analyse

Analog der Vorgehensweise mit kontinuierlicher Symbolisierung wird nach Zu-
sammenkngen zwischentelllundregellgesucht:

Symbolisierung: Startwerte
Precursor-Stime: {stell1}

Successor-Shme: {regell}
Precursor-Intervalle: {114}
Successor-Intervalle: {[1;4], [5;9, ..., [97;100}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 1
Maximale Anzahl Successor-Token5

Das Problem der Trivialregeln tritt nicht auf, und es gelingt dem MSDD-I-Algo-
rithmus, die Einschwingvoénge zu erkennen. Dabei wird nicht nur die Abfolge
positiver und negativer Vanderungen imegel sondern sogar das Abschwingen
erkannt. Allerdings verteilt sich diese Erkennung jeweils auf mehrere Regeln, wie
die folgenden Regelbeispiele, welche die Reaktion auf eine starkéhtn des
Stellwertes beschreiben, zeigen:

69. stelll IST ++@[1;4] =>

regell IST - @[13;16] & regell IST 0+@[25;28] &

regell IST o-@ [37;40] (G=413,8)
78. stelll IST ++@[1;4] =>

regell IST - @[13;16] & regell IST 0-@[37;40] &
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regell IST o+@[49;52] & regell IST o-@[61;64] (G=403,3)
89. stelll IST ++@[1;4] =>
regell IST ++@[1;4] & regell IST - @[13;16] (G=377)

Gemeinsame Analyse von Véinderungen und Niveaus

Eine Untersuchung der Alngigkeiten zwischestell1l und steuer2wird mit den
folgenden Parametern vorgenommen:

Symbolisierung: Startwerte
Precursor-Stime: {stell1}
Successor-Stme: {steuer2
Precursor-Intervalle: {[1;4]}
Successor-Intervalle: {[1;4, 58, ..., [97;100}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 1
Maximale Anzahl Successor-Token5

Die wichtigsten Zusamme@nge zwischestell und steuerwerden erkannt, das
Alternieren vonsteuernach einefAnderung kann jedoch schlechter als bei einer
auch fir die Kombination vorstelll und steuerldurchgetihrten, rein Veinde-
rungs-orientierten Betrachtung erkannt werden. Ein Beisfiietlfe ansatzweise
erfolgreiche Erkennung stellt Reg&tar:

9. stelll IST ++@[1;4] =>
steuer2 IST --@[1;4] & steuer2 IST - @[9;12] &
steuer2 IST + @[13;16] (G=868,5)

Brute-Force

Genau wie bei der kontinuierlichen Symbolisierung wird ashstes die Aldn-
gigkeit vonregel2von allen erzeugten symbolischen Zeitreihen untersucht:

Symbolisierung: Startwerte

Precursor-Stime: {stelll, stell2 steuerl steuer2
regell regel2}

Successor-Shme: {regel2}

Precursor-Intervalle: {[-39;-36], [-35;-32, ..., [-3;0]}

Successor-Intervalle: {[-3;0}

Maximale Anzahl Precursor-Token: 5
Maximale Anzahl Successor-Tokenl

Es werden sowohl einfache als auch komplizierte Zusamaregengefunden, wie
die folgenden Regeln illustrieren:

3. steuer2 IST --@[-11;-8] =>
regel2 IST ++@[-3;0] (G=1215,6)
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5. steuerl IST o @[-19;-16] & regel2 IST + @[-15;-12] =>

regel2 IST + @[-3;0] (G=1156,6)
10. stelll IST ++@[-11;-8] =>
regel2 IST ++@[-3;0] (G=969,6)

16. stelll IST o @[-11;-8] & steuerl IST o @[-11;-8] &
steuer2 IST --@[-11;-8] & steuer2 IST - @[-3;0] =>
regel2 IST ++@[-3;0] (G=907,1)

Als grof3tes Problem dieseBrute force”-Ansatzes erweist sich, abgesehen von der
Laufzeitkomplexi&t® daR sich als Ergebnis eine Zusammenstellung unterschied-
lichster Arten von Regeln ergibt, die nur schwer im Zusammenhang interpretier-
bar sind. Dem gegéiber fihrt die Betrachtung kleinerer Gruppen symbolischer
Zeitreihen, die anhand der Korrelations- und Entropieanalyse zusammengestellt
werden knnen, im allgemeinen zu einem leichteren \énsinis des Systemver-
haltens.

4.9 Anwendung in der Thermischen Abfallbehandlung

Derzeit wird die Eignung des MSDD-I-Algorithmus zur Analyse realer, komple-
xer Systeme aus dem Bereich der Thermischen Abfallbehandlung untersucht. Ein
erster Erfolg bestand in der Ableitung zwar einfacher, aber sinnvoller Zusammen-
hange aus Zeitreihen einer energetischen Verwertungsanlage [Kra01].

Bei Anwendung des Verfahrens auf Zeitreihen eineiillierbrennungsanlage
konnten bislang lediglich die Ergebnisse der durctiggen Korrelations- und
Entropieanalysen in Form von Regeln nachvollzogen werden. So wurden etwa zwi-
schen den Gif3en Feuerraumtemperattr Feuer) und Dampfdruck f_Dampf),
welche positiv korreliert sind, die folgenden Adofigigkeiten gefunden:

1. t_Feuer IST - @[1;20] => p_Dampf IST - @[21;40] (G=674)
2. t_Feuer IST - @[1;20] => p_Dampf IST - @[1;20] (G=565,9)
3. p_Dampf IST - @[1;20] => t_Feuer IST - @[1;20] (G=565,9)

+

4. t_Feuer IST
5. p_Dampf IST

+

@[1;20] => p_Dampf IST
@[1;20] => +t_Feuer IST

@[1;20] (G=508,9)
@[1;20] (G=508,9)

+
+

Dabei repéasentieren die auftretenden Symbeleund + Veranderungen in den
jeweiligen Zeitreihen, und es wurde Startwert-Symbolisierung verwendet.

Es wurden zwar auch komplexere Zusamnéige zwischen weiteren Zeitreihen
gefunden, doch handelte es sich dabei im wesentlichen um isolierte Einzelregeln,
die ohne Zusammenhang weder sinnvoll interpretierbar noch ristiaprwaren.

Die aufgetretenen Problenghneln damit denen des im vorhergehenden Absatz

6Zur Berechnung béitigt die erstellte Java-Implementierung des MSDD-I-Algorithmus auf ei-
nem 600Mhz-Pentium-III-PC unter Linux ca. 120 Stunden Rechenzeit.
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beschriebenepBrute-Force"-Ansatzes. Ihredsung erfordert die Durchihrung
weiterer umfangreicher Korrelations- und Entropieanalysen, die dazu dienen, aus
den mehr als 40 vorliegenden numerischen Zeitreihen kleinere Gruppen zur sym-
bolischen Analyse zusammenzustellen und den MSDD-I-Algorithmus jeweils mit
angepaldten Zeitintervallen zu parametrieren. Letzteres ist deshalb wichtig, da der
vorliegenden Prozel3 sowohl langsame Verhaltenskomponenten niigeéeungs-
zeiten bis zu 20 min als auch solche mit Reaktionszeiten unter 1 min aufweist.
Grol3e Verbgerungszeiten treten beispielsweise bei derahgiigkeit der Leistung

von Art und Menge des Brennstoffes, kleine bei der Regelung der Luftzufuhr auf.

4.10 Bewertung

Mit Hilfe des MSDD-I-Algorithmus gelang die Erkennung der wichtigsten Zusam-
mentéange im Verhalten eines einfachen dynamischen Systems mit Totzeit und ihre
Darstellung auf einer abstrakten sprachlichen Ebene. In dem betrachteten Beispiel
erwies sich eine V@nderungs-orientierte Betrachtung der numerischen Zeitreihen
mit ausschlieRlicher Reasentation der Musterairige als besondersigstig.

Das Verhalten des betrachtetefiifhaussystems weist bestimmte Aspekte, wie
Totzeitverhalten oder Schwingen auf, die @sden Menschen schwer beherrsch-
bar machen [RD88]. Die Ergebnisse des MSDD-I-Algorithmus wecken deshalb die
Hoffnung, mit seiner Hilfe auch andere schwer beherrschbare Systeme analysieren
und verstehen zudanen.

Der Erfolg des Verfahrensdmgt jedoch von bestimmten Randbedingungen ab:

1. Datenrepasentation

Der MSDD-I-Algorithmus kann nur Zusammeiuiige erkennen, die auch in
den symbolischen Zeitreihen ré&gentiert sind. Damit bestimmen die ge-
wahlten Methoden und Parameter von Kurvenapproximation (Art der Mu-
ster, Genauigkeit), Clusterung (Abstraktion, Asfling) und Symbolisierung
entscheidend das erzielbare Analyseergebnis.

Insbesondere ist im Zusammenhang mit kontinuierlicher Symbolisierung die
Problematik der Trivialregeln zu beachten.

2. Parameter

Die Parameter des MSDD-I-Algorithmus werden vor allem durch die Art
der zu untersuchenden Zusamméamge bestimmt. Hier sind vor allem die
Prognose einer GBRe auf Basis der Werte andereGen (:1-Beziehung)
sowie die Frage nach den Auswirkungen deraviglerung einer @f3e auf

"Besondere Effekte des Anfahrvorgangs, bei dem aufgrund dearBnung der Anlage sogar
noch gbRere Veridgerungszeiten auftreten, wurden aufgrund der Seltenheit des Vorgangs nicht be-
trachtet.
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andere Gil3en (-zun-Beziehung, aufteilbar auf 1-zu-1-Beziehungen) zu
nennen.

Ebenfalls wichtig sind das eingehende Vorwissen, insbesoridererele-
vante Zeitbereiche, untdlberlegungen zur Komplesit der zu suchenden
Regeln. Letztere betreffen nicht nur die praxisrelevanten Randbedingungen,
welche durch die Laufzeitkomplegit des Verfahrens gegebenen sind, son-
dern auch die Verandlichkeit der Ergebnisse.

3. Interpretation der Ergebnisse

Die Interpretation der vom MSDD-I-Algorithmus auf der symbolischen Ebe-
ne generierten Ergebnissarygt entscheidend von der Bedeutung der zu-
grundeliegenden Symbole und der Art der Abstraktion im Symbolisierungs-
schritt ab. Sie stellt zum Teil einelRkiilbersetzung auf die numerische Ebe-
ne dar und erfordert einen Blick in die Symbole, d.h. einen Interpretations-
schritt, welchen der MSDD-I-Algorithmus als rein symbolisches Verfahren
nicht leisten kann.

Wahrend eine einzelne Ergebnisregel bei Kenntnis der Symbolbedeutungen
meist relativ leicht zu verstehen ist, erwies sich im Rahmen der Untersu-
chungen zum Khlhausbeispiel die Interpretation der Ergebnismengen im
Zusammenhang teilweise als sehr schwierigindthenswert ist deshalb ei-

ne bessere Unteigzung des Anwenders durch eine geeignete Aufbereitung
der Regelmengen. Diese sollte insbesondere die Aspekte Redundanz, Wider-
spiichlichkeit und Abdeckung von Ein- und Ausgaberaum betreffen.

In den genannten Randbedingungen spiegelt sich der ProzelRRcharakter der Da-
tenanalyse wieder (siehe Abschnitt 3.1). Dieser bestimmt bei jeder Anwendung
des neu entwickelten Data-Mining-Verfahrem4éSDD-1" die jeweils aktuelle Fra-
gestellung und beeinflu3t damit maRgeblich Daterdregmtation, Parametrierung

und Ergebnisinterpretation.

Aus Sicht der Modellbildung handelt es sich bei deiihkaussystem um ein eher
einfaches, analytisch volkstidig beschreibbares und gut verstandenes System (sie-
he [HUb89]). Daher zeigen die durchditen Untersuchungen zwar die prinzi-
pielle Eignung der in Kapitel 3 entwickelten Methodik zur Analyse dynamischer
Systeme, eine abschlieRende Bewertung ist jedoch allein aufgrund der Simulations-
ergebnisse nicht dyglich. Auch die wenigen bisher anhand realer Prozesse erziel-
ten Resultate sind zwar als vielversprechend einztgeh, erriglichen jedoch
ebenfalls noch keine abschlieRende Bewertung.
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Kapitel 5

Verhaltensmodellierung mit
t-Fuzzy-Systemen

Zur Erganzung der theoretischen Beschreibung von Abschnitt 3.4 werden im fol-
genden Kapitel erste bei der Umsetzung t«fuzzy-Systemen gewonnene Erfah-
rungen vorgestellt. Hierzu werden in experimenteller Form verschiedene Fuzzy-
Mengen und Regeddéze definiert, mit denen wesentliche Aspekte des Verlaufs von
Zeitreihen, bzw. des Verhaltens der zugrundeliegenden Systeme, realisiert werden.
Ein wesentliches Ziel bildet dabei die Umsetzung musterbasierter Regeln, wie sie
als Ergebnisse einer Datenanalyse nach dem in Abschnitt 3.3 beschriebenen Sche-
ma auftreten.

5.1 Implementierung

Als Umgebung iir die Umsetzung und Anwendung vefFuzzy-Systemen zur
Verhaltenssimulation wird im Rahmen der vorliegenden Arbeit Matlab verwendet.
Es beinhaltet neben der Programmiersprache (Interpreter) u.a. zahlreiche Toolbo-
xen sowie Standardelemente zur grafischen Darstellung von Vektoren (Zeitreihen),
so dal sich die vorgenommene Implementierung auf die Umsetzung-deey-
Systeme selbst besémken kann.

Die Grundlage der Programmierung vibRuzzy-Systemen bildet ein matrizenba-
sierter Fuzzy-Systemansatz [MGJO1]. Er stellt eine besonders effiziente Matlab-
Implementierung von Mamdani-Fuzzy-Systemen dar, igladile auftretenden
Fuzzy-Operationen (Inferenz, Defuzzifizierung) Matrizenoperationen verwendet
werden und insbesondere die in Matlab vergleichsweise langsamen Schleifen ver-
mieden werden.

Die zurachst beabsichtigte Verwendung der Standard-Fuzzy-Toolbox von Matlab
[JG95] wurde verworfen, da mit ihr keine \derxderung der Termauswertung inner-
halb der Toolbox realisiert werden konnte.
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Der alternativ untersuchte Ansatz, durch vélteliges Ersetzen der Termauswer-
tung und Manipulation der Zugéhgkeitsfunktionen indirekt die gdimschten Er-
gebnisse zu erzielen, funktionierte zwdihfte jedoch zu aus Sicht der Softwa-
retechnik unbefriedigenden Ergebnissen. Zum einen erschwerten diglimeen
Verarbeitungsschritte zur Umgehung der Fuzzy-Termauswertung von Matlab ein
Nachvollziehen der Ergebnisse, zum anderen ergab sich igjegieder gevithlten
matrizenbasierten Implementierung ein um den Fak@frschlechteres Laufzeit-

verhalten.

Fuzzifizierung

Abbildung 5.1: Beispieliir dreieckbrmige Zugebrigkeitsfunktionen.

Die verwendete matrizenbasierte Implementierungdgitioht die Definition drei-
eckformiger Zugebrigkeitsfunktionen @ir die Fuzzy-Menge 1, ..., Ain, der
EingangsgiRenX;.> Dabei werden die Fuzzy-Mengen nach der Reihenfolge der
Werte mit Zugebrigkeitswertl sortiert, und die Zugdirigkeitsfunktionua einer
MengeA ist durch den Werka mit Zugetorigkeitsgradua(xa) = 1 sowie die ent-
sprechenden Werte der benachbarten Fuzzy-Mengen eindeutig definiert.

Beispielsweise werden die in Abbildung 5.1 gezeigten Fuzzy-MehgeA, und

Az durch die Wertes, = 0, Xa, = 1 undxa, = 2 implizit bestimmt. Der Zugebrig-
keitswertpa, (x) der ersten Menge bétgt 1 fur Werte kleiner alsxa, und 0 fur
Werte gobfRer alsxa,. Ha,(X) der zweiten Menge betgt O fur Werte kleiner als

Xa, oder gblier alsxa,, sowiel fir xa,. Abgesehen von Werten links oder rechts
des durch diexp, aufgespannten Wertebereichs ergeben sich die Zwischenwerte
der Zugeldrigkeitsfunktionen durch lineare Interpolation. Dabeigrgen sich die
Zugetlorigkeitsfunktionenifir jeden Weri zu 1:

VX ium(x) =1
=

1Durch Vereinigung,benachbarter Fuzzy-Mengerdknen auch trapeafmige Fuzzy-Mengen
definiert werden.
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Fuzzy-Mengen im Zeitbereich

Fuzzy-Mengen im Zeitbereich werden durch Aalilung der Zugebrigkeitswerte
fur den relevanten diskreten Zeitbereig®édachtnis*) spezifiziert.

Pramissenauswertung

Die Vereinigung von Fuzzy-Mengen einer Eingan@®g wird durch Addition der
Zugetlorigkeitswerte realisiert und ekiglicht die Disjunktion paarweise verschie-
dener Fuzzy-Termeiner Eingangsgil3e, d.h.

Haua; (X) = Ha (%) + Ka; (X) mit 1 <i, j < naundi # j.

Eine Vereinigung von Fuzzy-Mengen bzw. eine Oder-Vé@ginng von Fuzzy-Ter-
men unterschiedlicher Eingangé@en ist nicht vorgesehen, kann jedoch indirekt
durch Verwendung einer Menge von Fuzzy-Regeln mit identischer Konklusion rea-
lisiert werden. Als Fuzzy-Operatoiiff die Konjunktion von Fuzzy-Termen unter-
schiedlicher EingangsgRen dient das Produkt.

Zur Erweiterung aut-Fuzzy-Systeme wird bei der internen Répentation jede
auftretende Kombination zwischen einer EingangBgrund einer Fuzzy-Menge
im Zeitbereich als eigene GR8e repasentiert. Dabei werden nur solche Kombina-
tionen modelliert, die tatshlich innerhalb mindestens einer Regel verwendet wer-
den, weil sonst die Anzahl von @RRen schnell sehr grof3 und damit die Auswertung
ineffizient wird? Mit diesem Ansatz muR innerhalb des Fuzzy-Systems lediglich
die Fuzzy-Termauswertung erdert werden, wobei die VariantgMittelwert-
Produkt* (siehe Gleichung 3.49) untMax-Produkt* realisiert wurden. Bezogen
auf die Definition det-Fuzzy-Termauswertung nach Gleichung 3.45 in Abschnitt
3.4.4 bedeutet dies, dald als Funkiidm ersten Fall die in Gleichung 3.47 definier-
te Summe und im zweiten Fall — als Beispiit tie Verwendung einer t-Conorm —
das Maximum verwendet wird. Als t-Norrirf f nach Gleichung 3.46 dient jeweils
das Produkt.

In den folgenden Experimenten wird, abgesehen von wenigen Ausnah&wen;
me-Produkt’ zutt-Fuzzy-Termauswertung verwendet. Die Form der Fuzzy-Men-
gen im Zeitbereich ist bei der erfolgten Implementierung nicht eingéas&hr

Inferenz und Defuzzifizierung

Als Methode fir die Fuzzy-Inferenz (Aktivierung und Akkumulation) wig&um-
me-Produkt* eingesetztMax-Min* und die in [MGJO01] eingdihrten modifizier-

ten Fuzzy-Inferenzoperatoren werden im Rahmen der vorliegenden Arbeit nicht
verwendet.

2Bei nt Fuzzy-Mengen im Zeitbereich umg EingangsgiRen knnen maximahr * n, Kombi-
nationen auftreten.
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Bei den konklusionsseitigen Fuzzy-Mengen handelt es sich ausschlie3lich um
Singletons, d.h. der Wert der Zugefgkeitsfunktionug, einer Konklusions-Fuzzy-
MengeB; betragt1 fur genau einen Weyis, und sonso:

[ 1, fallsy=ys,,
e, (y)—{ 0, sonst. ]

Als Ergebnis des Defuzzifizierungsschrittes wird ein gewichteter Mittelwert dieser
Werteyg, berechnet, wobei sich die Gewichtung aus dem Ergebnis der Akkumula-
tion ergibt. Betragen nach dem Akkumulationsschritt alle Gewichte Null, so wird
die Konklusion einer zwingend anzugebenden Default-Regel aktiviert.

Algorithmus

TFuzzySimulationy, ny, I, n, zgk, zgf,, zgf, Rulebasg
(1) nx =ny +ny
(2) Initialize( X(1:1, 1:nx))
(3) XFuzZl:1, 1:na) = Fuzzify( X(1:1, 1:nx), zgk)
(4) fort=1+1tondo
(5) X(t,1:ny)=U(t, 1:ny)
(6) XFuzZl +1, 1:na) = Fuzzify( X(t, 1:nx), zgk)
(7) XTFuzZl :ng) = EvaluatePremis¢XFuzz zgf;, Rulebasg
(8) Y(1:ny) = InferenZ XTFuzz Rulebasezgf,)
9) X(t,nu+1:nx)=Y(1:ny)

(10) XFuzZl:l) = XFuzZ2:1+1)

(11) end for

(12) return ( X)

Abbildung 5.2: Implementierung varFuzzy-Systemen.

Insgesamt ergibt sich der in Abbildung 5.2 dargestellte Algorithmus zur Verhal-
tenssimulation mit-Fuzzy-Systemen.

Als Parameter werden die Anzahl Steti§enny, die Anzahl AusgangsgRenny,
die erforderliche Bnge desGedachtnissesi, die zeitliche lange der Simulati-
on n, die Fuzzy-Mengen (Zugéhigkeitsfunktionenkgf, der in Regelpimissen
auftretenden Gif3en, die Fuzzy-Mengergf, der in Konklusionen auftretenden
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Grolien, die Fuzzy-Mengen im Zeitbereindif; und die RegelbasRulebaséiber-
geben.

Die Anzahlny aller Eingangsdif3en, welche in Regel@missen auftretendknen,
ergibt sich als Summe vony undny (1). Vor Beginn der Simulation wird eine
Matrix X angelegt, welche nach Abschlufd der Simulation den zeitlichen Verlauf
aller GioRRen wiedergibt (12), undif die ersterl Zeitpunkte initialisiert (2), so
daf} diet-Fuzzy-Mengen aller ab Zeitpunkt- 1 ausgewerteteirFuzzy-Regeln
wohldefiniert sind.

In Schritt (3) wird eine MatrixXFuzzangelegt und zum Teil initialisiert, welche
die Zugeldrigkeitswerte der Werte aller Eingang88en zu den jeweiligen Fuzzy-
Mengen innerhalb desSedachtnisses* entilt. Die Anzahl der Fuzzy-Werte, =

™ na fur jeden Zeitpunkt ergibt sich aus der jeweiligen Anzahl der Fuzzy-
Mengenny, fir jede EingangsgfieX;. XFuzzermbglicht die inkrementelle Be-
rechnung und Aktualisierung der Fuzzy-Werte innerhalb desa@ddisses und
dient der Vermeidung urintiger Fuzzifizierungsschritte.

In der folgenden Schleife (4 bis 11) werdsir feden Zeitpunkt ab Zeitpunkt

| + 1 zunachst die aktuellen StellgRen eingelesen (5), und es wird die Matrix der
fuzzifizierten Eingangs@fien vervollsindigt (6). Danach werdefif den jeweils
aktuellen Zeitpunkt alle n in Rulebaseauftretenden unterschiedlicheifruzzy-
Mengen ausgewertet (7), und im folgenden Schritt wird die Fuzzy-Inferenz nach
[MGJO01] aufgerufen (8). Diese beinhaltet gleichzeitig die Defuzzifizierung und
berechnet die Werte aller Ausgangs@en, welche anschliel3end in die Matkix
eingetragen werden (9), so dal3 auf diekgekoppelten Werte imathsten Schlei-
fendurchlauf zugegriffen werden kann. In (10) werden die fuzzifizierten Eingangs-
groRen inXFuzzverschoben, um deraghsten Schleifendurchlauf vorzubereiten.

Nach vollsindigem Durchlauf der Schleife edthX den zeitlichen Verlauf der
Werte aller Eingangsgfien (12) bis zum Zeitpunktinklusive der tickgekoppel-
ten Ausgangs@fien.

5.2 Explizite Modellierung von Zeitabhangigkeiten

Einer der wichtigsten Gnde fir die Entwicklung vort-Fuzzy-Systemen war der
Wunsch, Zeitabaingigkeiten explizit modellieren zudknen. Dabei &nnen sich
Zeitangaben sowohl auf scharfe (relative) Zeitpunkte als auch auf Zeitbereiche be-
ziehen. Beide &lle werden im folgenden beispielhaft abgedeckt.

5.2.1 Modellierung von Totzeiten

Eine Totzeit bewirkt die zeitliche Verschiebung einerdGe. Mit der Eingangs-
groReX und der AusgangsgReY definiert die Gleichung:
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Verlauf von X und Y Zugehorigkeitsfunktion Zeitbereich
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Abbildung 5.3: Beispieliir die zeitliche Verschiebung des Eingangssignals (links)
und Zugelrigkeitsfunktion im Zeitbereichlir eine TotzeitAt = 50 (rechts).

y(t) = x(t - At)

ein System mit der Totzelit. In Abbildung 5.3, links, ist das resultierende Verhal-
ten vonY ab Zeitpunkt = 101flr ein angenommenes Eingangssighaind eine
TotzeitAt = 50zu sehen.

Sind der Wertebereicla; b| der ZeitreiheX und die TotzeitAt vorgegeben, sa@ldt
sich das System mit Hilfe eines einfachteRuzzy-Systems nachbilden. Zachst
wird die Fuzzy-Mengel zur Modellierung der Totzeif\t durch die Zugebrig-
keitsfunktion:

(t) = 1, fallst =At,
=1 0, sonst.

als Singleton im Zeitbereich definiert, wie Abbildung 5.3, rechist = 50 zeigt.

Fur X werden die Fuzzy-Mengefy, und A, mit dreieckbrmigen Zugebrigkeits-
funktionen undup, (a) = 1 sowiepa, (b) = 1 verwendet. Als Fuzzy-MengeiirfY
werden die Singletongg, (a) = 1 und pg,(b) = 1 definiert. Es ergeben sich die
in Abbildung 5.4 beispielhaftifr einen angenommenen Werteberdigh1], d.h.
a=0undb =1, dargestellten Veéufe.

Die t-Fuzzy-Regeln lauten:

Wenn[X istA;@T] DannlY istBy].
Wenn[X ist A,@T] DannlY istBy].

Hiermit wird ein gewichteter Mittelwert zwischen(B;) undb (B,) realisiert. Die-
ser langt von den Zugedirigkeitswerten des Wertes votvor der TotzeitAt (T)
ZUA1 bzw. Az ab, d.h. im Prinzip von seinem Abstandabzw. b.
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Zugehorigkeitsfunktionen Wertebereich X Zugehorigkeitsfunktionen Wertebereich Y
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Abbildung 5.4: Zugetrigkeitsfunktion fir X (links) undY (rechts) bei einem Wer-
tebereichO; 1].

5.2.2 Modellierung eines linearen Filters

Ein lineares Filter bewirkt die @ttung einer Zeitreihe durch Berechnung des ge-
wichteten Mittels aus einem vorgegebenen (relativen) Zeitbereich (siehe auch Ab-
schnitt 3.2.1, Gleichung 3.2). Di&umme-Produkt‘-Methode zur Auswertung ei-
nest-Fuzzy-Terms[X ist A, j@Ti] nach Gleichung 3.47 entspricht gerade einer
solchen linearen Filterung der Zugetgkeitswertepy, ; (xi(t)) im Wertebereich.
Dabei entsprechen die Filterkoeffizienten den Wepte(At) der Zugelrigkeits-
funktion im Zeitbereich.

Zugehorigkeitsfunktion im Zeitbereich Verlauf von X und Y

ir | | | | | | | _-7 Hr ir | | | :é

0.8

0.61

=

Wert

0.4

0.2

0

0 lb 2‘0 3‘0 4‘0 50_ 66 7‘0 éO E;O 100 5‘0 160 1':":0 260 2&‘30 300
Zeit Zeit
Abbildung 5.5: Beispiel iir Glattung durch Mittelwertbildung und gleichzeitige

Verschiebung umt = 50. Fuzzy-Menge im Zeitbereich (links) sowie Verlauf von
EingangssignaX und Ausgangssignad (rechts).

Abbildung 5.5 zeigt ein Beispielif eine Géttung durch gleitenden Durchschnitt
nach Gleichung 3.1 mit einer Fensterbreite wosa 51 (symmetrisch urdt = 50).
Die Mitte des Zeitfensters ist so gaiit, dal3 die Zeitreihe bei der Filterung gleich-
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Zugehdrigkeitsfunktion im Zeitbereich Verlauf von X und Y
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Abbildung 5.6: Beispieliir GaulR3-gewichtete @ttung und gleichzeitige Verschie-
bung umAt = 50. Fuzzy-Menge im Zeitbereich (links) sowie Verlauf von Ein-
gangssignaK und Ausgangssignal (rechts).

Zugehorigkeitsfunktion im Zeitbereich Verlauf von X und Y
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Abbildung 5.7: Beispieliiir ein Ergebnis mit der Maximum-Produkt-Methode zur

t-Fuzzy-Termauswertung. Fuzzy-Menge im Zeitbereich (links) sowie Verlauf von
EingangssignaX und Ausgangssignal (rechts).

zeitig umAt = 50 Zeitschritte verschoben wird. Es werden derselbe Regelsatz und
— abgesehen voh — dieselben Fuzzy-Mengen wie bei der Modellierung der Tot-
zeit verwendet.

Analog sind in Abbildung 5.6 die Zugéhigkeitsfunktion im Zeitbereich und das
Ergebnis bei Modellierung eines Gaul3-Filters nach Gleichung 3.8 mil0 dar-
gestellt. Abbildung 5.7 zeigt die Aléimgigkeit des Ergebnisses von der géiten
Methode zut-Fuzzy-Termauswertung.
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Abbildung 5.8: Verhalten eines Systems mit \@gerungszeitiir a = 0.5 (links)
unda = 0.1 (rechts).

5.2.3 Modellierung eines Systems mit Vekzgerung

Als weiteres Beispieliir die explizite Modellierung von Zeitaingigkeiten wird
das folgende System mit Eingang88eX und Ausgangs@ifieY betrachtet:

y1) = ¢
yt) = axt)+(1—a)yt—1)fur0<a <2lundt> 1. (5.1)

Fir a = 0 ergibt sich ein konstanter Verlauf mit dem Anfangswed.h.vt,t > 0:
y(t) = ¢, fura = 1 folgt Y unmittelbar der EingangsaeX, d.h.vt,t > 1:y(t) =
X(t). Gilt 0 < a < 1, so ergibt sich ein System mit Vérgerungszeit, bei dem sich
der Wert vony dem vonX asymptotisch &hert. Dieses Verhalten ist in Abbildung
5.8 fira = 0.5 unda = 0.1 dargestellt.

Direkte Modellierung

Im Fall a = 0.5 kann zur Modellierung ein einfachég-uzzy-System verwendet
werden:

Wenn[X istA;@T1] DannlY istBy].

Wenn([X ist A;@T;] DannlY istBy].

Wenn[Y ist Ay@T,| Dann[Y istB;].

Wenn[Y ist A,@T,| Dannl[Y istBy].

Es realisiert in jedem Schritt eine Interpolation zwischen dem vorhergehenden
Wert vonY und der aktuellen VorgabX, so dal3 sich der Abstand zwisch¥n
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Zugehdrigkeitsfunktion im Zeitbereich
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Abbildung 5.9: Fuzzy-Mengen im Zeitbereich.

und der tickgekoppelten @3eY halbiert. Der Unterschied zu einem konventio-
nellen Mamdani-System besteht lediglich darin, daf3 die Zwischenspeicherung von
Y nicht extern behandelt wird, sondeiiber T, spezifiziert wird. Die Zugebrig-
keitsfunktionen im Zeitbereich zeigt Abbildung 5.9, im Wertebereich kommen die
bereits bekannten Fuzzy-Mengen zum Einsatz (siehe Abbildung 5.4).

Der Interpolationsansatz ergibt sich direkt aus Gleichung 5.1 und nutzt die Eigen-
schaften der ge@hlten Fuzzy-Inferenz und Defuzzifizierung aus. Bei Verwendung
gewichteter Fuzzy-Regelaft er sich auch auf beliebige andere Wertewdiert-
ragen. Stehen keine Regelgewichte zur W¥gung, so kann ein entsprechender Ef-
fekt gegebenenfalls durch Regelwiederholung simuliert we?den.

Verhaltensorientierte Modellierung

t-Fuzzy-Systeme eraglichen eine alternative Modellierung auf Basis des aus den
Zeitreihen entnehmbaren Verhaltens. Eine anschauliche, das Verhalten des Systems
charakterisierende GRe ist die Halbwertzeit. Dies ist die Zeit, nach der sich der
Abstand zwischen den Werten der AusgangBegry und der Eingangsgfie X
halbiert. Sie &3t sich direkt aus den Kurven von Abbildung 5.8 ablesén.o—

0.5 betiagt siel, fir a = 0.1 ergibt sichtywz ~ 7.4

Wird die Fuzzy-Mengel; wie oben und die Fuzzy-Mengg als Singleton zur
Rep@asentation der Halbwertzeit mit

1, fort =thwz
“T3(t):{ 0, sonst ’

gewahlt, so &3t sich in einem ersten Schritt die charakteristische Eigenschaft der

3Eine exakte Simulation ist auf diese Weise &lle rationalen Werte voa moglich.

4Rechnerisch ergibt sidywz = I'OC;%O;% =6.5788
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Zugehorigkeitsfunktionen im Zeitbereich Verlauf
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Abbildung 5.10: Fuzzy-Mengen im Zeitbereich zur Modellierung einer Halbwert-
zeitAt = 7 (links) und Verlauf (rechts).

Zugehorigkeitsfunktionen im Zeitbereich Verlauf
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Abbildung 5.11: Modellierung einer Halbwertzait = 20. Fuzzy-Mengen im Zeit-
bereich (links) und Verlauf (rechts).

Halbwertzeit direkt in ein-Fuzzy-System umsetzén:

Wenn[X ist A;@T;] DannlY; istBy].
Wenn[X ist A, @T;| DannlY; ist By].
WennlY; ist Ay @Ts] Dann[Y; ist By).
WennlY; ist A,@Ts] Dann[Y; ist By).

Furtywz = 7 ergeben sich die in Abbildung 5.10, links, abgebildeten Fuzzy-Men-
gen im Zeitbereich sowie der im rechten Teilbild dargestellte VerlauimgKur-

ve). Es ist zu erkennen, dafd nach einerdvielerung vorX der Wert vony; sofort
folgt und der Abstand halbiert wird. Nach diesem Sprungmdert sichy; bis zum
Ablauf der Halbwertzeit nicht, da d&d-uzzy-SystentiberTs aufaltere Werte von

57ur Unterscheidung von der direkten Modellierung wird die Ausgarifsgmity; bezeichnet.
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Y1 zuruckgreift. Erst danach erfolgt deaohste Sprung vovy, welcher wiederum
den Abstand zwischeK undY; halbiert, so daR sich prinzipiell das gémschte
Verhalten ergibt.

Sichtbare Probleme ergeben sich lediglich zu den Zeitpunkten, an denen ein neuer
Sprung vorX erfolgt, bevory; sichX ausreichend géthert hat (siehe Zeitintervall

[150; 200 in Abbildung 5.10). Die Probleme sind darauf @akzutihren, dafd hier
aufaltere Werte vory; zugegriffen wird, welche zu stark vom Wert zum Zeitpunkt
direkt vor der Veanderung vorK abweichen. Der Regelsatz stellt jedoch zumin-
dest die Korrektheit vory; nach jedem Vielfachen votywz ab dem Zeitpunkt

einer Ve&inderung voiX sicher.

In einem zweiten Schritt wird der Verlauf vofi geghttet. Hierzu ist beispielswei-

se die Anwendung eines linearen Filters geeignet, welches, wie im vorhergehenden
Abschnitt erutert, durch ein einfachéd-uzzy-System realisiert werden kann. Ei-

ne Ghttung durch gleitenden Durchschnitt nach Gleichung 3.1 mit einer Fenster-
breitew = tywz kann etwa mit Hilfe einer Fuzzy-Menge (siehe Abbildung 5.10,

links) und Verwendung des folgenden Regelsatzes:

WennlY; ist A@T,] Dann[Y ist By].
WennlY; ist A,@T,] Dann[Y ist By).

realisiert werden. Sie bewirkt eine lineare Interpolation zwischen den korrekten
Punkten vonyi, so dal’ im Ergebni¥, qualitativ das zu modellierende Verhal-
ten aufweist, wie ein Vergleich des Verlauf vinin Abbildung 5.10, rechts, mit
dem Verlauf vonY in Abbildung 5.8, rechts, zeigt. Abbildung 5.11 illustriert die
Allgemeingiltigkeit des Ansatzes am Beispiel einer Halbwertzeit iz = 20.

5.3 Mustererkennung und -generierung

Vor dem Hintergrund des neu entwickelten Ansatzes zur Datenanalyse kommt
der Maglichkeit, musterbasierte Regeln (MSDD-I-Abigigkeitsbeziehungen) in
t-Fuzzy-Regeln umzusetzen, eine besondere Bedeutung zu. Grundlageltilerf

den die erfolgreiche Erkennung und die Generierung von Mustern mit Hilfe von
t-Fuzzy-Regeln. Die folgenden Augfrungen dienen der Eigzung der entspre-
chenden theoretischéiberlegungen aus Abschnitt 3.4.7.

Als Beispiel werde eine Zeitreih¢, gegeben durch:
.t .
X(t) _sm(%*Zn) mitt >0

betrachtet. Es handelt sich um eine Sinuskurve mit einer Periodenigasgez0
(siehe Abbildung 5.12, links).

Ziel sei die Nachbildung der Zeitreih¢ als Folge der darin erkannten Muster.
Hierzu werden zuéchst geeignete Muster zur abstrakten Beschreibung der Zeitrei-
he definiert, danach Signale (Zeitreihen) urAguzzy-Regeln zur Erkennung der
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Abbildung 5.12: Erkennung von Mustern in einer Sinuskurve. Kurvenverlauf sowie
Erkennungssignaldif eine ungesirte (links) und eine gestte Zeitreihe (rechts)

ab Zeitpunkit = 20. Zur Verbesserung der Lesbarkeit sind die Erkennungssigna-
le, welche zwischen Werte vahund 1 annehmen, im Wertebereich verschoben

aufgetragen.
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Abbildung 5.13: Zugebrigkeitsfunktionen im Zeitbereich (links) und im Wertebe-
reich vonX (rechts).

Muster festgelegt, und zum Schluf3 wird &iRuzzy-System zur Generierung einer
neuen Zeitreihe auf Basis der Erkennungssignale entwickelt. Hinter dem skizzier-
ten Ansatz steht die Idee, dal3 sich durch die Generierung von geréeekannten
Mustern eine zeitlich verschobene Zeitreihe mit qualitativ gleichem Verlauf ergibt.

Muster-orientierte Beschreibung

Eine Moglichkeit der abstrakten musterbasierten Betrachtung des Verlaufs von
besteht in der Beschreibung als Folge positiver und negativer Trends. &eeepr
tiert etwa das Mustemrp = (-1, 1, 10, 2, 0.2) den Ubergang vonms = —1
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zu me = 1 innerhalb vont; = 10 Zeitschritten mit dem Werteunterschiéd= 2

und dem Gradieng = 0.2, wahrend durchmry = (1, —1, 10, —2, —0.2) der ge-
genhufigen Trend beschrieben wird (vgl. Abschiituster zur Approximation
von Zeitreihen® in Kapitel 3.2.1).

Erganzend kann die Kurve auch durch Niveaus, in der Umgebung der Extrema
etwa durch die Mustemyp = (1, 1, 5, 0, 0) bzw.myn = (-1, —1, 5, 0, 0), ap-
proximiert werden.

Mustererkennung
Y X Y
g) 1 2 % 1
2 | Y, Xg| © | Y2
X T g [
— =1 % | Y; X, | & | Ys
T S
S5
= =

Abbildung 5.14: Zusammenwirken von Mustererkennung und -Generierung.

Zur Erkennung der genannten Muster in der Zeitrethwird fir jedes Muster
ein SignalY;, 1 <i < 4, definiert, welches bei Erkennung des Musters den Wert
1 und sonst den Wefl annimmt. Dies kann bei Verwendung der Fuzzy-Mengen
Ty, T, und T3 im Zeitbereich (siehe Abbildung 5.13, links), der Fuzzy-Mengen
A1, Ay, ..., As im Wertebereich vorX (siehe Abbildung 5.13, rechts) sowie der
bekannten Fuzzy-Mengen im Wertebereich woiisiehe Abbildung 5.4, rechts)
mit den folgenden-Fuzzy-Regeln erreicht werden:
Wenn[X ist A;@T>] und[X ist Ay @T;
Dann|Y; ist By].
Sonst]Y; istBy].
Wenn[X ist A1@Ts] und[X ist As@T>] und[X ist As@T1]
Dann[Y; ist B].
Sonst]Y; ist By].
Wenn[X ist As@T>] und[X ist As@T;
DannlYz ist By].
SonstY3 istBy].
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Wenn|[X ist As@Ts] und[X ist As@T,] und [X ist A; @Ty]
DannlY, ist By].
SonstY, istBy].

Der ,Sonst*-Fall ist jeweils mit Hilfe der Default-Regel realisiert, so dal} sich ei-
ne scharfe Entscheidung v@roder1 ergibt. Alle Fuzzy-Mengen im Zeitbereich
sind so gewhlt, dal3 die Erkennung direkt nach Abschlul3 des jeweiligen Musters
erfolgt.

Yz dient zur Erkennung des Niveannyy anhand des Auftretens veril, repiasen-
tiert durch die Fuzzy-Meng#s, zu den zwei relativen Zeitpunktéi und T, im
Abstand vorb Zeitschritten. Die unscharfe Mendg sorgt dabei dafr, da’ auch
alle anderen Werte kleiner0.5 als zum Niveau gelbrig akzeptiert werden. Analog
dientYs zur Detektion des Niveausyp anhand des Auftretens eines Wertes von
ungefihrl zu zwei relativen Zeitpunkten.

Zur Erkennung des Trendsrp in Y, zu einem Zeitpunkt werden die unschar-
fen Werte—1, 0 und 1 entsprechend den Fuzzy-Mengé&n Az und As zu den
Zeitpunktent — %, t — 2 undt entsprechend den Fuzzy-Meng&n T, und Ty im
Zeitbereich getestet. Der umgekehrte Werteverlauf wird int-darzzy-Regel zur
Erkennung des Trendsry gepiift.

Wie Abbildung 5.12, links, zeigtihrt die Unschrfe im Wertebereich zu einer er-
folgreichen Erkennung der qualitativ spezifizierten Muster. Die Erkennungssigna-
le nehmen jedoch nicht nur direkt nach Abschluf? des jeweiligen Musters, sondern
auch (bei den Niveaus, sielYg undY,) zu dem darauffolgenden Zeitpunkt oder
sogar (bei den Trends, sielteundY;) zu den beiden darauffolgenden Zeitpunkten
den Wertl an.

Diesem Nachteil der unscharfen Erkennung (falsch-positives Signal) steht der Vor-
teil gegeriiber, dal’ die Muster auch bei Auftreten voidr@hgen erkannt werden
konnen, wie Abbildung 5.12, rechts, illustriert. Hier wixddurch eine additive,
gleichverteilte Strung aus dem Intervall-0.5; 0.5] Uiberlagert.

Mustergenerierung

Als nachster Schritt zur Nachbildung der Zeitrekenit Hilfe von Mustern werden
Regeln zur Generierung erkannter Muster entwickelt. Dabei wird jede Ausgangs-
groRe der Mustererkennung als Eingangfgr der Mustergenerierungy(bis Xs)
betrachtet und zuthst fir jedes generierte Muster eine eigene Ausgaridia

bisY,) verwendet (siehe Abbildung 5.14).

Zur Generierung der Trendsyp und mry (ZeitreihenY, und Ys) werden, wie
in Abschnitt, Identifikation mit Hilfe musterbasierter Regeln* von Unterkapitel
3.4.7 beschrieben, zwei Fuzzy-Mengé&nund T, definiert, die eine Interpolati-
on zwischen Anfangs- und Endwert der Muster im Verlauf ihrer zeitlichémge
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Zugehorigkeitsfunktionen im Zeitbereich Verlauf Eingangsgrof3en
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Abbildung 5.15: Zugeftrigkeitsfunktionen zur Mustergenerierung im Zeitbereich
und im Wertebereich der AusgangéBen (links). Verlauf der Erkennungssigna-

le und der generierten Muster (rechts). Zur Verbesserung der Lesbarkeit sind die
Erkennungssignale im Wertebereich verschoben aufgetragen.

ermiglichen (siehe Abbildung 5.15, links obenjirkdie Generierung der Niveau-
Muster myp und myn (ZeitreihenY; und Y3) geriigt eine einzige Fuzzy-Menge

T3 im Zeitbereich, mit der das jeweilige Signaber die gewinschte lange des
Konklusionsmusters getestet werden kann. Die Fuzzy-MeAgeA, und Az zur
Rep#sentation der Anfangs- und Endwerte der Muster zeigt Abbildung 5.15, links
unten.

Mit den folgenden Regeln:

Wenn[X; ist A,@Ts] Dann[Yy ist By].
SonstY; ist By].
Wenn[X; ist A,@T;| Dann[Y; ist By ).
Wenn[X; ist A,@T;] Dann[Y; ist B3].
SonstY; ist By].
Wenn[Xs ist A,@Ts] Dann|Ys ist B3).
SonstY3 ist By].
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Wenn[Xs ist Ao @T;] Dann|[Yy ist Bs).
Wenn[Xs ist A,@T;) Dann[Yy ist By).
SonstY, ist By].

ergibt sich der in Abbildung 5.15, rechts unten aufgetragene Verlauf der Ausgangs-
groRen. Die Muster werden prinzipiell korrekt generiert. Durch die Uadelder
Erkennungssignale ergeben sich jedoch Deformationen im Verlauf der Trends und
eine Verngerung der Niveaus.

Zugehorigkeitsfunktionen im Zeitbereich
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Abbildung 5.16: Neue Zugéigkeitsfunktionen im Zeitbereich zur Verschiebung
der Niveaumuster.

AuBerdem ist eine Phasenverschiebung der Niveaus gkgewen Trends auf-
grund der gewthlten Erkennungszeitpunkte festzustellen. Diég¥ bich jedoch

durch eine entsprechende Verschiebung der Zaggkeitswerte der Fuzzy-Menge
T, korrigieren (siehe Abbildung 5.16).

Nun kdnnen alle generierten Einzelmuster in einer gemeinsamen Ausgafgsgr
Y zusammengefaldt, bziiberlagert werden, so dafd sich der folgende Regelsatz
ergibt:

Wenn[Xz ist Ax@Ts] Dann[Y ist By].

Wenn[Xz ist A, @T;| DannlY istB;].

Wenn[Xz ist Ax@T] Dann[Y ist B3].

Wenn[Xs ist Ax@T3] Dann[Y ist B3].

Wenn[Xs ist A,@T;] DannlY istBg].

Wenn[Xs ist Ay @T,] DannlY istBy].

SonstY istBy].

Wird zusatzlich eine Filterung der Signale vorgenommen, so daf3 jedes Muster nur
Zu genau einem Zeitpunkt erkannt wird (siehe Abbildung 5.17, links oben), ergibt
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Abbildung 5.17: Verlauf der generierten Muster mit gefilterten Signalen (links) und

Verlauf bei einer gestten Zeitreihe (rechts, ohne Filterung). Zur Verbesserung der
Lesbarkeit sind die Erkennungssignale im Wertebereich verschoben aufgetragen.

sich die in der Abbildung links unten dargestellte AusgangskirvBiese zeigt,
abgesehen von einer gewissen zeitlichen Verschiebung, qualitativ den gleichen Ver-
lauf wie X. In den rechten Teilbildern sind Erkennungssignale und Ergebniskurve
fur eine gedirte Zeitreihe ohne Filterung der Eingangssignale zu sehen. Wie im
Abschnitt, Mustererkennung® wircK wird hier durch eine additive, gleichverteilte
Storung aus dem Intervall-0.5; 0.5]) Uberlagert.

Zusammenfassung

Das Beispiel zeigt die Eignung vdrFuzzy-Regeln zur Erkennung und Generie-
rung von Mustern. Dabei wurde die Erkennung der Muster zum einen durch ih-
re geringe Anzahl und ihre gute Unterscheidbarkeit erleichtert. Zum anderen war
nur eine,digitale” Erkennung, d.h. eine Unterscheidung zwisclgafunden“ und
»hicht gefunden* durcii oder0, erforderlich und keine Bewertung der gefunde-
nenAhnlichkeit zum korrekten Muster notwendig. So war esgtich, zur Erken-

nung wenige Indizientfr den jeweils korrekten Musterverlauf abzifan und den
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»Sonst‘-Fall mit Hilfe der Default-Regel zu implementieren. Hierbei traten ledig-
lich geringfigige Probleme in Form einer falsch-positiven Erkennung von Mustern
zu direkt aufeinanderfolgenden Zeitpunkten auf.

5.4 Musterbasierte Verhaltensmodellierung

Als nachstes soll versucht werden, Adrgigkeitsbeziehungen, wie sie als Ergebnis
einer Datenanalyse mit dem MSDD-I-Algorithmus auftretent-Fuzzy-Regeln
umzusetzen. Als Beispiel dient dasilhaus-Beispiel aus dem vorhergehenden
Kapitel. Es sollen Regeln zur Prognose dedf@steuerin Abhangigkeit von der
Grofestell umgesetzt werden.

Y, Xy
> %
o 3
X < Y, X3 e Y
: Pl
[} 4
2 4 4l 5
= o
= 5 5 | o

Abbildung 5.18: Zusammenwirken von Mustererkennung und Regelumsetzung.

Mustererkennung

Als besonders ignstig erwies sich in Kapitel 4 die Kombination einer Symboli-
sierung durch ausschlie3liche Répentation der Musterairige mit einer Vein-
derungs-orientierten Betrachtung der Zeitreihen (siehe Abscivatinderungs-
orientierte Analyse" in Unterkapitel 4.8.2). Demzufolge besteht eine wichtige Vor-
aussetzungilr eine Nachbildung entsprechender MSDD-I-Regeln in der erfolg-
reichen Erkennung der dort verwendetenaveterungs-orientierten Muster. Diese
sind in der Tabelle in Abbildung 4.6if die symbolische Zeitreihgtelll aufgeli-
stet.

Analog der Vorgehensweise im vorhergehenden Abschnitt westdererdie Ein-
gangsgolReX der Mustererkennung und den Mustern—, ,—*, , 0", ,+* und

.++* die Ausgangsgil3enYi, Y, ..., Ys zugeordnet, welche in einem zweiten
Schritt zur eigentlichen Umsetzung der MSDD-I-Regeln verwendet werden (siehe
Abbildung 5.18). Ausgangsseitig werden bei den folgenden Regeln zur Musterer-
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kennung wie im vorhergehenden Abschnitt die Singleton-Fuzzy-MeBgaemd
B, mit pg, (0) = 1 und g, (1) = 1 verwendet.

Zugehdrigkeitsfunktonen im Zeitbereich
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Abbildung 5.19: Erkennung von V@nderungen der @Restell im KithIhausbei-
spiel. Fuzzy-Mengen im Zeitbereich (links oben) und Fuzzy-Mengen im Werte-
bereich vonstell (links unten) sowie Werteverlauf vostell, steuerund regel
(rechts oben) und resultierende Erkennungssigiialeihe beispielhaft angenom-
mene Wertefolge vostell (rechts unten). Zur Verbesserung der Lesbarkeit sind
die Erkennungssignale im Wertebereich verschoben aufgetragen.

Aus der Mustefnge vori (abgesehen von Mustgp*) folgt der Ansatz, die Mu-
ster durch Betrachtung direkt aufeinanderfolgender Zeitpunkte zu erkennen. Hier-
zu werden im Zeitbereich die Fuzzy-Meng&nhund T, definiert (siehe Abbildung

5.19, Teilbild oben links).

Eine Analyse der zur Symbolbildung verwendeten Clusterparameter (siehe Abbil-
dung 4.5) ergibt, daR bei der Erkennung, im Gegensatz zum Mustererkennungsbei-
spiel des vorhergehenden Abschnitts, nicht die Anfangs- und Endwerte, sondern
die jeweiligen Unterschiede (Attribd) entscheidend sind. Bei einer gleichfi-

genUberdeckung des Wertebereichs wbell durch die Fuzzy-Mengef, Ay, ...

As (siehe Teilbild unten links) filssen also jeweils die erlaubten Kombinationen zu
aufeinanderfolgenden Zeitpunkten getestet werden.
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Damit ergibt sich als eine Bylichkeit zur Erkennung des Symbagls —* der fol-
gende Regelsatz:

Wenn[X ist As@T,] und[X ist A,@T1] Dann[Y ist By].
Wenn[X ist As@T,] und[X istA1@T1] DannlY; ist By].
Wenn[X ist A;@T,] und[X ist A;@T;] Dann[Y; ist By].
SonstlY; istBy].

Es qilt somit als erkannt, wenn eine Werteugderung von ungahr 100 auf un-
gefahr25, von etwal00auf etwald oder von ungethr75auf ungeéhr0 festgestellt

wird.

Das Symbol,—* kann mit Hilfe der folgenden Regeln erkannt werden:

Wenn[X ist As@T,| und[X ist As@T]
Dann[Y ist B].

Wenn[X ist A4@T,] und[X ist Ao @T]
Dann[Y ist By].

Wenn[X ist As@T;] und[X ist A1 @Tq]
DannlY; ist By].

Wenn[X ist A;@T>]
Dann[Y; ist By].

Wenn[X ist Ay@T,] und[X ist {A; UAZUALUA5} @T;]
Dann[Y; ist By].

Wenn[X ist As@Ty] und[X ist {AsUA1U A5} @T1]
DannlY; ist By].

Wenn[X ist A4@T,] und[X ist {UAsUAs} @T;]
Dann[Y, ist By].

Wenn[X ist As@T,| und[X ist As@T]
Dann[Y, ist By].

SonstY; ist By].

Wahrend die ersten drei Regéihnlich wie bei der Erkennung vgr-—" die posi-
tiven Falle aufahlen, werden diese durch dibrigen Regeln eingescimkt. Damit
ergibt sich ein graduelles Erkennungssignal mit Werten zwis6hard 1.

Eine Erkennung des Symba|®*“ kann rdherungsweise durch Awhlung der
Zweier-Kombinationen mit gleichem Wertebereich realisiert werden:
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Wenn[X ist A;@T>,] und[X ist A@T;| Dann[Ys ist By].
Wenn[X ist A,@T,] und[X ist A,@T;| Dann|Ys ist By).
Wenn[X ist As@T,] und[X ist As@T;| Dann|Ys ist B].
Wenn[X ist A4@T,] und[X ist A4@T1] Dann[Y; ist By].
Wenn[X ist As@T,] und[X ist As@T1] Dann|[Y; ist By].
Sonst Y3 istBy].

Aufgrund derUberschneidungen benachbarter Fuzzy-Mengen werden hierdurch
jedoch auch kleine Vanderungen als Mustero“ klassifiziert. Au3erdem ent-
spricht diese Art der Erkennung im Prinzip einkontinuierlichen Fuzzifizierung®
der Startzeitpunkte und nicht der Erkennung von Mustéragén. Eine ausschliel3-
liche Kennzeichnung der Musteramige kann durch eine Erweiterung der genann-
ten Regeln um jeweils einen Ztglichen Bedingungsterniif einen dritten Zeit-
punktTs realisiert werden:
Wenn[X istA1@T,] und[X istA1@T1Jund [X ist {As U A1 U A5} @T3]
Dann[Ys ist By].
Wenn[X ist Ao @T;] und[X ist Ao @TyJund [X ist {As U As } @T3]
Dann|Ys ist B].
Wenn[X ist As@T,] und[X ist As@T1Jund X ist {A1 UAs } @T3]
Dann|Yg ist By].
Wenn[X ist A4@T,] und[X ist As@T1Jund X ist {A1 U A} @Tj3]
Dann|Ys ist B].
Wenn[X ist As@Tz] und[X ist As@T1Jund [X ist {A1 UA2 UA3} @Tj]
Dann|Ys ist B].
Wenn[X istA1@T,] und[X istA;@T1Jund[X ist A1 @T3]
Dann[Ys ist By].
Wenn[X ist Ao @T,] und[X ist Ao@T1Jund X ist A, @T3]
Dann[Ys ist By].
Wenn[X ist As@T,] und[X ist As@T1Jund X ist Az @T3]
Dann|Yg ist By].
Wenn[X ist A;@T,] und[X ist As@T;Jund[X ist As@Ts]
Dann|Yg ist By].
Wenn[X ist As@T,] und[X ist As@T |und [X ist As @T3]
Dann|Ys ist By].
SonstYs ist By].

Die letzten5 Regeln realisieren zaszlich explizite,Verbote" dreier ungethr glei-
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cher Werte. Auch hier ergibt sich ein graduelles Erkennungssignal.
Die Erkennung der Symbolget":

Wenn[X ist A;@T,] und[X ist As@T]
Dann|[Yy ist By].

Wenn[X ist Ay @T,| und[X ist A;@T]
DannlY, ist By].

Wenn[X ist As@T,| und[X ist As@T]
Dann|Yy ist By].

Wenn[X ist As@T,]
DanniYy ist By].

Wenn[X ist A;@T] und[X ist {A1 UA, UAs U AL} @T;]
Dann[Yy ist By].

Wenn[X ist As@T;] und[X ist {A1 UA UA3} @T]
Dann[Yy ist By].

Wenn[X ist Ao @Ty] und[X ist {UA; U A2} @T4]
DannlYy ist By].

Wenn[X istA;@T,| und[X istA;@T;]
DanniYy ist By].

SonstY, ist By].

und,,++*:

Wenn[X ist A;@T,] und[X ist As@T1] Dann|Ys ist By].
Wenn[X istA;@T;] und[X ist As@T1] Dann|Ys ist By].
Wenn[X ist A1@T,] und[X ist A4@T1] Dann|Ys ist By].
SonstYs ist By].

erfolgt analog der Vorgehensweise hei’ und ,,——*.

In Abbildung 5.19 ist im rechten, unteren Teilbild der resultierende Verlauf der
Ausgangsgdifienyy, Y, ...Ys fir eine angenommene Zeitreisiell dargestellt. Bei

Ys (schwarze Kurve) handelt es sich um das verbesserte Signal zur Erkennung kon-
stanter Muster. \®hrend der erste Regelsatz (hellblaue Kuryeabgesehen von
den Sprungstellen kontinuierlich ein konstantes Muster erkennt, detekidig
Anfangszeitpunkte der konstanten Phasen st&hl im Anschluf? an wesentliche
Veranderungen. Lediglich bei zu geringen &aderungen vostell funktioniert
diese Erkennung nicht. In der Abbildung ist auBerdem diélehEmpfindlichkeit
vonY, gegeiiiberY; bei der Erkennung negativer und vigngegetriberYs bei der
Erkennung positiver Vé&nderungen istell zu erkennen. Sie bewirkt, dal alle in
stell auftretenden sprunghaften ¥ederungen erkannt werden.
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Umsetzung von MSDD-I-Regeln

Eine Vereinfachung der Umsetzung von MSDD-I-Alolgigkeitsbeziehungen in
Fuzzy-Regeln ergibt sich, wenn Successor-seitig eine Niveau-orientierte Betrach-
tungsweise ge@hlt wird (vgl. Regeln zur Mustergenerierurigy Niveaus in Ab-
schnitt 5.3). Deshalb werden im folgenden ausschlief3lich solche Regeln betrach-
tet, welche vom MSDD-I-Algorithmus mit der Kombination aus Precursor-Strom
stelll und Successor-StrosieueR bei ausschlie3licher Regsentation der Start-
werte gefunden werden (siehe entsprechenden Abschnitt in Unterkapitel 4.8.2).
Werden weiterhin Beziehungen mit mehr als einem Successor-Token in solche mit
nur einem Successor-Token aufgeteilt (aus elraun-Relation werdem 1-zu-1-
Relationen), so ergeben sich u.a. die folgenden vereinfachten MSDD-I-Regeln:

stelll IST --@[1; 4] => steuer2 IST ++0[1; 4]
stelll IST - @[1; 4] => steuer2 IST + @[1; 4]
stelll IST + @[1; 4] => steuer2 IST - @[1; 4]

stelll IST ++@[1; 4] => steuer2 IST --0[1; 4]

stelll IST --@[1; 4] => steuer2 IST - Q[13; 16]
stelll IST ++@[1; 4] => steuer2 IST + @[13; 16]
stelll IST --@[1; 4] => steuer2 IST + Q[25; 28]
stelll IST ++@[1; 4] => steuer2 IST - @[25; 28]

stelll IST --@[1; 4] => steuer2 IST - Q@[37; 40]
stelll IST ++@[1; 4] => steuer2 IST + @[37; 40]

Diese Untermenge aller von MSDD-I gefundenen Beziehungen beschreibt zum
einen das irsteuerals Reaktion auf starke \@nderungen vostell auftretende
Schwingverhaltenifr jeweils zwei Zyklen (Folge, &+, ,—, ,+", »—") bzw. Fol-

ge (—", .+, »—", »+*)) und zum anderen die direkten Reaktionen auf leichte
Veranderungen istell (Regeln 2 und 3).

Zur Umsetzung in-Fuzzy-Regeln werden zéonhst die auftretenden Zeitintervalle
durch geeignete Fuzzy-Mengen im Zeitbereich (siehe Abbildung 5.20, links oben)
und die den Symbolen entsprechenden Werte (vgl. Tabelle in Abbildung 4.6) durch
Singleton-Fuzzy-Mengen im Wertebereich der AusgarigfdgY modelliert (sie-

he Abbildung 5.20, links unten). Aul3erdem werden zur Signalauswertung die aus
Abschnitt 5.3 bekannten Fuzzy-MengAnund A, zur Repéasentation vo® und

1 verwendet. Nach Definition dieser Fuzzy-Mengémken die obigen, verein-
fachten MSDD-I-Regeln unter Verwendung der Signale aus der Mustererkennung
direkt int-Fuzzy-Regeln umgesetzt werden:

Wenn[X; ist Ao @T;| DannlY istBs).
Wenn[X; ist A;@T;] DannlY ist By].
Wenn[X4 ist A;@T;] DannlY istBy].
Wenn[Xs ist A;@T;] DannlY istBy].
Wenn[X; ist A, @T,] DannlY istB;).
Wenn[Xs ist A;@T,] DannlY ist By].
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Abbildung 5.20: Beispiel r die Umsetzung von MSDD-I-Aldngigkeitsbezie-

hungen int-Fuzzy-Regeln. Fuzzy-Mengen im Zeitbereich zur Modellierung von
Zeitintervallen (links oben), Fuzzy-Mengen zur Modellierung der Niveaus in

steuel (links unten), Beispielverlauf vostell und steuerund Signale der Mu-
stererkennung (rechts oben) sowie Verlauf der Ausgad@&df (rechts unten).

Die Zuordnung der EingangsifdenXy, Xo, ..
Mustererkennung zeigt Abbildung 5.18. Als Default-Wert wird die Fuzzy-Menge

Wenn[X; ist Ao @Ts] DannlY istBy].
Wenn[Xs ist A,@T3

Wenn[X; ist A,@Ty
Wenn[Xs ist Ao @T4] DannlY istBy].

SonstY istBg].

]
]
]
]

Dann[Y istBy].
DannlY istBy].

]
]
]
]

., X5 zu den AusgangsgRen der

B3 verwendet, durch di¥ der Wert0 zugeordnet wird.

Werden zuatzlich die Regeln:

Wenn[X; ist A, @T4] DannlY istB3].
Wenn[Xs ist A, @T,4] DannlY istB3).
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hinzugetigt, so kann im Verlauf vol auch das Abklingen vosteuerangedeutet
werden, wie Abbildung 5.20, rechts unten, zeigt. Im Ergebnisgiden Verlauf

von steuerzwar qualitativ korrekt wieder, der Regelsatz kann jedoch nur wenige
Situationen bdicksichtigen und versagt insbesondere bei der Reaktion auf klei-
ne Ve@nderungen vostell. Hierbei fuhrt die durch die Regeln 2 und 3 bewirkte
Reaktion, welche die 8tke der Veanderungen trotz des kontinuierlichen Charak-
ters vonX, und X4 nicht beficksichtigt, zutibertriebenen Werten von, wie ein
Vergleich der Werte volY undsteuerzum Zeitpunkt = 300zeigt.

5.5 Bewertung

Ausgehend von der hintéfFuzzy-Systemen stehenden Motivation, zeitliche Zu-
sammenhnge in Abkingigkeitsbeziehungen explizit darzustellen, wurdeizhist

die Umsetzung von Zeitkonstanten dynamischer Systeme untersucht. Es wurden
erfolgreich die explizite Modellierung einer Totzeit, die Modellierung der Halb-
wertzeit als charakterisierender Zeitkonstante eines Systems migégrmg so-

wie die Modellierung des Zeitfensters und der Koeffizienten eines linearen Filters
realisiert.

Der Schwerpunkt des Kapitels lag auf der Verarbeitung von Mustern mit Hilfe
vont-Fuzzy-Regeln. Hierzu wurde der in Abschnitt 3.4.7 acimst theoretisch ent-
wickelte Ansatz umgesetzt, welcher durch die getrennte Dilhebihg von Muste-
rerkennung und -generierung eine vargtliche Umsetzung musterbasierter Re-
geln in zwei Schritten eriglicht.

Es wurde zuachst die Mustererkennung realisiert, die sich in einem ersten Bei-
spiel (siehe Abschnitt 5.3) bei geeigneter Wahl gd€uzzy-Mengen auch als ro-

bust gegetiber Sbrungen erwies. In einem zweiten Beispiel (vgl. Abschnitt 5.4)
traten jedoch Schwierigkeiten bei der Erkennungavielerungs-orientierter Mu-

ster, die durch Werteunterschied oder Gradient charakterisiert sind, auf, da hier
das im ersten Beispiel erfolgreiche Schema zur Erkennung eines Musters als Folge
vorgegebener unscharfer Werte nicht direkt eingesetzt werden kann. Die Probleme
konnten durch die Eitifhrung zuatzlicher Regeln weitgehend gst werden.

Weiterhin wurden-Fuzzy-Systeme zur Generierung von Mustern entwickelt, wo-
bei sich die Umsetzung von Niveaus als besonders leicht realisierbar erwies. Aller-
dings ist bei der Generierung von ¥@&derungs-orientierten Mustern ratinlich
gelagerten Schwierigkeiten wie bei der Mustererkennung zu rechnen, da dann auch
der Wert der jeweiligen Konklusionggfde zu bdicksichtigen ist.

Auch dieUberlagerung mehrerer Muster, welche bei der vorgenommenen Imple-
mentierung einer (Zeit-) punktweisen Mittelwertbildung der Werte der einzelnen
Muster entspricht, ifhrte zu sinnvollen Ergebnissen. Die Korrektheit bzw. All-
gemeingltigkeit des gewthlten Vorgehens kann jedoch aus den musterbasierten
Regeln einer Datenanalyse nach dem Schema von Abschnitt 3.3 nicht abgeleitet
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werden, da die gefundenen MSDD-I-Adofgigkeitsbeziehungen allein auf der Be-
trachtung isolierter Muster beruhen und aus ihnen allein deshalb im allgemeinen
keine ausreichenden Erkenntnisdzer die korrektdéJberlagerung gewonnen wer-
den kdnnen.

Schlie3lich konnte mit Hilfe des in Abschnitt 3.4.7 entwickelten zweiteiligen Sche-
mas aus Mustererkennung und Mustergenerierung in Abschnitt 5.4 die Umset-
zung vereinfachter MSDD-I-Regeln aus deratthaus-Beispiel des vorhergehen-
den Kapitels verwirklicht werden. Dabei erfolgte die eigentliche Umsetzung der
MSDD-I-Regeln im Mustergenerierungsschritt durch Vénfung der Erkennungs-
signale fir die einzelnen Rimissenmuster. Im Ergebnis gelang die qualitative Mo-
dellierung des Verhaltens der Zeitreisteuer

Als hilfreich erwies sich bei den meisten Experimenten die l#infing von Zwi-
schengdblRen. Sie eriglichte sowohl bei der Umsetzung musterbasierter Regeln
als auch bei der Implementierung eines dynamischen Systems mitgégung die
Aufteilung komplexer Beziehungen iitberschaubare, vegstdliche Teilmodelle,
welche nacheinander abgearbeitet werdé@mien.

Einschiankend ist zur Veréindlichkeit anzumerken, dal} sich die bei den durch-
gefuhrten Experimenten verwendeten Fuzzy-Mengen in ihrer Form erheblich un-
terscheiden. So wurden im Zeitbereich beispielsweise reclitanlde (lineares
Filter / Glattung, Mustererkennung), gauBgkenbrmige (lineares Filter / Git-
tung) und rampeifirmige (Mustergenerierung) Zugiigkeitsfunktionen sowie
Singletons (Totzeit, Halbwertzeit / System mit V@gerung, Mustererkennung)
verwendet. Da die Form der Zugifigkeitsfunktionen entscheidendrfdie Aus-
wertung der darauf aufbauenderFuzzy-Terme ist, kann die Wirkung van
Fuzzy-Regeln nur bei Kenntnis der zugrundeliegenden Fuzzy-Mengen intuitiv ab-
gesclatzt werden.

Auch wenn eine Einséhizung des Nutzens vafFuzzy-Systemen zurdsung pra-
xisrelevanter Probleme noch nichbglich ist, ist aus den durchgéfrten Experi-
menten eine vodufige positive Bewertung der Eignung vbRuzzy-Mengen zur
Modellierung dynamischer Systeme abzuleiten. Dies ist auch auf das erfolgreich
angewandte Schema zur direkten Umsetzung musterbasierter Zusaamge i
ausfihrbare Regeln zickzufihren.
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Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

Die Motivation fur die vorliegende Arbeitdl3t sich in den folgenden Thesen zu-
sammenfassen:

e Ein Weg zur Beherrschung komplexer dynamischer Systeme, welche sich
einer theoretischen Modellierung entziehen, besteht in einer verhaltensori-
entierten Modellierung.

e Hierzu kbdnnen die Verfahren der Maschinellen Intelligenz einen wertvollen
Beitrag leisten. Chancen@fnet insbesondere auch die ErschlieBung von
Verfahren aus den Bereichen Induktives Logischen Programmieren (ILP)
und Grammatical Inferenceirf die verhaltensorientierte Modellierung auf
Basis von Zeitreihen.

¢ Die Forderung nach Vei&hdlichkeit von Verhaltensmodellen impliziert die
Existenz einer symbolischen Beschreibungsebene. Dabei mul3 zwischen
Symbolen und beobachtetem Verhalten (Zeitreihen) ein unmittelbar einsich-
tiger Zusammenhang bestehen.

e Trends als zeitbezogene Merkmale zur Erfassung vonaddsh und
Zustandsveinderungen bilden geeignete universelle symbolische Be-
schreibungsmittelifr Zeitreihen. Sie eriglichen aul3erdem die Beschrei-
bung von Zusammeidmgen auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen.

e Zur Beschreibung von Aliingigkeitsbeziehungen sind insbesondere regel-
basierte Anatze, wie z.B. Fuzzy-Systeme, geeignet. \@msgtichkeit bedeu-
tet hier vor allem die Verwendung sinnvoller Einzelregeln, die isoliert erfal3-
bare Zusammeréimge beschreiben.

e Eine wesentliche Schiiche fast aller existierenden Atxige zur regelbasier-
ten Modellierung besteht im Fehlen eineilichkeit zur expliziten Re-
prasentation zeitlicher Beziehungen. Insbesondarélicht-Fachleute kann
Versindlichkeit meist nur durch eine Betrachtung im Zeitbereich erreicht
werden.
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e Fuzzy-Logik ist nicht nur zur Handhabung von Unéadie bei numerischen
GroRen und mehrdimensionalen, abgeleiteten Merkmalen, wie z.B. Trends,
geeignet, sondern auch zur Modellierung unscharfer zeitlicher Beziehungen
sinnvoll einsetzbar.

e Der Vorgang der Verhaltensmodellierung sollte als interaktiver Prozel3 ge-
staltet werden,computer-aided discovery'). Besonders wichtig ist dabei
die Visualisierung sowohl der Beschreibungselemente (Symbole) als auch
der zwischen ihnen bestehenden Zusamraegh (Regeln).

Auf dieser Grundlage bestand das Ziel der Arbeit in der Erarbeitung theoreti-
scher Grundlagen und in der Implementierung vielversprechender neu entwickelter
Ansatze zur vergtndlichen, regelbasierten Modellierung dynamischer Systeme auf
Basis von Beobachtungsdaten (Zeitreihen).

Dazu wurden zuachst in Kapitel 2 die wichtigsten Grundlagen und der Stand
der Technik bei der Modellierung dynamischer Systeme zusammengestellt. Davon
ausgehend wurden im folgenden Kapitel 3 neuedes zur verhaltensbasierten
Modellierung auf Basis numerischer Zeitreihen entwickelt. Im einzelnen wurden
ein Verfahren zur Ableitung symbolischer Zeitreihen, ein neuer Algorithmus zur
Suche nach Abdingigkeitsbeziehungen in symbolischen Zeitreihen und eine neue
Modellstruktur zur Prognose und Simulation des Verhaltens dynamischer Systeme
entwickelt. Kapitel 4 diente der Erprobung des neuen Analyseverfahrens anhand
eines Simulationsbeispiels. In Kapitel 5 wurden erste praktische Erfahrungen mit
der neuen Modellstruktur gesammelt.

Die wesentlichen Ergebnisse der Arbeit sind:

1. Entwicklung eines Verfahrens zur interaktiven Ableitung abstrakter, symbo-
lischer Repasentationen von numerischen Zeitreihen.

Hierzu wurden bekannte Verfahren zur Datenvorverarbeiturgti{@ig) und

zur Clusteranalyse an die Problemstellung angepal3t und mit einem neuen
Verfahren zur dickweisen, linearen Approximation von Zeitreihen kombi-
niert.

2. Erarbeitung eines Schemas zur Erfassung zeitlicheaAgigkeitsbeziehun-
gen in Form von Regeln und Entwicklung des MSDD-I-Algorithmus.

Dieser zeigt als Erweiterung eines Verfahrens zur Entdeckung voambh
gigkeitsheziehungen in symbolischen Zeitreihen das Potential maschineller
Lernverfahren, die nicht auf die Verarbeitung von Merkmalsvektoren be-
schiankt sind, zur Zeitreihenanalyse.

3. Entwicklung der neuen Modellstruktyt-Fuzzy-System” zur regelbasierten
Prognose und effektiven Simulation des Verhaltens dynamischer Systeme.

Die Erweiterung des Mamdani-Ansatzés Fuzzy-Systeme eraglicht die
explizite Modellierung auch unscharfer zeitlicher Beziehungen in Form von
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Regeln. Insbesondere erlauligruzzy-Systeme die veisidliche Beschrei-
bung von Ursache-Wirkungs-Beziehungen unter Einbeziehung von Totzei-
ten.

4. Entwicklung eines Schemas zur Umsetzung von MSDD-I-8igigkeitsbe-
ziehungen irt-Fuzzy-Regeln sowie theoretische Beschreibung eines Ansat-
zes zur direkten Ableitung vanFuzzy-Systemen aus Zeitreihen (Entschei-
dungsbaumbasierte Identifikation).

5. Entwurf, Implementierung und Erprobung von Simulationsprogramriaen f
die entwickelten Algorithmen und Verfahren.

6. Simulative Erprobung der neuen Verfahren anhand eines aus der Literatur
bekannten Testbeispiels.

7. Nachweis der Leistungahigkeit des MSDD-I-Algorithmus und der Modell-
struktur, t-Fuzzy-System".

Aus den bei der Ableitung symbolischer Ragentationen und der Anwendung
des MSDD-I-Algorithmus gewonnenen Erfahrungen ergeben sich die folgenden
Vorschige zur Weitekihrung der Arbeiten zur Datenanalyse:

e Zur Bewertung von Mglichkeiten und Grenzen des entwickelten Ansatzes
zur Datenanalyse ist dieser auf Zeitreihen aus der Thermischen Abfallbe-
handlung anzuwenden.

e Als Vergleichsmal3stab zur Bewertung des MSDD-I-Algorithmus und in
Hinblick auf die Ableitung geschlossener Modelle sollte ein entscheidungs-
baumbasiertes Datenanalyseverfahren, wie es in Abschnitt 3.4.7 skizziert
wird, als Alternative zu dem auf die Entdeckung von Einzelregeln ausge-
legten MSDD-I-Verfahren entwickelt und implementiert werden.

e Aus den bei der Anwendung des MSDD-I-Algorithmus gewonnene Erfah-
rungen (siehe Kapitel 4) resultiert der Wunsch nach einer verbesserten Dar-
stellung der damit erzielten Analyseergebnisse.

Winschenswert ist insbesondere die benutzerfreundliche Aufbereitung der
zwischen den gefundenen Regeln bestehenden Beziehungen hinsichtlich Re-
dundanz und Widerspichlichkeit sowie hinsichtlich der Abdeckung von
Ein- und Ausgaberaum (Precursor- und Successor-Zeitreihen).

e Erhdohung der Ausdrucksachtigkeit der abgeleiteten Beziehungen durch
Erweiterung der Zeit- und Regelrégzentation.

Hierzu kbnnten beispielsweise Constraints zur Festlegung der Reihenfolge
zwischen Symbolen oder die Eirifrung der Negation zur Definition nicht
erlaubter Symbole dienen. Bei einer derartigen Erweiterung des Verfahrens
ist jedoch sowohl die Veranhdlichkeit der Ergebnisse sicherzustellen als
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auch die Auswirkung auf die Laufzeitkomplexitzu beiicksichtigen (sie-
he Abschnitt,Erganzungen” in Unterkapitel 3.3.8).

In Hinblick auf die Realisierung einer effektiven Prognose und Simulation des Ver-
haltens dynamischer Systeme lassen sich ausgehend von der neu entwickelten Mo-
dellstruktur, t-Fuzzy-System" die folgenden Aatze fir weiterihrende Arbeiten
formulieren:

e Theoretische Untersuchung der Eigenschaftentyemzzy-Systemen.

Zu analysieren ist u.a. der Raum der sinnvollen Wert-Zeitkombinatidren (
Fuzzy-Terme) der Eingangsi$en vort-Fuzzy-Systemen mit dem Ziel der
Entwicklung vollséindiger, geschlossener regelbasierter Verhaltensmodelle.
In diesem Zusammenhang ist insbesondere auch der Umgang mit wider-
spiichlichen oder redundanten Regeln zarkh sowie das Problem unvoll-
standiger Regelbasen zaden. Weitere zu untersuchende logische Aspekte
betreffen den Vergleich der unterschiedlichen Methodert-Ruzzy-Term-
auswertung.

Ein weiteres Ziel besteht in der Einordnung vwRuzzy-Systemen in den
regelungstechnischen Zusammenhang. Die Tatsache, d&fkehzy-Term

den (unscharfen) Wert einer Eingangsge zu einem (unscharfen) Zeitpunkt
der Vergangenheit erfal3t und einEuzzy-Regel die Einfisse unterschiedli-
cher Wert-Zeit-Kombinationen auf die Ausgangsge verkiipft, legt insbe-
sondere einen Vergleich mit Gewichtsfunktionen (siehe etwa [Bur84], S.28ff
oder [Czi00], S. 110) nahe.

Hinsichtlich der praktischen Anwendbarkeit ist ein Vergleich mit anderen
Modellstrukturen, etwa lokalen linearen Modellen, vorzunehmen.

¢ Implementierung und Test des skizzierten entscheidungsbaumbasierten An-
satzes zur direkten Identifikation voiFuzzy-Systemen aus Zeitreihen.

Aufgrund des Verzichts auf zailiche Umformungsschritte (Symbolisie-
rung) liegt hierin wahrscheinlich das@gste Potential zur Modellierung rea-
ler dynamischer Systeme mifFuzzy-Systemen auf der numerischen Ebene.

e Fortsetzung der Arbeiten zur Ableitung vbifruzzy-Systemen aus muster-
basierten Regeln und Erarbeitung weiterer Methoden zu ihrer Umsetzung.

Hierbei besteht das Ziel zum einen in der Automatisierung der Umsetzung
von Einzelregeln unter Backsichtigung der Eigenschaften der zugrundelie-
genden Muster (z.B. Approximationsg oder Werte der zur Ableitung ver-
wendeten Clusterparameter) und Regeln (z.B. Wahrscheinlichkeit des Ein-
tretens der Konklusion, Regelbewertung). Dabei ist insbesondere das Pro-
blem der Umsetzung Vanderungs-orientierter Muster zZisken.
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Zum anderen sind Arbeiten zu Modellbewertung und -adaption duréhzuf

ren, um unter Verwendung der vorliegenden Zeitreihen geschlossene, an-
wendbare Modelle abzuleiten. Dazu sind die aehrst aus einzelnen, iso-
lierten Zusammerdngen bestehende Regelmengen (Initialisierung ¢ines
Fuzzy-Systems durch Umsetzung von Einzelregeln aus der maschinellen Da-
tenanalyse) datenbasiert zu optimieren. Hievferden unter anderem auch
Methoden zur Bewertung ganzer Regelmengen anstelle von Einzelregeln
berbtigt, die die Auswahl einer zur Verhaltensmodellierurigztichen Un-
termenge aus einer Menge teilweise redundanter MSDD-RAblykeitsbe-
ziehungen eriaglichen.

Fortsetzung der durchd#irten Experimente zur Verhaltensmodellierung.

Ein wichtiges Ziel derartiger Arbeiten besteht darin, verschiedene Kombi-
nationen von Methoden der Termauswertung, logischen Operatoren und In-
ferenzprinzipien zu vergleichen und hinsichtlich ihres Nutzens figsuhg
praxisrelevanter Modellierungsprobleme zu bewerten.

Untersuchung der Eignung vosFuzzy-Systeme zur Regelung.

Da es sich bei-Fuzzy-Systemen um echte Verallgemeinerungen der Fuzzy-
Systeme nach Mamdani handelt, stellt auch die Untersuchuntkonzy-
Systemen in Bezug auf ihre Eignung nicht nur zur Modellierung, sondern
auch zur Regelung dynamischer Systeme (Fuzzy Control) ein vielverspre-
chendes Forschungsthema dar.

Untersuchung dedbertragbarkeit des Fuzzy-System-Ansatzes von Sugeno-
Takagi auft-Fuzzy-Systeme.

Mit der Verwendung der Konklusionsterme von Sugeno-Takagi-Regeln er-
ster Ordnung kann prinzipiell eine direkte Umsetzung der Konklusions-
muster musterbasierter Regeln mit Hilfe affiner Funktionen realisiert wer-
den. Insbesonderedknen damit auch Vanderungs-orientierte Muster di-
rekt umgesetzt werden.
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Kapitel 8

Anhang

8.1 Abkirzungen

C°R »Childrens Cognitive Learning for Causal Reasoning about
Dynamic Systems*
System zur Modellierung dynamischer Systeme

MSDD Multi-Stream Dependency Detection

MSDD-I  Multi-Stream Dependency Detection with Intervals
Erweiterung des MSDD-Algorithmus.

MSE Mean Square Error

8.2 Symbole

Aa Menge aller Mengen von Fuzzy-Mengen zu den Eingaridsgn
einest-Fuzzy-Systemsq = {41, Ay, ..., An}

A Menge der Fuzzy-Mengen zur EingangsgeX; eines
t-Fuzzy-Systems? = {Ai1, A2, ..., Ainy H1<i<ng

B Menge der Fuzzy-Mengen zur Ausgandsgg eines
t-Fuzzy-SystemsB = {B1, By, ..., Bn,}

R Menge der Regeln eingéduzzy-Systems,
R ={R1, Ry, ..., Rg}

S Menge der Stime (symbolischen Zeitreihen) des
MSDD-Algorithmus, S = {S;, &, ..., Sy}

T Menge der Fuzzy-Mengen eine§uzzy-Systems im
Zeitbereich T ={Ty, To, ..., Tn; }

Y Menge der Symbole des Stron@s

V={Vi1, Vi2, ..o, Vin,}

211



MK.e
MK s

mRe
mR S

Menge der EingangsgBen eines-Fuzzy-Systems,

X ={X1, X2, ..., Xn, }

Menge der nairlichen Zahlen ohn@

N={123 ...}

Menge der natrlichen Zahlen mi©

No={0,1,2, ...}

j'te Fuzzy-Menge zurten Eingangsgdif3e eines
t-Fuzzy-Systems] <i <ny, 1< j<np

j'te Fuzzy-Menge zur Ausgang<ifse eines
t-Fuzzy-Systemsl < j < ng

i'te Regel eines-Fuzzy-Systemsl <i < nr

i'ter Strom (symbolische Zeitreihe) des MSDD-Algorithmus,
1<i<ng

k'te Fuzzy-Menge einesFuzzy-Systems im Zeitbereich,
1<k<ng

i'te EingangsgiRe, 1 <i <ny

i'te Grof3e oder Zeitreihdl, <i < ny

i'te EingangsgilRe eines-Fuzzy-Systemsl <i < ny
Ausgangsgdifie eines-Fuzzy-Systems

i'te Ausgangsgifie,1 <i <ny

Lange des Getthtnissegty_| 11, ..., tk}

bei Betrachtung der Modellierung als Abbildungsproblem.
Lange des Vorhersagebereichgs 1, ..., tkim}

bei Betrachtung der Modellierung als Abbildungsproblem.
Wert eines Konklusionsmusters zum Endzeitpunkt des Muttgrs
Wert eines Konklusionsmusters zum Startzeitpunkt des Muisters
Wert eines Pamissenmusters zum Endzeitpunkt des Musters
Wert eines Pamissenmusters zum Startzeitpunkt des Musigrs
Wert eines Musters zum Endzeitpunkt des Mustgers

Wert eines Musters zum Startzeitpunkt des Musters

Lange der betrachteten Zeitreihen

Anzahl aller Fuzzy-Mengen

Na= 1% A

Anzahl Fuzzy-Mengen zur @ReX;

Anzahl Fuzzy-Mengen zur Ausgangége eines
t-Fuzzy-Systems

Anzahl Regeln einesFuzzy-Systems

Anzahl Fuzzy-Mengen im Zeitbereich

Anzahl Punkte im’ten Cluster

Anzahl Stbme (symbolische Zeitreihen) des
MSDD-Algorithmus

Anzahl Eingangsgifien
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Ny

Ny

Ui k = U;(tk)
U = u(tk)

Xi k = X (tk)
Xk = X(tk)

Yik = Yi(tk)
Yk = Y(t)
€max

EMSE

Ha

Hs

Hr
uxi iStAi,j@Tk

Anzahl der Symbole dg&en Stromes (symbolische Zeitreihe)
des MSDD-Algorithmus

Anzahl aller GbR3en (Eingangs- und Ausgangsen),

Ny =Ny+ny

Anzahl Ausgangs@fien

Korrelationsfunktion der Zeitreihen X und Y

empirische Standardabweichung der Zeitreihe X

empirische Kovarianz der Zeitreihen X und Y

empirische Standardabweichung der Zeitreihe Y

Endzeitpunkt eines Konklusionsmusters

Startzeitpunkt eines Konklusionsmusters

Endzeitpunkt eines Bmissenmusters

Startzeitpunkt eines Bmissenmusters

Endzeitpunkt eines Musters

K'ter Zeitpunkt einer Zeitreihel, <k <n

Die (konstante) Abtastrate ist alifgenormtiy —tx_1 = 1.

Zeitpunkt der Auswertung eines@missenterms einéfFuzzy-Regel
Zeitpunkt der Auswertung eines Konklusionsterms einer
t-Fuzzy-Regebder Startzeitpunkt eines Musters

Wert der Eingangsg@ifieU; zum Zeitpunkty

Spaltenvektor der Werte aller Eingangsigen zum Zeitpunkg
j'tes Symbol de$'ten Stromes des MSDD-Algorithmus,
1< J < Ny

Wert der GbReX; zum Zeitpunkiy

Spaltenvektor der Werte aller &3en zum ZeitpunK,

Xk = (Xeks X2k -5 Xngk) T = (Yiks Y2k -« Yngks Usks Uz, --
Wert der AusgangsgfieY; zum Zeitpunkiy

Spaltenvektor der Werte aller Ausgangdgen zum Zeitpunki
Fehlergrenzeifr die Chebyshev-Metrik

Fehlergrenzeifr das Kriterium, mittlerer quadratischer Abstand”
Zugelorigkeitsfunktion der Fuzzy-Mengg

(im Wertebereich einer Gfie)

Zugelorigkeitsfunktion der Fuzzy-Menge

(im Wertebereich einer Ausgangsge)

Zugelorigkeitsfunktion der Fuzzy-Mengdk (im Zeitbereich)
Zugelvrigkeitsfunktion des-Fuzzy-TermgX; istA ; @Ty],
1<i<n1<j<na,1<k<ny

9 unmk)T'
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