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4.5 Symbolische Repräsentation der Zeitreihen . . . . . . . . . . . . 144

4.6 Entropieanalyse der symbolischen Zeitreihen . . . . . . . . . . . 146

4.6.1 Ergebnisse mit kontinuierlicher Symbolisierung . . . . . . 146

4.6.2 Ergebnisse mit Startwert-Symbolisierung . . . . . . . . . 148

4.6.3 Zusammenfassung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 150

4.7 Symbolische Analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151

4.8 Ergebnisse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 151

4.8.1 Beispiele f̈ur kontinuierliche Symbolisierung . . . . . . . 152

4.8.2 Beispiele f̈ur Startwert-Symbolisierung . . . . . . . . . . 156

4.9 Anwendung in der Thermischen Abfallbehandlung . . . . . . . . 160

4.10 Bewertung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161

iii



5 Verhaltensmodellierung mit t-Fuzzy-Systemen 163

5.1 Implementierung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 163

5.2 Explizite Modellierung von Zeitabhängigkeiten . . . . . . . . . . 167

5.2.1 Modellierung von Totzeiten . . . . . . . . . . . . . . . . 167

5.2.2 Modellierung eines linearen Filters . . . . . . . . . . . . 169

5.2.3 Modellierung eines Systems mit Verzögerung . . . . . . . 171
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Modellierung komplexer dynamischer Systeme

Die klassische Modellierung dynamischer Systeme geht von der Prämisse
”
divi-

de et impera“ aus: Ein System ist gegenüber seiner Umgebung abgrenzbar und
besteht aus identifizierbaren Komponenten, zwischen denen beschreibbare Wech-
selwirkungen in Form von Materie-, Energie- oder Informationsströmen vorliegen.
Komponenten lassen sich selbst wiederum zerlegen, bis letztlich einzelne Größen
wie Temperatur, Volumen, Druck usw. faßbar sind. Dadurch, daß die Komplexität
der Schnittstellen zwischen den Komponenten jeweils begrenzt ist, werden auch
komplexe Systeme modellierbar. Der Vorteil des Zerlegungsansatzes besteht also
darin, daß die Summe der Komplexitäten der Komponenten und der Schnittstellen
zwischen ihnen niedriger ist als die Komplexität des 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
unmöglich macht. Jede m̈ogliche Zerlegung wird dann zwar eine Komplexitätsre-
duktion in Form einzelner, weniger komplexer Komponenten bedeuten, die Kom-
plexität der Schnittstellen zur Beschreibung der Wechselwirkungen mit den restli-
chen Komponenten wird diesen Gewinn jedoch wieder zunichte machen. Im Ex-
tremfall wird somit eine strukturorientierte,

”
tiefe“ Modellierung scheitern und in-

folgedessen eine theoretische Modellierung, die schon durch komplizierte Wech-
selwirkungen mit Nichtlineariẗaten oder Verz̈ogerungen zwischen den Komponen-
ten stark erschwert wird, extrem aufwendig oder unmöglich.

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, daß sich das Interesse auf funktionale Abhängigkeiten zwischen den nach au-
ßen sichtbar werdenden Größen des Systems beschränkt. Letzteres heißt, daß 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 Beispiel f̈ur schwer modellierbare Systeme bilden Anlagen zur Ther-
mischen Abfallbehandlung (siehe [Bra90] oder [TK94]). Außerhalb technischer
Fragestellungen sind Systeme, bei denen die beobachteten Funktionen (Verhalten)
in Verletzung der eingangs genannten Prämissëuber viele eng miteinander vernetz-
te Komponenten verteilt sind, beispielsweise imökologischen (Klima, Schadstoff-
transport- und Reaktionsvorgänge) und biologischen (neuronale Verschaltungen)
Bereich anzutreffen.

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-
geführt worden sind (siehe [MD91], [MPSDB92] oder [Pet94]), konnten bislang
nur für Teilbereiche (z.B. Glutbett und Gasphase) unter wohldefinierten Bedingun-
gen getrennte Prozeßmodelle mit sehr hohen Parameterzahlen abgeleitet werden
(vgl. [HJP00] oder [PKSF00]). F̈ur großindustrielle Anlagen fehlen selbst solche
Modelle, und es muß auf andere Verfahren zu ihrer Regelung zurückgegriffen wer-
den [Gie96].

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

Zur Optimierung der Steuerung von Müllverbrennungsanlagen (vgl. Abbildung
1.1) wurden am Institut f̈ur Angewandte Informatik (IAI) des Forschungszentrums
Karlsruhe umfangreiche Arbeiten durchgeführt. Als erfolgreich hat sich insbeson-
dere die direkte Modellierung eines sinnvollen Eingriffsverhaltens auf Basis von
Fuzzy Control erwiesen [Kie94]. Beispielsweise ist ein am IAI entwickeltes Sy-
stem zur Ausbrandsteuerung in einer großindustriellen 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
Prozeßf̈uhrungssystem zur Abbildung innovativer Prozessoptimierungsstrategien
auf Anlagen der Thermischen Abfallbehandlung [KFK+02].

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 durchgeführt wurden [MK96], der u.a. zur on-line Ableitung optimaler
Eingriffe im Sinne einer pr̈adiktiven Regelung eingesetzt werden kann [Mül00].

Bedauerlicherweise bildet ein Neuronales Netz eine
”
black box“. Es liefert kei-

ne Erkl̈arung f̈ur sein Ein-/Ausgabeverhalten, und sowohl sein Gültigkeitsbereich
als auch seine Korrektheit und Qualität (Approximationsgenauigkeit) können nur
schwer beurteilt werden. Dies führt zum einen zu prinzipiellen Problemen hinsicht-
lich der Zuverl̈assigkeit und Sicherheit von darauf basierenden Systemen und zum
anderen zu Schwierigkeiten bei der Akzeptanz durch Anwender, die einem System
vertrauen sollen, das keine Begründung f̈ur sein Verhalten liefert und dessen Qua-
lit ät sie nicht beurteilen k̈onnen.

Deshalb wurden von Weinberger [Wei94] Untersuchungen zur automatischen re-
gelbasierten Modellierung dynamischer Systeme auf Basis von Zeitreihen durch-
geführt und zum Teil realisiert. Mit der erstellten Software konnten erste Ergeb-
nisse anhand ausgewählter Beispieldaten aus der halbtechnischen Versuchsanla-
ge TAMARA (

”
Testanlage zur M̈ullverbrennung, Abgasreinigung, Rückstandsver-

wertung und Abwasserbehandlung“, siehe [Bra90] und Abbildung 1.1) erzielt wer-
den. Im Rahmen der Projekte am IAI zur innovativen Prozeßführung ist die vorlie-
gende Arbeit als Fortsetzung dieser Arbeiten anzusehen.

Methodisch ordnet sie sich in den Bereich der Maschinellen Intelligenz [Kel00]
als Oberbegriff f̈ur alle Versuche, Maschinen mit intelligentem Verhalten zu verse-
hen, ein. Aufgrund der als Ausgangspunkt für die untersuchten Modellstrukturen
geẅahlten Fuzzy-Systeme nach Mamdani handelt es sich einerseits um einen Be-
trag zur Ableitung von Fuzzy-Systemen aus Daten,ähnlich ROSA [Kra94] oder
baumorientierten Verfahren [MJMB00]. Andererseits ist aufgrund der gewählten
Methodik zur Ableitung von Abḧangigkeitsbeziehungen der (enger verstandene)
Bereich des klassischen symbolischen Maschinellen Lernens zu nennen.
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Hintergrund der vorliegenden Arbeit bildet die Hypothese, daß es sinnvoll ist, sich
bei der datenbasierten Modellierung stärker 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 D̈orner [Dör87] und Klix (siehe [Kli71] oder [Kli92]) 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). Zur Lösung 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 Einzelzusammenhängen. Dabei wird besonderer Wert
auf die Nachvollziehbarkeit und die Verständlichkeit der Ergebnisse gelegt. Beides
wird sowohl durch einen interaktiven Ansatz als auch durch die Repräsentation der
Zusammenḧange in Form einer bestimmten Art von Wenn-Dann-Regeln, die eine
explizite Darstellung zeitlicher Abḧangigkeiten erm̈oglicht, erreicht.

Der zweite Schwerpunkt besteht in der Entwicklung einer Modellstruktur, die nicht
nur die versẗandliche, deskriptive Repräsentation von Zusammenhängen im Sy-
stemverhalten, sondern auch die Simulation eines Systems und die Prognose sei-
nes Verhaltens erm̈oglicht. Ziel ist also die Erzeugung vollständiger, regelbasierter
Verhaltensmodelle analog dem auf Neuronalen Netzen beruhenden Simulator von
Müller [MK96]. Die aus denÜberlegungen entstandene Modellstruktur wird hin-
sichtlich ihrer Eigenschaften bei der Nachbildung von Systemverhalten untersucht,
und es werden M̈oglichkeiten zur Ableitung konkreter Modelle aus erkannten Ein-
zelzusammenḧangen entwickelt.

1.5 Methodischer Ansatz

Um von einfachen Meßwerten in einer kognitionspsychologisch sinnvollen Art zu
abstrahieren, werden die vorliegenden numerischen Zeitreihen zunächst als 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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präsentativen Muster werden die Zeitreihen anschließend in symbolischer Form
repr̈asentiert.

Die dann vorliegenden symbolischen Zeitreihen bilden eine abstrakte Repräsen-
tation der wesentlichen Eigenschaften der ursprünglichen Meßwertreihen und be-
sitzen die f̈ur das Versẗandnis der im n̈achsten Schritt abgeleiteten Abhängigkeits-
beziehungen wichtige Eigenschaft, daß die Symbole unmittelbar visuell Zeitpunk-
ten oder Intervallen in den jeweiligen numerischen Zeitreihen zugeordnet werden
können.

Zur Suche nach Zusammenhängen, 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 angepaßt und erwei-
tert. Die Erweiterung betrifft die effiziente Verarbeitung auch großer Zeitverzöge-
rungen und die Handhabung von Zeitintervallen für die Auftretenszeitpunkte von
Symbolen.

Als Ergebnis liegt nach der Anwendung des Verfahrens eine Menge von Wenn-
Dann-Regeln vor. Jede dieser Regeln beschreibt einen isolierten, verständlichen
Zusammenhang zwischen dem Auftreten von Symbolen und damit bestimmten Ar-
ten von Mustern in verschiedenen Zeitreihen. Dabei werden etwaige Zeitverzöge-
rungen explizit repr̈asentiert, und jede Regel wird bezüglich ihrer Korrektheit mit-
tels eines G̈utemaßes (G-Statistik) bewertet.

Zur Entwicklung einer neuen Modellstruktur, die eine effektive Simulation
des Systemverhaltens bei expliziter Repräsentation zeitlicher Zusammenhänge
ermöglicht, wird der Fuzzy-Systemansatz von Mamdani so erweitert, daß jedem
Pr̈amissenterm einer Fuzzy-Regel eine unscharfe Fuzzy-Menge zugeordnet wird,
die die Zeitverz̈ogerung zwischen dem Prämissenterm und der Konklusion der
Regel angibt. Es werden verschiedene Fuzzy-Operatoren zur Auswertung solcher
zeitbehafteten Prämissenterme und ihrer Verarbeitung im Rahmen der Fuzzy-Kon-
klusionsberechnung untersucht und verglichen. Die prinzipielle Eignung des resul-
tierenden

”
t-Fuzzy-Systems“ zur verständlichen Modellierung des Verhaltens dy-

namischer Systeme wird anschließend anhand einfacher Simulationsbeispiele de-
monstriert. Außerdem werden Ansätze zur Umwandlung von abgeleiteten Wenn-
Dann-Regeln, die Zusammenhänge zwischen bestimmten Arten von Mustern be-
schreiben (siehe oben), int-Fuzzy-Regeln entwickelt.

Weiterhin wird die direkte Ableitung geschlossenert-Fuzzy-Systeme aus Daten
als Lernproblem im Sinne des Maschinellen Lernens dargestellt und ein entspre-
chender L̈osungsansatz vorgeschlagen. Somit ist die Eignung der Modellstruktur
zur datenbasierten Modellierung dynamischer Systeme auch unabhängig von dem
oben beschriebenen symbolischen Ansatz zur Datenanalyse sichergestellt.
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1.6 Gliederung

Kapitel 2 führt 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 Zusammenhänge hin untersucht. Neben den Verfahren werden grund-
legendeÜberlegungen zum Thema

”
Lernen aus Daten“ vorgestellt. Außerdem wird

kurz auf das Lernverhalten und die Informationsverarbeitung des Menschen einge-
gangen, da er als einziges existierenden Beispiel für ein in den allermeisten Fällen
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 zunächst ein mehrstu-
figes, interaktives Verfahren zur symbolischen Repräsentation numerischer Zeitrei-
hen entwickelt. Danach wird, basierend auf dem MSDD-Algorithmus, der MSDD-
I-Algorithmus als neues Verfahren zur rechnergestützten Analyse von symboli-
schen Zeitreihen hergeleitet. Als dritte Neuerung wird, ausgehend von dem Fuzzy-
Systemansatz von Mamdani, die Modellstruktur

”
t-Fuzzy-System“ zur regelba-

sierten Modellierung dynamischer Systeme entwickelt.

In dem sich anschließenden Kapitel 4 wird die Eignung des MSDD-I-Algorithmus
für 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 zunächst eine entsprechende Software-

Umgebung geschaffen und anschließend die Modellstruktur zur Nachbildung des
Verhaltens unterschiedlicher dynamischer Systeme eingesetzt. Außerdem werden
mit dem MSDD-I-Algorithmus gefundene Abhängigkeitsbeziehungen int-Fuzzy-
Regeln umgesetzt, und es wird das resultierende Verhalten untersucht.

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

6



Kapitel 2

Modellierung dynamischer
Systeme

2.1 Dynamische Systeme

Formal betrachtet besteht ein SystemS= (M,R) aus einer Menge von Systemele-
mentenM und einer Menge von zwischen diesen bestehenden RelationenR. Ein
System l̈aßt sich somit durch die Angabe dieser beiden Mengen definieren, z.B. als
der MengeM der Eingabe-, System- und Ausgabezustände und der MengeR der
Eingabe-,Übergangs- und Ausgabefunktionen (vgl. [Bru91]).

Nach DIN 19226 ist ein System
”

abgegrenzte Anordnung von aufeinander ein-
wirkenden Gebilden. Solche Gebilde können sowohl Gegenstände als auch Denk-
methoden und deren Ergebnisse ... sein. Diese Anordnung wird durch eine Hüll-
fläche von ihrer Umgebung vabgegrenzt oder abgegrenzt gedacht. Durch die Hüll-
fläche werden Verbindungen desSystems mit seiner Umgebung geschnitten. Die
mit diesen Verbindungen̈ubertragenen Eigenschaften und Zustände sind die Gr̈o-
ßen, deren Beziehungen untereinander das dem System eigentümliche Verhalten
beschreiben.“

Von einemkomplexenSystem wird gesprochen, wenn das System umfangreich ist,
d.h. aus einer großen Zahl interagierender Systemelemente besteht, das System
von außen nicht vollständig 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 um eindynami-
schesSystem [Wen91].
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2.1.1 Eigenschaften dynamischer Systeme

Um ein dynamisches System zu modellieren, d.h. wesentliche Eigenschaften sei-
nes Verhaltens erfassen zu können, m̈ussen bestimmte Bedingungen erfüllt sein
[Unb93]. Diese sind:

• Kausaliẗat des Systems
Der Verlauf des Ausgangssignals des Systems bis zu einem Zeitpunkt hängt
nur vom Anfangszustand und vom Verlauf des Eingangssignals bis zu die-
sem Zeitpunkt ab. Ohne diese Voraussetzung ist prinzipiell ein beliebiges,
zufälliges Systemverhalten m̈oglich.

• Stabiliẗat des Systems (BIBO–Stabilität)
Jedes beschränkte zul̈assige Eingangssignal hat ein ebenfalls beschränktes
Ausgangssignal zur Folge (

”
bounded-input bounded-output–Stabilität“), d.h.

Zustands̈anderungen sind als endliche Veränderungen darstellbar und kön-
nen im zeitlichen Verlauf schrittweise verfolgt werden.

• Deterministische Meßgrößen
Der Wert jeder Meßgr̈oße ist zu jedem Zeitpunkt eindeutig durch einen reel-
len Zahlenwert bestimmt.

• Sämtliche das Systemverhalten beeinflussenden Größen m̈ussen erfaßt (Ein-
gangsgr̈oßen) oder berechnet (Zustandsgrößen) werden k̈onnen. Dies stellt
sicher, daß die zur Berechnung des Systemverhaltens (mindestens) notwen-
digen Informationen vorliegen.

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

2.1.2 Dynamische Systeme in dieser Arbeit

Die vorliegende Arbeit beschäftigt sich mit der datengetriebenen Modellierung
komplexer dynamischer Systeme. Es wird dabei nicht nach Modellierbarkeit und
Nicht-Modellierbarkeit im Sinne der Erfüllung der oben genannten Kriterien un-
terschieden. Vielmehr wird vorausgesetzt, daß sich kausale Abhängigkeiten im
Systemverhalten im Verlauf der beobachteten Ein- und Ausgangsgrößen in stati-
stisch relevanter Weise niederschlagen, so daß solche Abhängigkeiten vom Model-
lierungsverfahren erkannt und von anderen Effekten, die auf nicht erfaßten oder
nicht erfaßbaren Eingangsgrößen oder auf Systemelementen mit indeterministi-
schem Verhalten beruhen, abgegrenzt werden können. Indeterministische Verhal-
tenskomponenten bewirken Unsicherheiten im Modell, die zwar prinzipiell nicht
beseitigt, aber m̈oglicherweise in ihren Auswirkungen im Sinne einer Qualitätsbe-
urteilung des Modells abgeschätzt werden k̈onnen.
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In ähnlicher Weise werden zunächst auch weitere Anforderungen an das zu mo-
dellierende System, z.B. nach Linearität, oder an die zur Analyse vorliegenden
Zeitreihen, z.B. Erf̈ullung des Abtasttheorems, nicht gestellt, sondern es wird in
jedem Fall pragmatisch versucht, möglichst viel Information̈uber das Systemver-
halten in Form eines Modells zu erfassen. Der gewählte datenbasierte Modellie-
rungsansatz geht anschaulich gesprochen davon aus, daß die zu einer erfolgreichen
Modellierung notwendige Information in den Daten und dem (minimalem) Vor-
wissen, das sich in den vom Verfahren verwendeten Auswertungsheuristiken und
Gütemaßen niederschlägt, enthalten ist.

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

2.2 Modellierung

Mit der Modellierung dynamischer Systeme können verschiedene Ziele verfolgt
werden, die sich normalerweise auch in der Art der gewählten Modellstruktur
niederschlagen (vgl. auch den Artikelüber den Modellbegriff in der Informatik
[Sch99b] und den nachfolgenden Leserbrief [Hol99]).

Im Zusammenhang mit dynamischen Systemen dient eine Modellierung zunächst
allgemein dazu, Eigenschaften des Systems und seines Verhaltens besser verste-
hen zu k̈onnen. Die vorliegende Arbeit beschränkt sich dabei zum einen auf die
Modellierung bereits existierender Systeme, zum anderen werden nur Erkenntnis-
seüber dasVerhaltendynamischer Systeme und nichtüber ihre innere technisch-
physikalische Struktur angestrebt.

Im besonderen kann eine Modellierung auch dazu dienen, durch die Vorhersage
künftiger Prozeßzustände bei angenommenen Eingangsgrößen (Stellgr̈oßen) in-
nerhalb eines bestimmten Zeithorizontes die Prozeßdynamik zu erfassen. Hierauf
aufbauend kann nicht nur eine Prozeßsimulation, sondern ggf. auch eine modellba-
sierte pr̈adiktive Regelung realisiert werden, die in der Lage ist, unzulässige Pro-
zeßzusẗande zu vermeiden, und damit einer einfachen Regelungüberlegen ist.

2.2.1 Modellarten

Soll das Verhalten eines existierenden technischen Systems, wie z.B. einer Müll-
verbrennungsanlage (siehe Abbildung 1.1), mit einem datengetriebenen Modellie-
rungsansatz verbessert werden, so gibt es dazu im wesentlichen zwei Möglichkei-
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 AusgangsgrößenU undY
ein Systemmodell abzuleiten. Als Modell ergibt sich z.B. eine Abbildungf , die aus
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Handlungsmodell des Bedieners

Eingriffe (E)

Störungen (Z)

Eingang (U)

Sollwerte (SW)

technisches
System

Ausgang (Y)

Handlungsmodell: U, Y, SW, E −> E

Systemmodell

Störungen (Z)

technisches
System

Eingang (U) Ausgang (Y)

Systemmodell: U, Y −> Y

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

der Historie vonU undY innerhalb eines Zeitraumestk−l+1 . . . tk auf den n̈achsten
Wert vonY schließen kann:

ŷ(tk+1) = f (y(tk−l+1), . . . , y(tk), u(tk−l+1), . . . , u(tk)). (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 läßt sich ein Modell der Handlungen des Anlagenbedieners erstellen.
Eingangsgr̈oßen des betrachteten Systems

”
Bediener“ sind in diesem Fall die Ein-

und Ausgangsgrößen des technischen SystemsU undY sowie die vorgegebenen
Sollwerte (SW). Die Eingriffe (E) des Bedieners in das technische System wiede-
rum bilden die Ausgangsgrößen. Ein solches (Be-)Handlungsmodell beschreibt die
Eingriffsmöglichkeiten (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 berücksichtigt, so kann ein solches Modell sogar
eine im Mittel gegen̈uber der Steuerung durch menschliche Bediener verbesserte
Regelung des technischen Systems ermöglichen [Sol89].

Im folgenden wird weitestgehend nur noch auf das Systemmodell eingegangen.
Dies bedeutet unter dem Gesichtspunkt der Verhaltensmodellierung keine Ein-
schr̈ankung, klammert jedoch die Problematik der Berechnung des

”
besten“ Ver-

haltens (Bewertungsproblematik) aus.

2.2.2 Datenbasierte Modellierung

Häufig ist eine ausreichend gute theoretische Modellierung eines Systems nicht
möglich, weil bestimmte chemisch-physikalische Gesetzmäßigkeiten nicht ausrei-
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chend genau bekannt sind oder eine analytische Modellbildung aufgrund von Kom-
plexitätsproblemen scheitert (siehe [MD91], [MPSDB92] oder [Pet94]). Letzteres
kann in einer (zu) hohen Anzahl von Systemelementen verbunden mit einem ho-
hen Vernetzungsgrad der einzelnen Elemente begründet sein und f̈uhrt oft zum
Scheitern des klassischen Ansatzes der Komplexitätsreduktion, da bei Betrachtung
kleinerer (einfacherer) Teile des Systems gleichzeitig die Komplexität der Schnitt-
stellen zu anderen Systemelementen zunimmt. Möglicherweise sind auch gar keine
sinnvoll abgrenzbaren Systemelemente identifizierbar (siehe z.B. Verbrennungs-
prozeß).

Einen Ausweg bietet in diesem Fall eine experimentelle Modellbildung, die auch
als

”
Identifikation“ bezeichnet wird (vgl. etwa [Eyk74], [Ise88], [Str75], [Wer89]

oder [Zad62]). Hierbei werden die Parameter eines aus einer vorgewählten Klasse
stammenden Modells so bestimmt, daß das Verhalten des Modells mit dem des zu
modellierenden Systems bei Anlegen geeigneter Testsignale möglichst gutüber-
einstimmt. Es wird somit lediglich das Verhalten des Systems modelliert, nicht
seine chemisch-physikalische Funktionsweise.

Bei der Modellierung von Bedienerverhalten liegt die Annahme nahe, daß hier kein
datenbasierter Ansatz notwendig ist, da der jeweilige Bediener ja Auskunftüber
seine Handlungsstrategien geben kann. Dabei treten jedoch schnell die bekannten
Probleme der Wissensakquisition [Pup91] in Erscheinung, wie sie auch in [Wei94]
zusammengefaßt werden: (Handlungs-)Wissen ist zumindest zum Teil unbewußt
und nicht unbedingt verbalisierbar [RD88]. Verbalisiertes Wissen ist häufig als Er-
klärungsversuch für tats̈achliches Handeln zu sehen und muß mit diesem nicht un-
bedingtübereinstimmen. Auch objektiv vorliegendes theoretisches Wissen eines
Bedieners ist nicht unbedingt Handlungswissen [Dör93].

Wissen ist zudem in der Regel unvollständig, vage, teilweise widersprüchlich und
nur innerhalb eines zugrundeliegenden mentalen Modells (heuristischer Kontext)
gültig. Es kommt hinzu, daß solches heuristisches Wissen nicht standardisiert ist
und somit in Abḧangigkeit vom einzelnen Bediener und seiner Tagesform variiert.
Es muß deshalb bewertet und in eine Repräsentationsform, die eine angemessene
Weiterverarbeitung unterstützt, überf̈uhrt werden. Die Motivation des Bedieners
zur Auskunfterteilung spielt ebenfalls eine wichtige Rolle, ebenso wie seine be-
grenzte F̈ahigkeit, Einzelbeobachtungenüber die Zeit zu integrieren und so eine
allgemeine Gesamtbeschreibung auf adäquatem Abstraktionsniveau zu bilden.

All diese Punkte f̈uhrten zum datenbasierten Ansatz der
”
Heuristischen Modellie-

rung“ (siehe etwa [KW92] oder auch [Pes90] und [Pes94]), der versucht, mensch-
liche Methoden zur Aneignung von Wissenüber 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 abgeleitete Bezüge G̈ultigkeit 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
zus̈atzliche Schwierigkeiten auf:

Eine Modellierung ist nur in den Bereichen des Zustandsraumes möglich, für die
ausreichend viele Daten vorliegen. Bereiche, die nur schlecht von Daten abgedeckt
werden, k̈onnen hingegen nicht oder nur unzureichend modelliert werden. Viele
technische Prozesse besitzen typische Arbeitspunkte, um die herum sie

”
gefahren“

werden. Diese Punkte werden z.B. durch vorgegebene Sollwerte bestimmt, und in
ihrer Umgebung liegen in der Regel relativ viele Daten vor, so daß prinzipiell die
Voraussetzungen für eine gute datenbasierte Modellierung gegeben sind. Werden
die Arbeitspunkte jedoch aus irgendeinem Grund verlassen, so ist das abgeleitete
Modell möglicherweise nicht mehr gültig. Ein besonderes Problem bilden kriti-
sche Prozeßzustände, die aus Sicherheitsgründen im normalen Betrieb m̈oglichst
vermieden werden, so daß für sie entsprechend wenig Daten vorliegen. Gerade für
solche Bereiche des Zustandsraums ist jedoch eine gute Modellierung als Basis für
richtige Eingriffe besonders wichtig.

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

Insbesondere m̈ussen auch langfristigëAnderungen von Eingangsgrößen, z.B. jah-
reszeitabḧangige Schwankungen, berücksichtigt werden, die bei einzelnen Meß-
kampagnen nicht erfaßt werden können. Gegebenenfalls reicht es hierzu nicht,
auf die üblichen im Prozeßleitsystem erfaßten Größen zur̈uckzugreifen, sondern
es wird die Erfassung zusätzlicher Gr̈oßen durch Erweiterung der Sensorik not-
wendig.

Hieraus folgt, daß zumindest erkannt werden muß, wenn sich ein auf Basis eines
Modells geregeltes System in einem Bereich großer Modellunsicherheit befindet,
so daß rechtzeitig zusätzliche Maßnahmen, wie z.B. Notabschaltung oderÜber-
gang zu manueller Regelung, ergriffen werden können.

Bei der Erstellung eines Handlungsmodells bzw. der Modellierung eines Bedieners
besteht außerdem das Problem, daß ein Mensch häufig

”
zus̈atzliche“ Eingangs-

größen ber̈ucksichtigt, beispielsweise mittels visueller Information aus einem Ka-
merabild. Soll nun seine Strategie nachgeahmt werden, so muß diese Informati-
on entweder aus anderen vorhandenen Prozeßgrößen abgeleitet oder in Form neu-
er Gr̈oßen ber̈ucksichtigt werden. Eine M̈oglichkeit besteht beispielsweise in der
Einführung umfangreicher Bildverarbeitungsverfahren, wobei normalerweise die
vom Bediener ber̈ucksichtigte Information nur angenähert werden kann.
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2.2.4 Anforderungen an Modelle

Modelle k̈onnen strukturelle (tiefe), funktionale (spezifische Ein-/Ausgabe-Bezie-
hungen) oder verhaltensorientierte Beschreibungen darstellen. Dabei ist ein ein-
deutiger R̈uckschluß von erkannten funktionalen Zusammenhängen oder von Ver-
haltensinformation auf die Systemstruktur nicht möglich. Es lassen sich jedoch
von ihrem Verhalten her zusammengehörende Meßgr̈oßen 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

Zunächst soll das Modell eine Simulation des betrachteten Systems ermöglichen.
Das bedeutet, daß es nicht nur eine in theoretischer Hinsicht effektive Berechnung
von Prognosewerten erm̈oglichen muß, sondern daß die Berechnung auch effizient
auf verf̈ugbaren Rechnern innerhalb von durch die Anwendung (z.B. modellbasier-
te Regelung) vorgegebenen Zeiten durchführbar ist. Die Berechnungskomplexität,
d.h. der (Rechner-) Resourcenverbrauch, des funktionalen Modells muß also aus-
reichend beschränkt sein.

Außerdem soll ein Modell an̈Anderungen im Anwendungskontext flexibel anpaß-
bar sowie erweiterbar sein.

Verständlichkeit

Das Modell soll des weiteren in einer für den Anwender gut verständlichen Form
vorliegen. Hiermit wird einëUberpr̈ufung der Korrektheit sowie Wartung im Sinne
von Optimierung oder Erweiterung des Modells ermöglicht.

Außerdem sollen die mit seiner Hilfe erstellten Prognosen leicht nachvollziehbar
sein oder zumindest auf Basis des Modells und der zugrundeliegenden Datenba-
sis einfach begr̈undet werden k̈onnen. Die Explizierbarkeit von Entscheidungen
bildet nicht nur f̈ur die Validierung des Modells, sondern auch für die Akzeptanz
durch den Anwender eine wichtige Voraussetzung, denn dieser wird nur schwer
einem Modell vertrauen, das er nicht versteht, und das keine nachvollziehbaren
Begr̈undungen f̈ur seine Voraussagen liefert.

Aus beiden Forderungen ergibt sich die Notwendigkeit einer symbolischen Be-
schreibungsebene, auf der insbesondere auch Aspekte der Dynamik (Zeit- und Zu-
standsabḧangigkeit funktionaler Zusammenhänge) explizit repr̈asentiert sind. Da
zur Verarbeitung sich kontinuierlicḧandernder Ein- und Ausgangssignale außer-
dem numerische Information verarbeitet werden muß, 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 repräsentieren, ẅahrend darunter liegende
Ebenen die den Symbolen zugeordnete konkrete numerische Information verwal-
ten.

Als weitere ẅunschenswerte Eigenschaft ist zu nennen, daß das Modell nicht nur
Ergebnisse liefern soll, sondern auch Informationenüber die damit verbundene
(Un-)Sicherheit und (Un-)Schärfe. Dadurch soll eine bereichsweise Quantifizie-
rung der Modellunsicherheit und damit eine Beurteilung der Güte der jeweiligen
Prognosen erm̈oglicht 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 dieÜbereinstimmung mit
dem vorhandenen Vorwissen und den gegebenen Daten (Kongruenz). Insbesondere
ist auch zuüberpr̈ufen, ob ein etwaiger ẅahrend der Datenanalyse vorgenomme-
ner Schluß von statistischen Zusammenhängen auf (physikalische) Kausalität im
jeweiligen Kontext g̈ultig ist. Hierzu muß die systemtheoretische Bedeutung des
aufgebauten Modells bezüglich des eingebrachten Hintergrundwissens festgelegt
sein.

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

Modellgüte

Ein aus einer Verhaltensanalyse gewonnenes, gelerntes Modell stellt immer nur
eine N̈aherung des realen Systems dar. Dies ist nicht nur auf Störungen zur̈uck-
zuführen, die z.B. zu Widersprüchen in deterministischen Modellen und logik-
basierten Ans̈atzen f̈uhren k̈onnen, sondern es handelt sich um ein prinzipielles
Problem des induktiven Lernens. Zur Beurteilung der Qualität des Modells werden
Gütemaße verwendet, die die zu erwartenden Abweichungen zwischen Modellver-
halten und Systemverhalten quantifizieren. Eine Maximierung der Güte wird meist
in Form der Minimierung eines Fehlermaßes realisiert.

Die Wahl eines solchen Maßes ist von der simulations- oder regelungstechnischen
Zielsetzung abḧangig. Am gebr̈auchlichsten ist das folgende quadratische Fehler-
maß:
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ε = lim
n→∞

1
n

n∑

t=1

(y(t)− ŷ(t))2. (2.2)

Aufgrund der beschränkten, endlichen Menge an Lerndaten wird dieses Maß durch
einen Vergleich mit der Menge der Testdaten{y(1),y(2), . . . ,y(N)} gescḧatzt:

ε̂ =
1
N

N∑

t=1

(y(t)− ŷ(t))2. (2.3)

2.3 Modellierung als Abbildungsproblem

Ziel der automatischen maschinellen Modellierung ist es, aus gemessenen Werten
der Vergangenheit ein Systemmodell zu erstellen, das eine möglichst gute Progno-
se des zuk̈unftigen Verhaltens des vorliegenden dynamischen Systems ermöglicht.
Wird ein fester Zeitpunkttk betrachtet, so besteht die Aufgabe also darin, bei vor-
liegenden Meßwerten der EingangsgrößenU1, . . . ,Unu und der Ausgangsgrößen
Y1, . . . ,Yny zu den Zeitpunktent1, . . . , tk sowie bei Vorgabe des angenommenen Ver-
laufs der zuk̈unftigen Eingangsgrößen f̈ur den Prognosezeitraumtk+1, . . . , tk+m eine
Funktion f zur möglichst guten Berechnung der zukünftigen Ausgangsgrößen zu
identifizieren:

f : IRk∗ny× IR(k+m)∗nu → IRm∗ny

f (y1, . . . , yk, u1, . . . , uk+m) = (ŷk+1, . . . , ŷk+m).
(2.4)

Dabei seien die Bezeichnungen so, wie in Anhang 8 erläutert, geẅahlt. Sollen wirk-
lich universale Funktionsapproximatoren verwendet werden, so muß konsequen-
terweise jedes Eingabeelement gleichbehandelt werden. Deshalb dient die Schreib-
weise IRk∗ny× IR(k+m)∗nu bei der Angabe des Definitionsbereiches lediglich der Ver-
deutlichung, soll aber hier und analog im folgenden Abschnitt gleichbedeutend mit
der normalisierten Version IRk∗ny+(k+m)∗nu sein.

Wird einkalkuliert, daß das Systemverhalten realistischerweise nur innerhalb eines
endlichen Zeitbereiches berücksichtigt werden kann, der im folgenden vereinfacht
als von konstanter L̈angetl angenommen werden soll (vgl. Abbildung 2.2), so er-
gibt sich als Aufgabe der Modellbildung die Identifikation einer Funktionf1:

f1 : IRl∗ny× IR(l+m)∗nu → IRm∗ny

f1(yk−l+1, . . . , yk,uk−l+1, . . . , uk+m) = (ŷk+1, . . . , ŷk+m).
(2.5)

Die Funktion f1 beschreibt dabei – wie jede Funktion – einenstatischen, d.h.
unver̈anderlichen 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 Gedächtnis.

Eingangs- und Ausgangsgrößen des betrachteten Systems zu bestimmten Zeit-
punkten zu den Argumenten der Funktion erfaßbar. Beispielsweise werden in der
obigen Darstellung die Werte der Ausgangsgrößen zum Zeitpunkttk−l+1 dem er-
sten Argument zugeordnet. Da Zeitaspekte also außerhalb der Funktion repräsen-
tiert werden, werden so aufgebaute Ansätze als

”
Modelle mit externer Dynamik“

bezeichnet.

Dabei m̈ussen gewisse Nebenbedingungen eingehalten werden. So muß beispiels-
weise die Ordnung des Systems klein genug sein, d.h. es dürfen z.B. keine Tot-
zeiten l̈anger alstl auftreten, da sonst die Einflüsse von Ereignissen vortk−l+1 auf
den Wert der Ausgangsgröße zum Zeitpunkttk+1 nicht mehr ber̈ucksichtigt werden
können.

Einen wichtigen Fall stellt eine Prognose für den Fall dar, daß zukünftige Ein-
gangsgr̈oßen nicht bekannt sind und deshalb nicht berücksichtigt werden k̈onnen.
Es ergibt sich:

f2 : IRl∗ny× IRl∗nu → IRm∗ny

f2(yk−l+1, . . . , yk,uk−l+1, . . . , uk) = (ŷk+1, . . . , ŷk+m).
(2.6)

Wird, ausgehend von Gleichung 2.5, jede zu prognostizierende AusgangsgrößeYi

getrennt betrachtet, d.h. wird für sie jeweils ein eigenes Modell erstellt, so reduziert
sich die Modellierungsaufgabe auf die Identifikation einer Funktionf3:

f3 : IRl∗ny× IR(l+m)∗nu → IRm

f3(yk−l+1, . . . , yk,uk−l+1, . . . , uk+m) = (ŷi,k+1, . . . , ŷi,k+m).
(2.7)

In den meisten F̈allen wird lediglich versucht, eine Einschrittprognose zu erstellen
(siehe. Abbildung 2.3), d.h. gesucht wird eine Funktionf4:
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Abbildung 2.3: Einschrittprognose mit endlichem Gedächtnis und bekannten Wer-
ten der Eingangsgrößen.

f4 : IRl∗ny× IR(l+1)∗nu → IRny

f4(yk−l+1, . . . , yk,uk−l+1, . . . , uk+1) = ŷk+1,
(2.8)

bzw. für jede AusgangsgrößeYi getrennt:

f5 : IRl∗ny× IR(l+1)∗nu → IR

f5(yk−l+1, . . . , yk,uk−l+1, . . . , uk+1) = ŷi,k+1.
(2.9)

Dabei wird jeweils der n̈achste Wert jeder AusgangsgrößeYi auf Basis der beob-
achteten Vergangenheit von Eingangs- und Ausgangsgrößen sowie der bekannten
Werte der Eingangsgrößen zum Zeitpunkttk+1 vorausberechnet. Zur Vorhersage ei-
nes l̈angeren Zeitraumes muß diese Funktion nacheinander unter Verwendung der
jeweils aktuellen Werte der Eingangs- und Ausgangsgrößen f̈ur jeden Zeitpunkt
ausgewertet werden.

Ist der jeweils n̈achste Wert der Eingangsgrößen nicht bekannt, oder werden ledig-
lich nicht-sprungf̈ahige Systeme betrachtet, ergibt sich:

f6 : IRl∗ny× IRl∗nu → IRny

f6(yk−l+1, . . . , yk,uk−l+1, . . . , uk) = (ŷk+1, . . . , ŷk+m)
(2.10)

bzw.

f7 : IRl∗ny× IRl∗nu → IR

f7(yk−l+1, . . . , yk,uk−l+1, . . . , uk) = ŷi,k+1.
(2.11)
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2.4 Modellierung mit abgeleiteten Gr̈oßen

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

• Größe des Eingaberaums
Bei Betrachtung des Modellierungsproblems nach Gleichung 2.10 oder 2.11
und Vorliegen vonn= 20Prozeßgr̈oßen sowie einer Vergangenheit der Län-
gel = 20entsteht beispielsweise ein Eingaberaum der Dimensionn∗ l = 400,
so daß schon bei einfachen, linearen Modellen eine sehr hohe Anzahl von
Parametern zu bestimmen ist und viele Verfahren der CI, wie z.B. Klassifi-
kationsb̈aume (siehe [Qui86] oder [Qui93]), an ihre Grenzen stoßen.

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

• Intransparenz der Identifikationsverfahren
Gerade bei sehr m̈achtigen Identifikationsverfahren, wie z.B. Neuronalen
Netzen [Bis94], tritt das

”
black box“-Problem auf. Das gefundene Modell

leistet zwar zumindest bzgl. der Trainings- und der Testdaten das gewünsch-
te, liefert jedoch keine Begründung f̈ur seine Ergebnisse, bzw. diese sind
zwar auf einer numerischen, nicht aber auf einer kognitiv adäquaten Ebene
nachvollziehbar (siehe hierzu auch die im Abschnitt

”
Versẗandlichkeit“ von

Unterkapitel 2.2.4 genannten Probleme).

Zur Lösung oder Vermeidung der genannten Probleme haben sich nebenüblichen
Methoden der Datenvorverarbeitung, wie z.B. Glätten oder Filtern, u.a. folgende

”
Standardmaßnahmen“ weitgehend unabhängig vom geẅahlten Identifikationsver-

fahren beẅahrt:

• Beschr̈ankung auf relevante Größen
Mit Hilfe von Vorwissen oder durch dem eigentlichen Identifikationsverfah-
ren vorgelagerte Methoden werden für die Prognose irrelevante Größen aus-
geschlossen, d.h. sie werden bei der Identifikation nicht berücksichtigt.

• Reduktion der Zeitaufl̈osung
Oft muß nicht jeder einzelne Vergangenheitswert betrachtet werden, sondern
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es gen̈ugt, beispielsweise lediglich die Mittelwerte bestimmter Zeitintervalle
zu betrachten.

• Verwendung einer geeigneteren Eingangscodierung
Häufig ist es z.B. im Sinne eines Modells mit weniger Parametern günstiger,
statt der Abtastwerte die Differenzen zeitlich benachbarter Werte (Näherung
der Ableitung) zu betrachten.

• Geschickte Ber̈ucksichtigung des Gedächtnisses
Oft müssen nur von einem Teil der Eingangsgrößen l̈anger zur̈uckliegen-
de Werte ber̈ucksichtigt werden, oder dies kann z.T. mit einer geringeren
Zeitaufl̈osung geschehen. Bei bestimmten Ansätzen, z.B. Reinforcement-
Verfahren, kann es auch hilfreich sein, länger zur̈uckliegende Werte a priori
niedriger zu gewichten als beinahe aktuelle.

Die Probleme universeller Identifikationsverfahren mit großen Eingaberäumen so-
wie die Schwierigkeit des Menschen, die resultierenden Modelle zu verstehen,
rühren jedoch nicht nur von der Größe der Eingaberäume und ihrer m̈oglicherwei-
se unzureichenden Abdeckung durch Daten her. Vielmehr sind sie oft vor allem
dadurch begr̈undet, daß diese R̈aume nicht strukturiert sind. Wird etwa jedes der
l ∗ny + l ∗nu = l ∗ (ny +nu) Eingabeelemente der aus Größen und Zeitpunkten ge-
bildeten zweidimensionalen Eingabematrix nach Gleichung 2.10 oder 2.11 gleich-
behandelt, geht Information̈uber zwischen den Elementen bestehende semantische
Zusammenḧange verloren. Dies betrifft beispielsweise die Zugehörigkeit bestimm-
ter Eingabeelemente zu derselben Größe (Zeitreihe) oder die Zugehörigkeit von
Eingabeelementen zu demselben Zeitpunkt (Gleichzeitigkeit, Zustand). Insbeson-
dere werden zwischen Eingabeelementen bestehende zeitliche Beziehungen nicht
ber̈ucksichtigt. 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 Identifikationsverfahren gelöst
wird, beibehalten werden, so muß diese Information in den Eingabe- und Ausga-
bemengen der zu identifizierenden Funktion repräsentiert werden. Das bedeutet,
daß anstelle der oder zusätzlich zu den Eingangs- und Ausgangsgrößen des zu
modellierenden dynamischen Systems Ersatzgrößen 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, daß das Ergebnis der zu identifi-
zierenden Funktionf ∗ möglicherweise noch interpretiert werden muß, da auch im
Bildbereich vonf ∗ abgeleitete Gr̈oßen verwendet werden können. M̈oglicherweise
ist für die jeweilige Aufgabenstellung jedoch eine Prognose der Ausgangsgrößen
selbst gar nicht notwendig, sondern es genügt schon, bestimmte Kennwerte des
dynamischen Systems in Form abgeleiteter Größen zu prognostizieren.

Wie Abbildung 2.5 verdeutlicht, kann bei abgeleiteten Größen zwischen zustands-
orientierten, musterorientierten und allgemeinen Größen unterschieden werden.
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Abbildung 2.5: Zustands- und musterorientierte Ersatzgrößen.

Erstere entsprechen Projektionen der Meßwertvektoren in einen niedrigdimensio-
nalen Raum. Musterorientierte Größen beschreiben Entwicklungen in einzelnen
Zeitreihen, wie z.B. Trends. Im allgemeine Fall können beliebig komplizierte Zu-
sammenḧange repr̈asentiert werden, bei einem räumlich ausgedehnten System bei-
spielsweise zeitversetzte Auswirkungen von Ereignissen auf verschiedene Meß-
stellen.

Außerdem sind dom̈anenabḧangige und dom̈anenunabḧangige abgeleitete Größen
zu unterscheiden. Ẅahrend erstere entweder von einem Experten auf Basis von
Hintergrundwissen̈uber den Anwendungsbereich oder durch intelligentes Probie-
ren gefunden werden m̈ussen, k̈onnen letztere standardisiert sein und allgemeine
Eigenschaften von Meßkurven, wie z.B. Trends oder Extrema, erfassen.
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Zum Schluß sei angemerkt, daß die Verwendung geeigneter abgeleiteter Größen
naẗurlich auch bei Modellen mit interner Dynamik sinnvoll sein kann.

2.5 Lernen und Modellauswahl

Soll ein Modell nicht analytisch auf Basis von chemisch-physikalischem oder an-
derem Wissen, sondern datenbasiert erstellt werden, so sind im wesentlichen zwei
Probleme zu l̈osen. Erstens wird eine Methode benötigt, um Modellkandidaten
zu generieren. Zweitens muß aus der Menge der Kandidaten der wahrscheinlich-
ste oder der bezüglich des zu l̈osenden Problems in anderer Hinsicht beste aus-
geẅahlt werden. Letzteres geschieht unter der in Unterkapitel 2.2.4, Abschnitt

”
Modellgüte“, genannten Bedingung, daß jedes Modell immer nur eine Näherung

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 einflußreichsten Werke in Wissenschaft und Philosophie hierzu war Ba-
cons

”
Novum Organum“ von 1620 (siehe [Bac90a] und [Bac90b]). Insbesondere

bescḧaftigte Bacon sich mit Methoden, mit denen nicht nur allgemeine Aussagen,
sondern auch Ursachen für Beobachtungen induktiv abzuleiten waren. Die Basis
seinerÜberlegungen stellten eine Liste von positiven Beispielen, eine Liste von
negativen Beispielen und eine Liste von Intensitäten, in der die positiven Beispiele
nach ihrem Grad oder Rang geordnet waren, dar. Das Finden der Ursachen für die
Beobachtungen (Beispiele) geschah durch Suche nach einer Konjunktion von Ei-
genschaften, die in allen positiven Beispielen auftritt, in den negativen Beispielen
nicht g̈ultig ist und deren Intensität mit der Intensiẗat der positiven Beispiele zu-
nimmt. Bacon gab zwar keine Methode an, wie eine solche Konjunktion zu finden
sei, und quantifizierte auch die

”
Intensiẗat“ nicht, führte seinëUberlegungen jedoch

sehr detailliert am Konzept der Ẅarme aus.

Exakte logische Formulierungen naturwissenschaftlicher Methoden in einem Sy-
stem gab John Stuart Mill 1843 mit der Veröffentlichung der

”
Principles of Logic,

rationative and inductive“ an [Mil73]. Seine vier Methoden zur Ableitung von Ur-
sachen (Methode der̈Ubereinstimmung, Methode des Unterschieds, Methode der
Reste und Methode der begleitenden Veränderungen) stellten im wesentlichen eine
Zerlegung und Präzisierung 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 Ans̈atze, die ihren Ursprung häufig, jedoch nicht ausschließlich (z.B. künst-
liche Neuronale Netze) im Bereich der (symbolischen) Künstlichen Intelligenz ha-
ben, hinzu. Letztere k̈onnen unter dem Oberbegriff

”
Maschinelle Intelligenz“ (sie-

he [Kel00] oder [UW81]) zusammengefaßt 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 nichtüber Geb̈uhr vermehren“ (entia

non sunt multiplicanda praeter necessitatem)1, denn
”
Es ist eitel, etwas mit mehr

zu erreichen, was mit weniger zu erreichen möglich ist“ (frustra fit per plura, quod
fierit potest per pauceriora) [von84]. Dieses Prinzip wird

”
Ökonomieprinzip“ oder

auch
”
Ockham’sches Rasiermesser“ genannt.

Anders ausgedrückt besagt es, daß einfache Erklärungen komplizierten vorzuzie-
hen sind. Aus wahrscheinlichkeitstheoretischer Sicht läßt sich argumentieren, daß
einfachere Modelle wahrscheinlicher sind, weil sie mit weniger Annahmen, z.B. in
Form zu scḧatzender Parameter, auskommen.

Komplexe Modelle sind ḧaufig in der Lage, beobachtetes Verhalten genauer nach-
zubilden als einfachere Modelle. Dabei besteht jedoch das Problem, daß daten-
basiert erzeugte Modelle nicht unbedingt das Verhalten des Systems, sondern zu-
nächst einmal lediglich dessenbeobachtetesVerhalten, d.h. die Lerndaten, appro-
ximieren. Ein komplexes Modell mit ausreichend vielen Freiheitsgraden kann sich
an jene im Prinzip beliebig genau anpassen, modelliert dabei aber möglicherweise
lediglich Sẗorungen. 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 Pḧanomen ist als
”
Overfitting“ bekannt, so daß das Problem oft darin be-

steht, zwischen genauen, aber komplexen und ungenauen, aber einfacheren Model-
len abzuẅagen.

2.5.3 Theoretische Ans̈atze

Ein einfacher Ansatz zur L̈osung 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-
plexität, wie z.B. die Anzahl von Parametern, negativ in Form von

”
Straftermen“.

1Dieser vielzitierte Satz ist bei Ockham nicht nachweisbar, jedoch
”
Pluralitas non est ponenda

sine necessitate.“
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Das Finden des besten Modells läuft damit auf eine Suche nach dem Modell mit
der ḧochsten Bewertung, d.h. auf ein Optimierungsproblem, hinaus.

Leider liefert ein solches Vorgehen keine verläßlichen Angaben̈uber Approximati-
onsg̈ute und Wahrscheinlichkeit der Korrektheit des Modells. Um solche Angaben
überhaupt pr̈azise fassen zu können, 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 Aussagen darüber gemacht, wieviele Trainings-
beispiele (sample complexity) notwendig sind, um mit einer bestimmten Wahr-
scheinlichkeit eine vorgegebene Klassifikationsgüte (nahezu korrekte Klassifika-
tion) zu erreichen. Dabei befaßt sich die Theorie sowohl mit der Bewertung von
Lernalgorithmen und ihren Ergebnissen als auch mit der Einschätzung von Klas-
sifikationsproblemen bezüglich ihrer Lernbarkeit. PAC steht für

”
probably appro-

ximately correct“, und die Theorie geht u.a. auf eine Arbeit von Valiant [Val84]
zurück.

Es seic das unbekannte zu lernende Konzept aus einer KlasseC von Funktionen
undh eine gelernte Hypothese. Dann wird zunächst der Fehler der Hypotheseh als
Wahrscheinlichkeit, daß die Hypothese für ein beliebiges Objektx vom tats̈achli-
chen Konzept abweicht, definiert:

error(h) = p(c(x) 6= h(x)). (2.12)

PAC Lernen betrachtet eine Hypotheseh dann als gut, wenn die Wahrscheinlich-
keit, daß der Fehler größer als eine Schrankeε (accuracy) ist, kleiner als eine
Schrankeδ (confidence) ist:2

p(error(h) > ε) < δ (2.13)

Eine KlasseC von Funktionen heißt PAC-lernbar durch einen LernalgorithmusL
unter Verwendung eines HypothesenraumsH, wennL für alle Funktionenc ausC,
alle VerteilungenD über der Menge der ObjekteX, alleε, 0 < ε < 1/2, und alleδ,
0< δ < 1/2, in einer Zeit, die polynomial in1/ε, 1/δ, der Gr̈oße der Objekten und
der Codierungslänge vonc ist, eine Hypotheseh berechnet, die obige Gleichung
erfüllt.

Für eine ausf̈uhrliche Darstellung sei auf Kapitel 7 in [Mit97] verwiesen.

2In dem zitierten Artikel verwendete Valiant stattε undδ einen gemeinsamen Parameterh bzw.
1/h.

23



Bayes’sches Lernen

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

Gegeben seien eine EreignismengeA und die EreignisseBi ∈ A , i = 1, . . . ,n,
die ein vollsẗandiges Ereignissystem bilden, d.h.∀i = 1, . . . ,n : p(Bi) > 0 und∑n

i=1 p(Bi) = 1 sowie∀i, j = 1, . . . ,n : p(Bi ∧B j) = 0 für i 6= j. Aus den Voraus-
setzungen folgt die statistische Unabhängigkeit der EreignisseBi .

Bezeichnetp(Bi) die a priori-Wahrscheinlichkeit für das Auftreten eines Ereignisse
Bi und p(A|Bi) die bedingte Wahrscheinlichkeit für das Auftreten des Ereignisses
A unter der Bedingung, daßBi bereits aufgetreten ist, so lautet der Satz von Bayes
[BSMM99]:

p(Bk|A) =
p(A|Bk)p(Bk)∑n
i=1 p(A|Bi)p(Bi)

. (2.14)

Die Wahrscheinlichkeit einer Hypotheseh ergibt sich, wenn f̈ur A die beobachte-
ten Daten und f̈ur Bk die betrachtete Hypothese eingesetzt werden. Durch weitere
Überlegungen lassen sich aus dem Bayes’schen Satz bekannte Lernverfahren wie

”
Bayes Optimal Classifier“ oder

”
Naive Bayes Classifier“ ableiten (siehe [Mit97],

Kapitel 6).

Maximum Entropie-Prinzip

Neben Schwierigkeiten, die mit der Komplexität mancher rein theoretisch opti-
malen Verfahren zusammenhängen, besteht das Hauptproblem beim Einsatz sta-
tistischer Verfahren oft darin, daß die benötigten 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 gleichförmigsten, d.h. mit der größten Entropie verse-
henen, Funktionen verwendet, die mit dem Vorwissen inÜbereinstimmung stehen.
So wird vermieden, daß bestimmte Hypothesen anderen vorgezogen werden, ohne
daß dies durch das Hintergrundwissen gerechtfertigt ist.

Prinzip der minimalen Beschreibungsl̈ange

Verbindungen zwischen statistischen Verfahren und Informationstheorie stellen der
Ansatz der minimalen Nachrichtenlänge (

”
minimum message length“, MML) von

Boulton und Wallace [WB68] und Rissanens Prinzip der minimalen Beschrei-
bungsl̈ange (

”
minimum description length“, MDL, vgl. [Ris78] und [Ris83]) dar.

Beim MDL-Prinzip wird Modellierung als Codierungs- oder auch Datenkompres-
sionsaufgabe angesehen. Eine Hypotheseh aus einem HypothesenraumH wird
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dann f̈ur gut befunden, wenn sie einerseits selbst kurz ist und andererseits die be-
obachteten Daten mit ihrer Hilfe besonders kurz beschrieben werden können:

ĥMDL = argmin
h∈H

{LengthC1(h)+LengthC2(D|h)} (2.15)

Hierbei stelltC1 eine Codierung vonh undC2 eine Codierung der DatenD mit
Hilfe von h dar. Beispielsweise kann es sich beih um einen Klassifikationsbaum
und beiC2 um eine Codierung derjenigen Lernbeispiele mit ihren Klassennummern
handeln, die durch den Baum nicht korrekt klassifiziert werden können. Geẅahlt
wird die Hypothese, bei der die Summe aus den Längen der beiden Codierungen
minimal wird.

Entscheidend f̈ur den Erfolg der Methode ist die Wahl der Codierungen. Bei opti-
maler Codierung entspricht der InformationsgehaltI gerade der Codierungslänge,
so daß Gleichung 2.15 umformuliert werden kann als:

ĥMAP = argmin
h∈H

{I(h)+ I(D|h)}.

Für den Informationsgehalt gilt nunI(h) =−log2p(h) undI(D|h) =−log2p(D|h),
und somit entspricht der Minimierung von Gleichung 2.15 die Maximierung von:

ĥMAP = argmax
h∈H

{P(h)∗ p(D|h)}. (2.16)

Dies entspricht einer Maximum a posteriori-Schätzung. F̈ur konstante Beschrei-
bungsl̈angen des Modells, die bei optimaler Codierung einer Gleichverteilung der
Hypothesen entsprechen, ist das MDL-Prinzip identisch mit einer Maximum-Like-
lihood-Scḧatzung.

MML-Ansätze funktionieren̈ahnlich. F̈ur ausf̈uhrliche Beschreibungen und Ver-
gleiche sei auf [Gr̈u98] und [Bax96] verwiesen.

Statistische Lerntheorie

Einen wichtigen Ansatz zur L̈osung des Problems, daß sich zwar der empirische
Fehler auf den Trainingsdaten (Trainingsfehler), nicht aber der Generalisierungs-
fehler messen und damit auch nicht direkt minimieren läßt, bildet Vapniks Statisti-
sche Lerntheorie [Vap98]. Als Maß für die Komplexiẗat von Hypothesen verwendet
er die VC-Dimension und leitet Aussagenüber 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 Modellauswahl exi-
stiert, wird in der Praxis oft ein pragmatisches Vorgehen gewählt. Üblich ist die
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Aufteilung der zur Verf̈ugung stehenden Lerndaten in eine Trainings- und eine
Testmenge. Ẅahrend auf ersterer gelernt wird, ermöglicht letztere die Beurteilung
des gelernten Modells bzgl. des zu erwartenden Generalisierungsfehlers. Nachteil
des Verfahrens ist, daß nur ein Teil der Daten zum Lernen zur Verfügung steht und
die Testdaten zwar zur Abschätzung der Modellg̈ute, nicht aber zu ihrer Verbesse-
rung verwendet werden.

Es ist zwar m̈oglich, den Lern- und Testvorgang mit derselben oder anderen Auf-
teilungen der Lerndaten zu wiederholen, um schließlich das beste Modell aus-
zuwählen. Dies bedeutet jedoch, daß indirekt alle Lerndaten zum Training ver-
wendet werden, und somit die Abschätzung des Generalisierungsfehlers nicht auf
unabḧangigen Daten vorgenommen wird. Der Testfehler für das beste Modell wird
den Generalisierungsfehler wahrscheinlich unterschätzen, so daß die Gefahr des
Overfittings besteht.

Insbesondere bei Neuronalen Netzen werden die Lerndaten häufig in drei Men-
gen aufgeteilt [Bis94]: Die Trainingsdaten zum Lernen verschiedener Netze, die
Validierungsdaten zur Auswahl eines guten Netzes und die Testdaten zur abschlie-
ßenden Beurteilung der G̈ute 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,
beẅahrte Verfahren einen Vergleichsmaßstab für alternative Ans̈atze bilden. Eine
ausf̈uhrlichere Gegen̈uberstellung 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 Zustandsgrößen des Systems, z.B. Drücke oder Tempera-
turen, betrachtet, zwischen denen nach funktionalen Abhängigkeiten gesucht wird.
Dazu wird in der Regel von vereinfachten Annahmenüber 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 werden können. Diese Komplexitätsreduktion durch Zer-
legung bildet die Voraussetzung für das Funktionieren der Methode.

Ergebnis der Modellierung ist normalerweise ein System gewöhnlicher oder par-
tieller Differentialgleichungen. Dieses wird anschließend solange vereinfacht, bei-
spielsweise durch Ordnungsreduktion oder Linearisierung, bis die konkrete An-
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wendung, z.B. Reglersynthese oder Simulation, lösbar wird. Hierbei und im vor-
hergehenden eigentlichen Modellierungsschritt besteht die Gefahr, daß mit dem
Ziel der Beherrschung der Komplexität des zu modellierenden Systems unzulässi-
ge Vereinfachungen vorgenommen werden, die zu einem suboptimalen Ergebnis
führen.

2.6.2 Experimentelle Modellierung (Identifikation)

Experimentelle Modellierungsverfahren arbeiten datenbasiert (siehe [Eyk74],
[Göh74], [Ise88], [Str75], [Wer89] oder [Zad62]). Es wird zunächst eine Modell-
struktur geẅahlt, und anschließend werden mit Hilfe eines Identifikationsverfah-
rens die Modellparameter derart ermittelt, daß das resultierende Modell möglichst
gut zu einem gemessenen Verhalten (Zeitreihe, Signalverlauf) paßt. Im allgemei-
nen unterscheiden sich dabei Modell- und Systemstruktur, so daß eine Zuordnung
der Modellparameter zu physikalischen Systemgrößen nicht m̈oglich ist.

Durch die pragmatische Vorwahl einer mathematisch möglichst 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 Verfahren 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. F̈ur eine ausf̈uhrlichere Vorstellung sei auf [Kel00], [RN95] und [Mit97]
verwiesen.

2.7.1 Neuronale Netze

Künstliche Neuronale Netze sind aus einer großen 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 selbständig, bzw. mit Hilfe eines f̈ur den jeweiligen
Netztyp definierten Lernverfahrens, an ein durch Trainingsdaten vorgegebenes Ein-
Ausgabe-Verhalten anpassen können. 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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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-
verfahrenüberlassen werden.

Dies scheitert jedoch meist an Komplexitätsproblemen, weil die zu betrachtende
Vergangenheit zu groß und damit die Anzahl der Eingangsneuronen zu hoch wird.
Ein besserer Ansatz besteht z.B. darin, die Vergangenheit durch extern zwischen-
gespeicherte, aggregierte Werte, beispielsweise Mittelwerteüber ein Zeitintervall,
als Eingangsgr̈oßen zu ber̈ucksichtigen [MK96].

Netze mit interner Dynamik

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

Wie Abbildung 2.7 verdeutlicht, werden beispielsweise in Elman-Netzen die Werte
der verdeckten Schicht des vorhergehenden Abfrageschrittes in sogenannten

”
Kon-

textzellen“ zwischengespeichert. In diesen kann somit während der Anwendungs-
phase Information̈uber die Vergangenheit und damitüber den Zustand des mo-
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dellierten Systems gehalten werden. Durch die vorhandene Rückkopplung k̈onnen
prinzipiell auch langfristige Einfl̈usse ber̈ucksichtigt werden.

Ergänzungen

Die Verwendung Neuronaler Netze zur Zeitreihenprognose ist schon bei den unter-
schiedlichsten Systemen erfolgreich eingesetzt worden. Allerdings ist sie mit den
bekannten Einschränkungen verbunden: Ein Neuronales Netz stellt nach außen hin
eine

”
black box“ dar. Das enthaltene Wissen (Modell) liegt in numerischer, für den

Menschen unverständlicher Form verteilt auf die Netzgewichte vor. Das Netz lie-
fert keinerlei Begr̈undung f̈ur seine Prognosen und auch keine Informationüber
ihre Zuverl̈assigkeit. Des weiteren ist das Finden einer geeigneten Netzstruktur für
das jeweilige Problem derzeit eher eine Kunst denn das Ergebnis eines systemati-
schen Entwurfsvorgangs. Hinzu kommt, daß die Netze schnell sehr groß werden
und ihr Training mit hohem Rechenaufwand verbunden ist.

Verfahren zur Regelextraktion aus Neuronalen Netzen, mit denen das enthaltene
Wissen in eine verständlichere Form gebracht werden kann (siehe [Fu94]), liefern
meist sehr viele, schlecht verstehbare Regeln, oder sie sind, wie z.B. der Ansatz
der

”
Knowledge-Based Artificial 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, daß es bei künstlichen Neuronalen Netzen sinnvoll ist, zwi-
schen dem Netztyp mit seiner Struktur sowie seinem für die 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, obwohl f̈ur sie eine Vielzahl unterschiedlichster, z.B. auch algebraischer,
Lernverfahren existiert.

2.7.2 Fuzzy-Systeme

In vielen F̈allen, die sich einer exakten Modellierung entziehen, verspricht der Ein-
satz unscharfer Informationsverarbeitung Erfolg. Diese basiert auf der von Zadeh
eingef̈uhrten Fuzzy-Logik [Zad65] und erlaubt die Formalisierung und Verarbei-
tung unscharfen, vagen Wissens, welches meist von Experten bereitgestellt und in
einer naẗurlichsprachlichen, regelbasierten Form spezifiziert wird. Zur Einführung
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 Ans̈atze von Mamdani sowie Sugeno und Takagi primär zur 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 [X1 ist A1] Und [X2 ist A2] Und . . . Dann [Y ist B].

formalisiert. Dabei sindX1, X2 undY die Ein- und Ausgangsgrößen des Fuzzy-
Systems undA1, A2 undB unscharfe Mengen.

Fuzzifizierer

Regelbasis

Entscheidungslogik

Defuzzifizierer
Eingabe Ausgabe

Fuzzy−Controller

Abbildung 2.8: Fuzzy-System nach Mamdani.
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Die logische Struktur eines Mamdani-Systems ist in Abbildung 2.8 angedeutet.
Zunächst werden in einem

”
Fuzzifizierung“ genannten Schritt die Zugehörigkeits-

grade der angelegten Eingangsgrößen zu den entsprechenden Fuzzy-Mengen be-
stimmt. Die Zugeḧorigkeitsgrade bestimmen die Wahrheitswerte der Elementar-
aussagen, die in den Prämissen der Regeln vorkommen.

Das eigentliche Fuzzy-Modul enthält neben den linguistischen Regeln die logi-
schen Operatoren und die Inferenzstrategie, die festlegt, auf welche Weise die
Schlußfolgerungen aus den einzelnen Regeln (Aktivierungsschritt) zu einer aus-
gangsseitigen Zugehörigkeitsfunktion zu verrechnen sind (Akkumulationsschritt).
Diese Zugeḧorigkeitsfunktion gibt f̈ur jeden potentiellen Wert der Ausgangsgröße
an, welchen Zugeḧorigkeitsgrad er bei Vorliegen der aktuellen Werte aufgrund der
Schlußfolgerungen aller Regeln besitzt.

Nach Pr̈amissenauswertung, Aktivierung und Akkumulation wird durch die Defuz-
zifizierung aus der ausgangsseitigen Zugehörigkeitsfunktion ein eindeutiger Wert
der Ausgangsgröße erzeugt.3

In üblichen Fuzzy-Systemen nach Mamdani ist es nicht möglich, auf weiter zu-
rückliegende Werte zuzugreifen. Deshalb werden diese, genau wie z.B. bei Neu-
ronalen Netzen mit externer Dynamik, extern gepuffert und zurückliegende Werte
als Werte eigener Eingangsgrößen betrachtet.

Da es sich bei Fuzzy-Systemen nach Mamdani um universelle Approximatoren
handelt (siehe [KMN98] oder den̈Uberblick in [KNY00], läßt sich so, sofern
überhaupt ein geeignetes funktionales Modell existiert, theoretisch immer ein ge-
eignetes Fuzzy-System erstellen. Dennoch werden normalerweise die (numerisch
gescḧatzten) Ableitungen und evtl. auch die Integrale oder weitere abgeleitete
Merkmale ausgeẅahlter Gr̈oßen als zus̈atzliche Eingangssignale verwendet.

Fuzzy-Systeme nach Sugeno

Fuzzy-Systeme nach Sugeno [Sug85]ähneln im Aufbau den Mamdani-Systemen
und sind ebenfalls universelle Approximatoren [KNY00]. Sie unterscheiden sich
jedoch im Konklusionsteil der Regeln:

Wenn [X1 ist A1] Und [X2 ist A2] Und . . . Dann [y := k].

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

3Die Darstellung orientiert sich an der VDI-Richtlinie VDI/VDE 3550 Blatt 2
”
Fuzzy-Logik und

Fuzzy-Control“ [VDI00] und der internationalen Norm IEC 61131-7. Bestimmte Autoren wählen
zum Teil abweichende Bezeichnungen für die 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 Eingangsgrößen:

Wenn [X1 ist A1,i ] Und [X2 ist A2,i ] Und . . .

Dann [y := p0,i + p1,i ∗x1 + p2,i ∗x2 + . . .].

Dabei stellen diep j,i Konstanten deri-ten Regel dar. Als Gesamtergebnis der Aus-
wertung aller Regeln mit einer gemeinsamen Ausgangsgröße ergibt sich der durch
die Werte der jeweiligen Prämissenauswertungen gewichtete Mittelwert der Regel-
konklusionen.

In Regeln ḧoherer Ordnung k̈onnen im Prinzip beliebige funktionale Zusammen-
hänge 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 ausreichend mächtig sind.

Fuzzy-Regelgenerierung

Es existiert eine Reihe von Arbeiten zur automatischen Erzeugung von Fuzzy-
Regelbasen aus Daten und zu ihrer Anwendung zur Vorhersage von Größen dy-
namischer Systeme (siehe etwa [Bet96], [MJMB00], [Kra94] oder [Zim99]). Bei-
spielsweise existieren baumorientierte Ansätze zur Regelgenerierung [JMMB99],
die eng mit Algorithmen des Maschinellen Lernens zur Induktion von Entschei-
dungsb̈aumen verwandt sind. Einfachere Ansätze beschränken sich auf die Verbes-
serung von Fuzzy-Systemen durch Optimierung der Zugehörigkeitsfunktionen.

Ein Verfahren zur automatischen Modellierung des Verhaltens dynamischer Syste-
me, das nicht nur Fuzzy-Regeln optimiert, sondern selbständig 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 evolutionärer Algorithmen
[SKK99] durch Einbringen von Vorwissen bewältigt. Zu nennen sind beispielswei-
se die Definition komplexer, relevanter Ereignisse, deren zeitlicher Ablauf anstel-
le der Meßwertreihen 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 Einschränkung der Komplexiẗat 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-
gensẗandige Fuzzy-Menge behandelt.

Dynamische Fuzzy-Systeme

Wird die Ausgabe eines Fuzzy-Systems nach Abbildung 2.8über ein Totzeit-
glied auf den Eingang rückgekoppelt, so entsteht ein

”
dynamisches“ Fuzzy-System
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[Sch99a]. Dabei wird die R̈uckkopplung fast immer außerhalb des Fuzzy-Systems,
d.h. nach der Defuzzifizierung, vorgenommen.

Ein interessanter Ansatz zur Simulation dynamischer Systeme mit Rückkopp-
lung der Ausg̈ange einer Fuzzy-RegelbasisohneDefuzzifizierung findet sich in
[Sch99a] und [SKS97]. Durch den Verzicht auf eine Defuzzifizierung kann prin-
zipiell der bei der Reduktion der Fuzzy-Mengen auf Schätzwerte auftretende In-
formationsverlust vermieden werden. Daraus ergeben sich jedoch sehr harte Be-
schr̈ankungen sowohl für das Inferenzverfahren als auch für die Art der verwende-
ten Fuzzy-Mengen.

Der Ansatz sieht keine explizite Repräsentation zeitlicher Bezüge, 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-Mengen für den n̈achsten Zeitschritt
darstellen. Ein direkter R̈uckgriff auf ältere Eingangs-Fuzzy-Mengen findet nicht
statt.

2.7.3 Maschinelles Lernen

Der erste umfassendëUberblick über den Bereich [MCM84] betrachtete Maschi-
nelles Lernen als Oberbegriff für die verschiedensten rechnerbasierten Methoden
zum Erwerb neuen Wissens, neuer Fähigkeiten und neuartiger Wege der Organisa-
tion des bestehenden Wissens. Darunter werden somit sowohl symbolorientierte,
als auch konnektionistische Verfahren subsumiert. Demgegenüber werden heutzu-
tage unter Maschinellem Lernen normalerweise die in engerem Sinne

”
symboli-

schen“ Lernverfahren verstanden, und der Bereich wird der
”
klassischen“ K̈unstli-

chen Intelligenz zugeordnet.

Entscheidungsb̈aume

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

Entscheidungsb̈aume werden ẅahrend einer Lernphase, beginnend von der Wur-
zel, fortschreitend zu den Blättern (top down), aufgebaut. Hierzu wird in jedem
Knoten des Baumes ein Attribut als lokales Entscheidungskriterium ausgewählt.
Als Heuristiken zur Attributauswahl, mit dem Ziel, einen möglichst einfachen, d.h.
kleinen Baum zu erhalten, stehen verschiedene Bewertungsmaße zur Verfügung.
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 [LL00] versuchen, durch statisti-
sche Tests ẅahrend der Lernphase oder anschließende

”
Pruning“-Schritte, Overfit-

ting zu vermeiden. Andere Verfahren erlauben komplexere Tests in den Knoten und
ermöglichen so, im Gegensatz zu den auf nur jeweils einem Attribut beruhenden
Tests, auch nichtachsenparallele Splits.
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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 Dimensionalität des Eingabevektors (Merkmalsvektordarstel-
lung der Eingabematrix). Hinzu kommt, daß Entscheidungsbäume als Klassifikato-
ren zun̈achst einmal nur diskrete Näherungen der Ausgabe erlauben, was in Abbil-
dung 2.9 durch die Zuweisung von Konstantenc j an die Ausgabeyi angedeutet ist.
Eine ausreichend genaue Auflösung im Wertebereich führt zu einer extrem hohen
Anzahl von Klassen. Deshalb wurden Verfahren entwickelt, bei denen den Blättern
eines Entscheidungsbaumes Funktionen hinzugefügt werden. Diese ordnen den
meist in Form von Merkmalsvektoren repräsentierten Objekten in Abhängigkeit
von ihren Attributwerten Zahlenwerte zu. Ein Beispiel für solche Funktionsappro-
ximatoren bilden Regressionsbäume (siehe [BFOS84] oder [Kar92]).

Aufgrund der genannten Probleme werden Verfahren zur Entscheidungsbaumge-
nerierung nur selten direkt zur Prozeßanalyse 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
[JMMB99].

Weitere Verfahren

Gelingt es, mit Hilfe abgeleiteter Größen den Eingaberaum zu verkleinern und das
Modellierungsproblem außerdem auf ein Klassifikationsproblem zu reduzieren, so
kann im Prinzip eine große Anzahl weiterer Verfahren des Maschinellen Lernens
eingesetzt werden. Ein Beispiel stellt das System DeNOx zur Berechnung der op-
timalen Ammoniak-Einspritzung in die Brennkammer einer Müllverbrennungsan-
lage dar [AB95]. Hier wird ein Ansatz aus dem Gebiet des Induktiven Logischen
Programmierens (ILP) verfolgt, um Regeln zur Voraussage weniger, aufgrund von
Vorwissen ausgeẅahlter Systemzustände zu finden, f̈ur die die jeweils richtige Ein-
griffsstrategie bekannt ist. Die Vorhersage beschränkt sich auf vier m̈ogliche Sy-
stemzusẗande, die innerhalb eines sehr kleinen Zeitfensters (zwei Minuten) pro-
gnostiziert werden. Dabei werden lediglich Mittelwerte undÄnderungswerte zu
zwei Zeitpunkten der Vergangenheit berücksichtigt.

Bei Verfahren, die direkt auf Basis numerischer Daten nach funktionalen Zusam-
menḧangen zwischen physikalischen Größen suchen, ist insbesondere das System
BACON.1 mit seinen Nachfolgern zu nennen (siehe [Lan78] oder [LBS84]). Mit
anspruchsvollen Modellen auf einer höheren Abstraktionsebene beschäftigen sich
die dem Bereich

”
kognitive Lerntheorien“ zugeordneten Arbeiten zur qualitativen

Physik [dB84] und zur qualitativen Prozeßtheorie [FG86]. Im Bereich der Modelle
mit innerer Dynamik stehen Verfahren zum Lernen von angepaßten Bayes’schen
Netzen [TN94] oder von Hidden Markov-Modellen (HMM) [Sti98] zur Verfügung.
Nicht vergessen werden dürfen 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
Repr̈asentation gegebene relativ gute Verständlichkeit der Ergebnisse. Allerdings
scheiden die meisten Verfahren, die ursprünglich für 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 undüblicherweise auftretende nicht deter-
ministische, bzw.

”
nur“ statistische Zusammenhänge (widerspr̈uchliche Daten) f̈ur

viele Verfahren große Probleme dar. Diese Verfahren müssen deshalb entweder an
numerische Daten angepaßt werden, oder die Daten (Zeitreihen) sind vor Anwen-
dung der Verfahren in eine symbolische Beschreibungsform (abgeleitete Größen)
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zu überf̈uhren. 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 Erg̈anzungen

Auch wenn eine umfassende Beschreibung des Gebiets des Maschinellen Lernens
an dieser Stelle nicht m̈oglich ist, sollen zumindest noch einige weitere Ansätze
aufgez̈ahlt werden, die f̈ur die maschinelle Modellierung von Interesse erscheinen.
Zu nennen sind beispielsweise Neuro-Fuzzy-Ansätze, die versuchen, den Vorteil
der Versẗandlichkeit von Fuzzy-Systemen mit der Lernfähigkeit Neuronaler Net-
ze zu vereinen. Aus dem Bereich des Maschinellen Lernens stammen die schon
im Zusammenhang mit der statistischen Lerntheorie erwähnten Support Vector-
Maschinen [Bur98], die sich neben bestimmten für die Modellauswahl wichtigen
Eigenschaften (siehe [Vap98]) vor allem durch ihre Fähigkeit zur Verarbeitung
hochdimensionaler Merkmalsräume auszeichnen. Evolutionäre Verfahren sollen
hier aufgef̈uhrt 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 kommen können.

2.8 Menschliche Modellierung

Die in den vorhergehenden Abschnitten deutlichen gewordenen Probleme legen es
nahe, den Menschen als mögliches Vorbild zu betrachten und seine Modellierungs-
und Probleml̈osungsmethoden auf ihre Automatisierbarkeit hin zu untersuchen.

2.8.1 Allgemeine Betrachtungen

Die geistige Ausstattung des Menschen zum Problemlösen wird unter dem Begriff

”
Kognitive Struktur“ zusammengefaßt (siehe [Dör87]). Die Kognitive Struktur be-

steht zum einen aus der
”
Epistemischen Struktur“, in der das eigentliche Wissen

über einen Realitätsbereich oder Sachverhalt gespeichert ist. Sie enthält neben dem
Wissenüber Objekte oder Gegenstände auch die Kenntnisse zum Umgang mit ih-
nen und erm̈oglicht so die L̈osung bekannter Probleme (Aufgaben). Den zweiten
Bestandteil der Kognitiven Struktur bildet die

”
Heuristische Struktur“. Sie fungiert

als Verfahrensbibliothek und stellt Methoden (Heuristiken) zur Konstruktion von
Lösungen f̈ur neue Probleme bereit. Fertige Lösungen k̈onnen gegebenenfalls in
die Epistemische Strukturübernommen werden.

Die Vorstellungen eines Menschenüber ein System, z.B. eines Benutzersüber ein
Ger̈at, werden als

”
Mentales Modell“ [JL83] bezeichnet. Dieser Begriff ist in der
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Psychologie zwar nicht eindeutig definiert, darunter wird aber im allgemeinen eine
analoge Repräsentation des betrachteten Gegenstandsbereiches (Systems) verstan-
den, die es erlaubt, Schlußfolgerungenüber ein System oder̈uber sein Verhalten
abzuleiten.

Die Art, wie Mentale Modelle dynamischer Systeme ohne die Zurückführung auf
die unterlagerte Physik, Chemie usw. beim Menschen abgeleitet werden, oder wie
sie im Ged̈achtnis 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 Ged̈achtnis und (Computer-)Speicher ist unzureichend, da ein Gedächtnis
zum einen einen aktiven Speicher, der untrennbar mit Prozessen zur Informations-
verarbeitung verbunden ist, und zum anderen einen assoziativen Speicher, dessen
Inhalte eng miteinander verknüpft sind, darstellt (siehe [D̈or96], S.161ff). Im Ge-
gensatz dazu sind in einem Computerspeicher die Informationseinheiten voneinan-
der getrennt abgelegt, und die Verarbeitung und Verknüpfung geschieht mittels da-
von getrennter Prozesse durch unabhängige Ausf̈uhrungseinheiten (Prozessoren).

Lernen bedeutet die Abbildung von unstrukturierten Ereignissen (z.B. Zustands-
folgen) in eine interne Repräsentation (das Mentale Modell). Das darin enthalte-
ne Wissen hat einen stark statistischen, vagen und auch unvollständigen Charak-
ter, da es auf empirisch gewonnenen Erfahrungswerten basiert. Um unvollständi-
ge, unscharfe und manchmal auch widersprüchliche Beziehungen integrieren bzw.
ber̈ucksichtigen zu k̈onnen, ist das Mentale Modell in einen heuristischen Kon-
text eingebettet. Dieser dient auch dazu, das defizitäre Verhalten des Modells in
solchen Bereichen auszugleichen, die nicht durch signifikant in Erscheinung getre-
tene Effekte abgesichert sind (siehe [Dör87] oder [KW92]). Ein Mentales Modell
ist solange als heuristisches Modell aufzufassen, wie es nicht das Systemverhalten
vollständig und korrekt beschreibt.

Bei einer regelbasierten Repräsentation eines Modells bedeutet dies beispielswei-
se, daß zu jeder Regel nicht nur Informationenüber ihre Genauigkeit und die
Wahrscheinlichkeit ihrer Korrektheit festzuhalten sind, sondern auch darüber, in
welchem Zusammenhang sie auf welche Art zusammen mit anderen Regeln an-
wendbar ist. Derartige Kontextinformation ermöglicht dann auch die Erkennung
unbekannter Bereiche und Betriebszustände,über 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 Eindrücke (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 Regularitäten
innerhalb bzw. zwischen einzelnen Reizen zu bestimmen, werden die erkannten
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Reizmuster zueinander in Bezug gesetzt. Diese Regularitäten werden im Laufe der
Zeit durch ihr wiederholtes Auftreten verstärkt und k̈onnen dadurch von zufälli-
gen, rein kombinatorischen Bezügen unterschieden werden. Aus Wertefolgen wer-
den Musterfolgen (Veränderungen) abgeleitet, die wiederum zu anderen in Bezie-
hung gesetzt werden. Durch inkrementelle Einbeziehung neuer Werte verdichten
sich bestimmte Beziehungen und werden bei ausreichend häufiger Besẗatigung als
Kausaliẗaten aufgefaßt.

Im einzelnen scheinen die folgenden Prinzipien vom Menschen im Rahmen der
heuristischen Modellierung angewandt zu werden (siehe [Kli71] und [Dör87], vgl.
auch [FK98] und [KF99]):

• Differenzprinzip

Durch Vergleich zweier aufeinanderfolgender Muster (Eindrücke, Bilder)
können 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. Bezüglich der Intensiẗat der
Wahrnehmung l̈aßt sich daraus das Weber-Fechner-Gesetz ableiten (siehe
[BS96], S.318).

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

• 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
Auspr̈agungen (Werte) der Attribute.

• Transformationsprinzip

Die Auspr̈agung der Attribute als Wert und deren Veränderungen werden als
mögliche Zustands̈uberg̈ange (Intra-Relation) betrachtet. Memoriert werden
allerdings nur reguläre Strukturen, d.h. Wertefolgen, die bestimmte immer
wiederkehrende Zustandsüberg̈ange beschreiben. Je nach Fokus (siehe un-
ten) kann eine niedrige oder auch hohe Granularität (Auflösung) vorliegen.

• Prinzip der assoziativen Parallelität

Alle eingehenden Informationen bewirken eine Prägung informationstragen-
der semantischer Elemente in einer eigenschaftsmäßig ähnlichen (nahen)
Umgebung (siehe [And89], S. 141ff). Elemente mit einer Prägung durch
ähnliche Muster ziehen die Aktivität 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 (Verstärkung,
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 reguläre Strukturen oder
durch Abstraktion erzeugte Muster zu anderen Mustern in Beziehung ge-
setzt.Ähnliche oder gleichzeitig, bzw. immer nach der gleichen Zeitspan-
ne auftretende, Informationsmuster erfahren eine Verstärkung (Umgebung
der ähnlichen, evtl. zeitlich versetzten Informationsmuster) und konstitu-
ieren dabei durch die Reflexion (neue Eingangsinformation) ein neues ab-
strahierendes informationstragendes Element (Prägung). Dieses Vorgehen
ermöglicht die einheitliche Verarbeitung von Reizmustern unabhängig von
ihrer Komplexiẗat.

• Hebb’sches Prinzip (Verstärkung)

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

”
Falls die Neuronen A und B gleichzeitig erregt sind, dann erhöhe die Inten-

sität der Verbindung zwischen ihnen.“

Im kognitionspsychologischen Zusammenhang bedeutet es, daß sich gleich-
artiges versẗarkt, widerspr̈uchliches sich gegenseitig abschwächt und einma-
liges vergessen wird (siehe z.B. Pawlows klassisches Konditionieren, Thorn-
dikes Lernen durch Versuch und Irrtum, Guthries Kontiguitätstheorie 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 der Veränderung betreffen, bei
chaotischen Systemen ohne herausragende Information ist ein tieferer Ein-
stieg schwierig oder gar unm̈oglich.

Das Fokusprinzip dient der Einschränkung 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 Wertefolgenüber der Zeit sowie die Feinheit
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der Auflösung werden durch Speicherkapazität und Rechenkapazität (kom-
binatorische Explosion der Anzahl der möglichen Beziehungen) bestimmt.
Der gesamten menschlichen Verarbeitung von Umwelteindrücken sind hier-
in deutliche Grenzen gesetzt. Beispielsweise können sehr schnelle und sehr
langsame kontinuierliche Veränderungen oder nichtreguläre Verhaltensmu-
ster schwer erfaßt werden.

• Kausaliẗatsprinzip

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

2.8.3 Beispiel

Am Beispiel von Abbildung 2.10 (nach [KF99]) sollen die oben aufgeführten Prin-
zipien verdeutlicht werden. Zu sehen sind fünf zeitlich aufeinanderfolgende vi-
suelle ReizeR1 bis R5, die gem̈aß den oben beschriebenen Prinzipien verarbeitet
werden. In jedem der vier Teilbilder (von links nach rechts) werden jeweils zwei
aufeinanderfolgende Reize verglichen und die erkennbaren Merkmalsausprägun-
gen sowie die zwischen ihnen bestehenden Beziehungen dargestellt. Dazu wird ein
einfaches Relationenmodell verwendet.
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Abbildung 2.10: Folge von f̈unf aufeinanderfolgenden Reizen aus zwei unter-
scheidbaren Merkmalen. Die vier Teilbilder zeigen von links nach rechts die Be-
ziehungen zwischen den Merkmalsausprägungen der ReizeR1 undR2, R2 undR3,
R3 undR4 sowieR4 undR5.
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Merkmalserkennung und Relationenbildung

Der Vergleich der aufeinanderfolgenden ReizeR1 undR2, d.h. die Anwendung des
Differenzprinzips, f̈uhrt zu einer Partition der MerkmalsmengeM in die Merkma-
le M1 (links) undM2 (rechts) mit den MerkmalsausprägungenM1,1 (hell, links),
M2,1 (hell, rechts) undM2,2 (dunkel, rechts)). Die MerkmaleM1 undM2 ergeben
sich dabei direkt aus dem Helligkeitsunterschied innerhalb des ReizesR2, d.h. zum
Zeitpunkt des Auftretens vonR2, die MerkmalsausprägungenM2,1 und M2,2 aus
den im zeitlichen Verlauf auftretenden Helligkeitsunterschied innerhalb des Merk-
malsM2. Die Anwendung des Kompositionsprinzips führt zur Bildung der Rela-
tionen RK

1 (M1,1,M2,1) (links und rechts hell) undRK
2 (M1,1,M2,2) (links hell und

rechts dunkel), d.h.RK
1 und RK

2 repr̈asentieren jeweils m̈ogliche Kombinationen
von Merkmalsausprägungen innerhalb eines Reizes.

Durch Anwendung des Differenzprinzips auf aufeinanderfolgende Ausprägungen
desselben Merkmals ergeben sich weiterhin die Intra-RelationenRI

1(M1,1,M1,1)
(Folge hell – hell, links) undRI

2(M2,1,M2,2) (Folge hell – dunkel, rechts). Als
Beziehungen zwischen aufeinanderfolgenden Ausprägungen verschiedener Merk-
male werden die Inter-Relationen erster StufeRIR

1 (M1,1,M2,2) (auf links hell folgt
rechts dunkel) undRIR

2 (M2,1,M1,1) (auf rechts hell folgt links hell) gebildet. Im
Rahmen des Reflexionsprinzips führt die Bildung von Intra-Relationen (Intra-Re-
flexion) zum Erkennen von gleichen oderähnlichen aufeinanderfolgenden Reiz-
kombinationen bez̈uglich desselben Merkmals, wohingegen Inter-Relationen (In-
ter-Reflexion) dem Erkennen von Beziehungen zwischen verschiedenen Merkma-
len dienen.

Der Vergleich vonR2 und R3 ergibt durch Anwendung des Differenzprinzips auf
das MerkmalM1 die neue MerkmalsausprägungM1,2 (dunkel, links). Außerdem
ergeben sich die Kompositions-RelationRK

3 (M1,2,M2,2) (links und rechts dunkel),
die Intra-RelationenRI

3(M1,1, M1,2) (Folge hell – dunkel, links) undRI
4(M2,2,M2,2)

(Folge dunkel – dunkel, rechts) sowie die Inter-RelationenRIR
3 (M1,1,M2,2) (auf

links hell folgt rechts dunkel) undRIR
4 (M2,2, M1,2) (auf rechts dunkel folgt links

dunkel). DaRIR
1 undRIR

3 die gleiche Beziehung zwischen den MerkmalenM1 und
M2 beschreiben, wird diese aufgrund des Hebb’schen Prinzips verstärkt.

Die weitere Anwendung der kognitiven Prinzipien auf die aufeinanderfolgenden
Auspr̈agungenR1 bisR5 des ReizesRergibt als Ergebnis

• die Menge der Merkmale

M = {M1, M2},
• die Menge der Ausprägungen des MerkmalsM1

MA
1 = {M1,1, M1,2},

• die Menge der Ausprägungen des MerkmalsM2

MA
2 = {M2,1, M2,2},
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• die Menge der Kompositionsrelationen

RK = {RK
1 (M1,1,M2,1), RK

2 (M1,1,M2,2), RK
3 (M1,2,M2,2),

RK
4 (M1,2,M2,1), RK

5 (M1,1,M2,1)}
mit der versẗarkten BeziehungRK

1 bzw.RK
5 ,

• die Menge der Intra-Relationen

RI = {RI
1(M1,1,M1,1), RI

2(M2,1,M2,2), RI
3(M1,1,M1,2),

RI
4(M2,2,M2,2), RI

5(M1,2,M1,2), RI
6(M2,2,M2,1),

RI
7(M1,2,M1,1), RI

8(M2,1,M2,1)}
sowie

• die Menge der Inter-Relationen erster Stufe

RIR = {RIR
1 (M1,1,M2,2), RIR

2 (M2,1,M1,1), RIR
3 (M1,1,M2,2),

RIR
4 (M2,2,M1,2), RIR

5 (M1,2,M2,1), RIR
6 (M2,2,M1,2),

RIR
7 (M1,2,M2,1), RIR

8 (M2,1,M1,1)}
mit den versẗarkten BeziehungenRIR

1 bzw.RIR
3 , RIR

5 bzw.RIR
7 ,

RIR
2 bzw.RIR

8 undRIR
4 bzw.RIR

6 .

Interpretation

Die Menge der Kompositionsrelationen gibt die gleichzeitig vorkommenden Aus-
prägungen der verschiedenen (in diesem Fall 2) Merkmale wieder. Verstärkte Re-
lationen beschreiben häufig vorkommende Zustände und erm̈oglichen gegebenen-
falls die Vervollsẗandigung bzw. Erg̈anzung unbekannter Merkmalsausprägungen,
wenn nur ein Teil der Merkmale bekannt ist. Die Intra-Relationen beschreiben Zu-
standsfolgen eines Merkmals. Dabei werden typischeÜberg̈ange versẗarkt, was
sich bei nur zwei Merkmalsausprägungen natürlich nur begrenzt beobachten läßt,
da die Merkmale sich entweder nichtändern oder zur anderen Ausprägung wech-
seln. Zusammen mit den Inter-Relationen ermöglichen die Intra-Relationen eine
Vorhersage des wahrscheinlichen nächsten System- oder Beobachtungszustandes
ähnlich wie bei Markovkettenmodellen.

Ausblick

Eine Intra-Relation beschreibt eine Werteänderung eines Merkmals im System.
Wird ein solches Ereignis (Intra-Relation) in Beziehung zu einem Ereignis ei-
nes anderen Merkmals gesetzt, so führt diese Relationenbildung (Inter-Relation
zweiter Stufe, z.B.2RIR

2 (RI
2,R

I
3)) über Intra-Relationen zu potentiellen Ursache-

Wirkungs-Beziehungen. Das frühere Ereignis bei der einen Größe hat das spätere
Ereignis der anderen Größe zur Folge. Tritt eine solche Beziehung statistisch si-
gnifikant ḧaufig auf (Hebb’sches Prinzip) und werden keine der Hypothese wider-
sprechenden Beziehungen verstärkt (Abschẅachung 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 Repräsentationen lassen sich auf dieser Basis
nur mühsam durch wiederholte Relationenbildung und -verstärkung gewinnen.

Mit einer Interpretation von Zeitreihen als Kurven werden auch Erkenntnisseüber
höhere Ebenen der Informationsverarbeitung beim Menschen interessant. So zei-
gen kognitionspsychologische Untersuchungen (siehe [Kli71], S.267ff), daß die
für die menschliche Informationsverarbeitung wichtigen Punkte von Kurven durch
die Stellen der stärksten Richtungs̈anderungen (Knickpunkte) gegeben sind.

Diese Erkenntnis f̈uhrte beispielsweise bei dem in Abschnitt 2.8.5 kurz vorgestell-
tenC3R-System zu einer Segmentierung der eingegebenen Zeitreihen an den Ex-
tremwerten und der Interpretation der dazwischenliegenden, monoton steigenden
oder fallenden Kurvenabschnitte als Muster. Dadurch wird die Komplexität einer
Merkmalsgenerierung durch Relationenbildung auf Basis elementarer Reize ver-
mieden und eine intuitiv verständliche Repr̈asentation der Zeitreihen bei der Mu-
stererkennung sichergestellt.

2.8.5 Beispiel f̈ur die Umsetzung kognitiver Prinzipien

Einen Ansatz zur Umsetzung kognitiver Prinzipien mit dem Ziel der maschinel-
len Modellierung von Prozeßabhängigkeiten bildet dasC3R-System.C3R steht f̈ur

”
Children’s Cognitive Learning for Causal Reasoning about Dynamic Systems“.

Für eine ausf̈uhrliche Darstellung sei auf [Wei94] verwiesen.

Als Eingabe dienen Zeitreihen der gemessenen Größen oder direkt Muster von be-
obachtbaren Größen aus dem (technischen) System. Die Ausgabe desC3R-Systems
besteht in der Darstellung der gefundenen funktionalen Abhängigkeitsbeziehungen
durch eine Menge von Regeln. Die Vorgehensweise des Systems soll anhand von
Abbildung 2.11 verdeutlicht werden.

Zunächst wird zur Eliminierung stochastischer Störungen und zur Unterstützung
des nachfolgenden Segmentierungsschrittes eine Glättung (Datenvorverarbeitung)
vorgenommen. Der folgende Segmentierungsprozeß dient der Erkennung und Iso-
lierung signifikanter (Differenzprinzip), zusammenhängender Werteveränderungen
(Muster, vergleichbar mit Intra-Relationen) in den geglätteten Meßkurven, was
alsÜbergang von einer numerischen, subsymbolischen zu einer symbolischen Be-
schreibung gedeutet werden kann.

Anschließend werden Relationen (Inter-Relationenüber Muster) zur Darstellung
von Ursache-Wirkungs-Beziehungen zwischen jeweils zwei Systemgrößen gebil-
det. Diese Relationenbildung erfolgt auf Basis der erkannten signifikanten Muster
und geschieht mehr oder weniger kombinatorisch. Um von den Relationen zu er-
sten prototypischen Kausalitätsaussagen zu kommen, werden Relationen mit ge-
meinsamen Ursache- und Wirkungsmeßgrößen inkrementell in einenC3R-Kausa-
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Abbildung 2.11: Verarbeitungsschritte im C3R-System (nach [Wei94]).

lit ätsbaum eingefügt und verarbeitet. Der Baum dient dazu, wiederholt auftretende
ähnliche Relationen zu erkennen, und aus empirisch bestätigten 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
Kausaliẗatsgraph aus den verdichteten prototypischen Kausalitätsaussagen.

Bewertung des C3R-Systems

Die vom C3R-System beispielhaft erkannten Beziehungen zeigen die Chancen, die
in der Umsetzung kognitiver Prinzipien für die Modellbildung im Bereich dynami-
scher Systeme liegen. Dabei ist zu beachten, daß es sich bei dem vorgestellten Sy-
stem um einen ersten prototypischen Ansatz handelt, der nur einen kleinen Bereich
der vorgestellten Prinzipien in rudimentärer Weise umsetzt. Insbesondere werden
derzeit die folgenden Punkte noch gar nicht berücksichtigt:

• Validierung

Bei dem C3R-System handelt es sich um die Umsetzung verschiedener Heu-
ristiken zum Finden von Zusammenhängen in Zeitreihen in Anlehnung an

44



die oben genannten psychologischen Prinzipien der menschlichen Modell-
bildung. Eine automatischëUberpr̈ufung der entstehenden Regelbasis auf
Korrektheit bez̈uglich des vorhandenen Hintergrundwissens wird nicht vor-
genommen.

• Mehrwertige Regeln

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

• Abstraktion und Generalisierung̈uber Regelmengen

Dies betrifft sowohl die Generierung allgemeinerer, nicht nur bereichsweise
definierter Regeln als auch denÜbergang zu potentiell unendlichen Struk-
turen, z.B. bei Wiederholungen (

”
Schwingen mit Amplitudea und Periode

λ“).

• Zusammenspiel von Regeln

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

• 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.

Unabḧangig von diesen Aspekten schränkt eine ganze Reihe von Punkten die prak-
tische Anwendung ein:

• Ungeeignete Muster

Bei den als Basis für die Suche nach Abhängigkeiten verwendeten Mustern,
die als signifikante Veränderungen gedeutet werden, handelt es sich um Ver-
bindungen benachbarter Extrema. Dadurch reagieren sieäußerst sensibel auf
Störungen, so daß bei der Verarbeitung realer Prozeßdaten in den meisten
Fällen trotz umfangreicher Datenvorverarbeitung keine geeigneten symboli-
schen Repr̈asentationen der Zeitreihen gefunden werden können.

• Hohe Anzahl von Parametern

DasC3R-System wird durch eine ganze Reihe von Parametern gesteuert,
beispielsweise sind allein für denC3R-Baum sieben Cluster-Parameter vor-
zugeben. Infolgedessen ist die Suche nach guten Parameterkombinationen
schwierig. Eine selbständige Anpassung durch das System nach der Initia-
lisierungsphase ist nicht realisiert. [Wei94] macht dazu nur unzureichende
Angaben.
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• Unvollsẗandige Beschreibung und Implementierung

Mit Ausnahme der Ausgabe des Kausalitätsbaumes in Form von Regeln sind
die ḧoheren Ebenen desC3R-Systems nach Abbildung 2.11, z.B. die Ablei-
tung und Visualisierung des Kausalitätsgraphen, nicht realisiert.

Dennoch besteht die Hoffnung, daß durch Erweiterung oder Neukonzipierung des
Systems die Ableitung n̈utzlicher Regeln als Wissensbasis für eine effizientere Pro-
zeßf̈uhrung 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 muß die
Grundhypothese erfüllt sein, daß sich das zu modellierende System auf natürliche
Weise in einfachere Systeme zerlegen läßt. Letztere beschränken sich im wesent-
lichen auf Verhaltensmodellierung. Dabei ist zur Auswahl einer geeigneten Mo-
dellstruktur zumindest Wissen̈uber die Modellordnung notwendig, weshalb die
Entwicklung von Methoden zur Ordnungsschätzung ein wichtiges Forschungsge-
biet der Regelungs- und Automatisierungstechnik bildet (siehe [Ack93], [Sch67]
oder [UGB74]).

Beiden Methoden ist gemeinsam, daß sich als Ergebnis der Modellierung ein ma-
thematisches Modell ergibt, das zwar im Prinzip sehr präzise, jedoch f̈ur Nicht-
experten ohne spezielles mathematisches Fachwissen nur schwer nachvollziehbar
ist. Außerdem besteht jeweils die Gefahr, daß die Modellvereinfachung zu weit
getrieben wird, um̈uberhaupt eine explizite L̈osung erhalten zu können.

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 einen

”
ad hoc“-Charakter oder basieren auf Heuristiken, die nur unter be-

stimmten Voraussetzungen gültig sind. Eine wichtige Aufgabe besteht daher in
der theoretischen Untersuchung und Absicherung dieser Verfahren hinsichtlich der
Güte der erzeugten Modelle. Arbeiten hierzu betreffen beispielsweise die Untersu-
chung der Stabiliẗat von Fuzzy-Reglern (siehe beispielsweise [BK93], [BMO94],
[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-
ßen und Ans̈atze wie Neuronale Netze, Fuzzy Control oder Reinforcement Lernen
in vielen Bereichen der Prozeßsteuerung erfolgreich eingesetzt werden, treten bei
der Anwendung auf die Modellierung dynamischer Systeme beträchtliche Schwie-
rigkeiten auf. Auch diese Verfahren sind nicht in der Lage, die in Abschnitt 2.2.4
angef̈uhrten Kriterien
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• Anwendbarkeit (Effektiviẗat und Effizienz),

• Versẗandlichkeit und Nachvollziehbarkeit (auch für Nicht-Experten) sowie

• Korrektheit und G̈ute (Qualiẗat)

in gleicher Weise zu erfüllen.

Verbesserungen können zum einen mit Hilfe hybrider oder mehrstufiger Modelle
erreicht werden, zum anderen bietet sich aufgrund der Beobachtung, daß 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 Repräsentation numerischer Zeitreihen ist es, als Vorausset-
zung f̈ur die Ableitung versẗandlicher Modelle eine Beschreibungsebene zu schaf-
fen, auf der Zusammenhänge zwischen Zeitreihen in verständlicher Form darge-
stellt werden k̈onnen. Dabei wird die Nachvollziehbarkeit der Repräsentation 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. Außerdem wird durch die
interaktive Eingabe einfacher, nachvollziehbarer Parameter, welche den Detaillie-
rungsgrad der erzeugten symbolischen Beschreibung steuern, die Betrachtung der
numerischen Zeitreihen auf unterschiedlichen Abstraktionsniveaus ermöglicht.

Die Analyse der symbolischen Zeitreihe dient der Ableitung isolierter Zusammen-
hänge zwischen symbolischen Zeitreihen in Form einfacher, verständlicher Wenn-
Dann-Regeln. Dabei werden auch zeitliche Zusammenhänge zwischen Symbolen
in Pr̈amisse und Konklusion explizit dargestellt. Durch ein Gütemaß wird die Kor-
rektheit jeder einzelnen Regel sichergestellt.

Zur expliziten Repr̈asentation zeitlicher Abḧangigkeiten 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“ erm̈oglicht die explizite Formulierung zeitlicher Beziehun-

gen zwischen numerischen Zeitreihen mit Hilfe verständlicher erweiterter Fuzzy-
Regeln. Diese k̈onnen beispielsweise manuell vorgegeben, aus anhand einer sym-
bolischen Repr̈asentation erkannten Beziehungen abgeleitet oder direkt aus nume-
rischen Daten gelernt werden. Die Modellstruktur eignet sich unabhängig von der
geẅahlten Methode zur Ableitung dert-Fuzzy-Regeln zur direkten Modellierung
und Simulation von Systemverhalten auf der numerischen Ebene.
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Kapitel 3

Neue Ans̈atze zur regelbasierten
Modellierung dynamischer
Systeme

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

• symbolische Repräsentation von Zeitreihen,

• Analyse von Zeitreihen mit dem Ziel der Erkennung von Einzelzusammen-
hängen und

• Entwicklung einer regelbasierten Modellstruktur zur expliziten Repräsenta-
tion zeitlicher Beziehungen

näher betrachtet. Ausgangspunkt derÜberlegungen bildet der in Abschnitt 2.8.5
beschriebene Ansatz [Wei94], der jedoch mit den dort genannten Unzulänglichkei-
ten, wie z.B. einer hohen Empfindlichkeit gegenüber Sẗorungen oder einer hohen
Parameterzahl, behaftet ist.Übergeordnetes Ziel ist die Ableitung von verständ-
lichen, auf nachvollziehbaren Einzelzusammenhängen basierenden regelbasierten
Modellen.

3.1 Überblick

Unabḧangig davon, ob ein System- oder ein Handlungsmodell aufgebaut werden
soll (siehe Abschnitt 2.2.1), kann das Problem der Ableitung verständlicher, zur
effektiven Prognose und Simulation tauglicher Modelle in zwei sichüberschnei-
dende Themengebiete aufgeteilt werden:
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1. die Datenanalyse zur Ableitung verständlichen, expliziten Wissensüber den
zugrundeliegenden Prozeß (technisches System oder Mensch) und

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

Das erste Themengebiet betrifft primär den Aspekt der Wissensgewinnung für den
Menschen, ẅahrend sich das zweite hauptsächlich auf den Aspekt der Anwendung
des gewonnenen Wissens zur Prognose oder Simulation bezieht. Durch die Auftei-
lung können zum Teil divergierende Anforderungen, beispielsweise nach Verständ-
lichkeit auf einem abstrakten Niveau einerseits und nach Effizienz und Anwend-
barkeit auf der numerischen Ebene andererseits, besser berücksichtigt werden.

3.1.1 Datenanalyse

Methoden zur Datenanalyse, d.h. zur Gewinnung von Wissen aus undüber Daten,
werden in der Informatik meist unter den Stichwörtern

”
IDA“ (intelligente Daten-

analyse, siehe [HHA+01]),
”
KDD“ (Knowledge Discovery in Databases, siehe et-

wa [FPSS96]) oder
”
Data Mining“ [FPSS96] betrachtet. Wie Abbildung 3.1 zeigt,

handelt es sich dabei um einen mehrstufigen Prozeß, bei dem Ergebnisse späterer
Stufen auf fr̈uhere Ergebnisse rückwirken.

TransformierteVorverarbeitete

& Auswertung
Interpretation

Rohdaten

Data Mining

Wissen

Auswahl

Daten
Daten Daten

TransformationVorverarbeitung

Regeln

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

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

1. Zunächst wird eine Auswahl der relevanten Zeitreihen auf Basis von Vor-
wissenüber das betreffende System, bzw. den Prozeß vorgenommen. Häufig
wird das vorhandene Wissen auch zur Klassifikation der Zeitreihen, etwa in
Eingangs- und Ausgangsgrößen, genutzt.

2. Die Vorverarbeitung umfaßt neben der Behandlung fehlender oder fehlerhaf-
ter Werte insbesondere die Entfernung von Störungen 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 f̈ur die Ableitung neuer numerischer Zeitreihen bildet die numeri-
sche Scḧatzung der Ableitung (Differenzierung) einer Größe. Die transfor-
mierten Zeitreihen k̈onnen erg̈anzend oder allein die Datengrundlage für den
nachfolgenden Schritt bilden (vergleiche Abschnitt 2.4).

4. Anschließend folgt das
”
Data Mining“, d.h. die Anwendung eines geeigneten

Verfahrens zur Entdeckung interessanter Muster oder sonstiger Regelmäßig-
keiten in den Daten. Die gefundenen Muster werden je nach Verfahren etwa
in Form von Klassifikationsb̈aumen oder Regelmengen repräsentiert.

5. Die abschließende Interpretation und Auswertung hängt von den mit der
Analyse verbundenen Zielen ab. Sie dient sowohl dem Verständnis des An-
wenders, der das analysierte System, bzw. den den Daten zugrunde liegenden
Prozeß, verstehen m̈ochte, als auch der Anwendung des abgeleiteten Wis-
sens, beispielsweise mittelsÜbernahme gefundener Regeln in ein Modell.

Wie die Aufz̈ahlung 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 beschränken, sondern weitere KDD-Schritte einbe-
ziehen.

Ein wichtiges Kriterium f̈ur den Nutzen und die Anwendbarkeit eines Verfahrens
stellt die Interaktion mit dem Anwender dar, welche es ihm ermöglicht, sein Wissen
und seine Erfahrung in den Analyseprozeß einzubringen. Nachdem der Schwer-
punkt der Forschung zunächst auf den Lernverfahren lag und das Ziel der voll-
automatischen Analyse verfolgt wurde, wird mittlerweile die Wichtigkeit des An-
wenders f̈ur den KDD-Prozeß von zahlreichen Autoren hervorgehoben (siehe et-
wa [FPSS96], [BA96] oder [Lan98]). So plädieren etwa Brachman und Anand in
[BA96] f ür einen

”
Human-Centered“ KDD-Prozeß, und Langley spricht in einer

Analyse auf wissenschaftlichem Gebiet erfolgreicher KDD-Projekte von
”
Com-

puter-Aided Discovery“ [Lan98].

3.1.2 Identifikation und Datenanalyse

Wie oben bereits erẅahnt, ist die Datenanalyse primär auf die Wissensgewinnung
des Menschen ausgerichtet, während 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 durchzuf̈uhren und die Ergebnisse anschließend in die Modellidentifikation
einfließen zu lassen. Zusätzlich k̈onnen auch Zwischenergebnisse der Analyse bei
der Identifikation ber̈ucksichtigt werden, wie Abbildung 3.2 andeutet.

EineÜbernahme von Ergebnissen der Datenanalyse in den Identifikationsvorgang
ist dann besonders einfach zu realisieren, wenn in beiden Fällen eineähnliche Re-
präsentation vorliegt. Unter der Nebenbedingung der Verständlichkeit 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 Repräsentation in Form von Regeln in Frage.

Der Vorteil eines solchen Vorgehens besteht darin, daß es auf die jeweiligen Ziel-
setzungen ausgerichtete unterschiedlichen Repräsentationen zuläßt. So kann einer-
seits eine dem Anwender gerecht werdende abstrakte Sicht auf Zusammenhänge
im Systemverhalten realisiert werden, während andererseits effektive Berechnun-
gen auf der numerischen Ebene möglich sind. Dabei wird die Verständlichkeit des
Simulationsmodells durch die Querbeziehungen zum Ergebnis der Datenanalyse
sichergestellt. Hierzu ist es hilfreich, wenn wichtige Systemeigenschaften, bei-
spielsweise Zeitverz̈ogerungen, in beiden Modellen explizit repräsentiert sind und
sich z.B. Regeln einander zuordnen lassen.

3.1.3 Neue Ans̈atze

Im folgenden wird zum einen ein Verfahren zur Analyse numerischer Zeitreihen
entwickelt, dessen Ziel es ist, dem Anwender die Gewinnung von Wissenüber
das zugrundeliegende Systemverhalten zu ermöglichen. Das Verfahren kombiniert
neue Algorithmen zur Kurvenapproximation und zur Ableitung von Regeln aus
symbolischen Zeitreihen mit bekannten Verfahren zur Datenvorverarbeitung, Ord-
nungsscḧatzung und Clusteranalyse. Dabei wird sowohl auf Transparenz bei der
Ableitung des Wissens als auch auf Verständlichkeit der Ergebnisse Wert gelegt.

Ersteres wird durch mehrstufiges, interaktives Vorgehen, bei dem der Anwender
mittels einfacher, intuitiver Parametrisierung den Wissensentdeckungsprozeß be-
einflussen kann und alle Zwischenergebnisse unmittelbar visualisiert werden, er-
reicht. Letzteres erfolgt durch die Repräsentation 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 (Gl̈attung, Sẗorungsentfernung) der numerischen Zeit-
reihen mittels Filtern

(b) abstrakte Repräsentation der Zeitreihen durch stückweise lineare Ap-
proximation

(c) Ableitung von Symbolen

(d) Generierung symbolischer Zeitreihen

2. Analyse der symbolischen Zeitreihen (Data Mining)

(a) Scḧatzung der Systemordnung auf Basis numerischer 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 Repr̈asentation zeitlicher Beziehungen ermöglicht. Mit Hinblick auf die
Weiterverwendung des bei der Analyse gewonnenen Wissens werden Ansätze zur
Entwicklung eines Identifikationsverfahrens nach dem in Abschnitt 3.1.2 vorge-
schlagenen Schema untersucht. Diese Arbeiten lassen sich folgendermaßen glie-
dern:

1. Entwicklung und Definition einer neuen Modellstruktur

2. Untersuchung der Eigenschaften der Modellstruktur

3. Entwurf möglicher Identifikationsverfahren

3.2 Symbolische Repr̈asentation von Zeitreihen

Die symbolische Repräsentation dient dazu, die Anwendung bestimmter maschi-
neller Lernverfahren zur Ableitung von zeitlichen Beziehungen zu ermöglichen.
Eine solche Repräsentation einer Zeitreihe wird in drei Schritten erreicht. Zunächst
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 gut verständ-
licher Approximationen bei gleichzeitiger Einhaltung unterschiedlicher Gütema-
ße auszeichnet. Anschließend 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 Parameter können aus einer nume-
rischen Zeitreihe verschiedene symbolische Zeitreihen entstehen, so daß unter-
schiedliche Eigenschaften der Zeitreihe auf unterschiedlichen Abstraktionsniveaus
repr̈asentiert werden k̈onnen.

3.2.1 Abstrakte Beschreibung von Zeitreihen

Eine sprachliche Beschreibung einer ZeitreiheX durch einen Menschen basiert
zwar auf den numerischen Daten, abstrahiert jedoch in der Regel vom exakten
Verlauf. Die Zeitreihe wird vielmehr als

”
Kurve“ aufgefaßt, und die Beschreibung

beschr̈ankt sich auf ihre wesentlichen Eigenschaften. Der Kurvenverlauf wird bei-
spielsweise durch Eigenschaften wie

”
steigend“,

”
gleichbleibend“ oder

”
fallend“

beschrieben. Ḧaufig werden markante Punkte, wie um Beispiel Extrema, genannt,
oder zusammenhängende Kurvenabschnitte werden zu

”
Trends“ wie

”
lange steil

ansteigend“ oder zu
”
Niveaus“ wie

”
kurze Zeit im hohen Wertebereich“ zusam-

mengefaßt.1 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 o.̈a. erfaßbarer Zusammenhang zwischen aufeinanderfolgenden Punkten ei-
ner Zeitreihe besteht.

In Abhängigkeit vom Abstraktionsgrad können sich unterschiedliche Beschreibun-
gen derselben Zeitreihe hinsichtlich ihrer Verständlichkeit und Genauigkeit un-
terscheiden. Ẅahrend etwa eine kurze, knappe Beschreibung nur grobe Angaben
über den Kurvenverlauf macht und so Aussagenüber das ungefähre Verhalten im
Minuten- oder Stundenbereich ermöglicht, kann eine l̈angere, genauere Beschrei-
bung zum Beispiel charakteristisches Verhalten im Sekundenbereich präzise be-
schreiben. Deshalb wird bei der Automatisierung des Beschreibungsvorgangs eine
möglichst gute Skalierbarkeit des Abstraktionsniveaus gefordert.

Neben dem̈Ubergang 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 Einschränkung des Suchraums für die nachfolgende
Suche nach Abḧangigkeiten.

Datenvorverarbeitung und Glättung

Die Datenvorverarbeitung einer Zeitreihe dient der Entfernung von Störungen 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

”
langfristige systematische Veränderung 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 Glättungsverfahren implementiert, die auch Nicht-
Experten eine Verbesserung ihrer Daten ermöglichen.

Zu nennen ist zum ersten die Glättung durch einfachen gleitenden Durchschnitt
[SS94]. Der Wert der geglätteten ZeitreihēX zu einem Zeitpunkttk wird dabei als
Arithmetisches Mittelxmeander Werte innerhalb eines symmetrisch umtk liegenden
Zeitfensters der L̈angew berechnet:

x̄mean(tk) =
1
w

bw−1
2 c∑

i=−dw−1
2 e

x(tk+i). (3.1)

Der gleitende Durchschnitt wird z.B. zur Entfernung periodischer Veränderungen
genutzt. Je gr̈oßerw geẅahlt wird, desto glatter wird die Kurve, wobei allerdings
zunehmend nicht nur Störungen entfernt werden, sondern auch die eigentliche
Zeitreihe deformiert wird, was besonders an den Extremwerten auffällt. Leider rea-
giert der einfache gleitende Durchschnitt außerdem sehr empfindlich auf Ausreißer.

Eine verallgemeinerte Form des Arithmetischen Mittels ist das gewichtete Mittel:

x̄weighted(tk) =
bw−1

2 c∑

i=−dw−1
2 e

αi x(tk+i), (3.2)

wobei für die Gewichteαi gilt:

bw−1
2 c∑

i=−dw−1
2 e

αi = 1.

Die entsprechende Transformation wird auch als lineares Filter bezeichnet. Für
αi = 1

w ergibt sich das Arithmetische Mittel, bzw. der einfache gleitenden Durch-
schnitt.

Besonders gute Resultate hinsichtlich Störungsentfernung bei gleichzeitiger Erhal-
tung wichtiger Information wurden mit einer Gauß-gewichteten Glättung erreicht,
bei der der Einfluß der Werte innerhalb des Zeitfensters auf das Ergebnis mit zu-
nehmendem Abstand zum Zeitpunkttk abnimmt. Die Gewichteαi entsprechen den
Werten einer Normalverteilung an der Stellei und errechnen sich mit:

sum=
bw−1

2 c∑

i=−dw−1
2 e

1√
2πσ

e−
i2

2σ2

55



als

αi =
1

sum
1√
2πσ

e−
i2

2σ2 .

Als Ergebnis ergibt sich:

x̄gauss(tk) =
1

sum

bw−1
2 c∑

i=−dw−1
2 e

1√
2πσ

e−
i2

2σ2 x(tk+i). (3.3)

Wird nun die Gr̈oße des Gl̈attungsfensters so berechnet, daßsumgrößer als1− ε
für einen ausreichend kleinen Wertε, typischerweise 0,01 oder 0,05, ist, so ergibt
sich ein Filter, das nur noch vom Parameterσ abḧangt. Je gr̈oßer dieser geẅahlt
wird, desto sẗarker ist der Gl̈attungseffekt.

Als drittes Gl̈attungsverfahren wurde zur Entfernung von Ausreißern das Median-
filter implementiert.

Der Median einer MengeM ist so definiert, daß mindestens die Hälfte der Ele-
mente der Menge kleiner oder gleich und gleichzeitig mindestens die Hälfte der
Elemente gr̈oßer oder gleich dem Median sind. Istm′

i ,1 ≤ i ≤ n, die Folge der
geordneten Elemente vonM , so ist der Median (vgl. [BSMM99], S.765):

median(M ) =

{
m′

n−1
2 +1

, falls n ungerade
1
2(m′

n
2
+m′

n
2+1), falls n gerade.

(3.4)

Als gegl̈attete Zeitreihe ergibt sich:

x̄mean(tk) = median({x(tk−dw−1
2 e), . . . ,x(tk), . . . ,x(tk+bw−1

2 c)}. (3.5)

Im Gegensatz zum gleitenden Mittel ist das Medianfilter nicht von extremen Wer-
ten abḧangig. Er eignet sich daher gut zur Entfernung kurzer, auch sehr starker
Störungen. 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 festen Größe des Zeitfen-
sters das Problem der Randergänzung. Das bedeutet, daß nicht vorliegende Werte
außerhalb des linken oder rechten Randes der ZeitreiheX ben̈otigt werden. Da
diese Bereiche beim Gesamtverfahren jedoch wegenw¿ nx kaum eine Rolle spie-
len und also kein großer Aufwand zur Optimierung der Extrapolation gerechtfer-
tigt ist, wird die Zeitreihe zur Berechnung durch die Randwerte fortgesetzt, d.h.
x(tk) := x(t1) für k≤ 0 undx(tk) := x(tnx) für k > nx.

Abbildung 3.3 zeigt exemplarisch die Wirkung der genannten Verfahren. Im oberen
Teilbild sind Beispiele f̈ur schwache Glättung durch das Verfahren des Gleitenden
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Abbildung 3.3: Beispiele f̈ur schwache (oben) und starke (unten) Glättung einer
Zeitreihe mit verschiedenen Verfahren (Mittelwert: — — —, Fensterbreitew = 5
bzw. 10; Gauß: – – – –, Parameterσ = 2 bzw. 5; Median: - - - - -, Fensterbreitew =
5 bzw. 10).

Mittels (— — —, Fensterbreitew = 5), durch Gauß-gewichtete Glättung (– – – –,
σ = 2) sowie durch das Medianfilter (- - - - -, Fensterbreitew = 5) zu sehen. Die
Originalkurve ist als durchgehende Linie eingetragen. Es ist zu erkennen, daß Glei-
tendes Mittel und Gauß-gewichtete Glättung vergleichbare Ergebniskurven liefern,
die ungef̈ahr dem Verlauf der Originalkurve folgen, jedoch insbesondere an den
lokalen Extrempunkten (siehe etwa Zeitpunkte 29, 37, 41, 62 und 77) den Kurven-
verlauf gl̈atten. Deutlich abweichende Ergebnisse zeigt das Medianfilter, welches
die Originalkurve gr̈oßtenteils unverändert l̈aßt, jedoch die Extrempunkte komplett
abschneidet.
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Das untere Teilbild zeigt Beispiele für sẗarkere Gl̈attung. Die gegl̈atteten 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 gegl̈atteten 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 Versẗandlichkeit bei der Abstraktion von der numerischen Darstellung
einer Zeitreihe wird durch die stückweise Verwendung von Geradenabschnitten
erreicht. Als Gesamtbeschreibung ergibt sich eine Folge solcher Abschnitte. Die-
ser Ansatz ist in der Literatur als

”
stückweise lineare Approximation“ (piecewise-

linear approximation) oder auch als
”
lineare Spline-Interpolation mit freien Kno-

ten“ bekannt und wurde insbesondere auf dem Gebiet der Computergeometrie
in zahlreichen Arbeiten untersucht (siehe [Jup78], [II88], [HS91], [Bai94] oder
[Goo95]).

Geradenabschnitte eignen sich zur Beschreibung beliebiger Zeitreihen unabhängig
vom Anwendungsgebiet. Ihre Verständlichkeit resultiert einesteils aus ihrer Ein-
fachheit und anderenteils aus der Möglichkeit der direkten visuellen Zuordnung
von Mustern zu Kurvenabschnitten. Es wurden verschiedene Verfahren zur Be-
schreibung von Kurvenverläufen mit mehreren Varianten von Geradenabschnitten
zur Beschreibung von Trends und Niveaus implementiert und getestet [Kra01]. Die
Varianten werden im folgenden unter dem Begriff

”
Muster“ zusammengefaßt.

Ein Muster sei als 4er-Tupel(ts,ms, te,me) mit dem Wertms zum Startzeitpunktts
und dem Wertme zum Endzeitpunktte definiert. Dabei liegt der Startzeitpunktts um
e− s Zeitpunkte vor dem Endzeitpunktte (bei konstanter Abtastrate, vgl. Anhang
8). Es l̈aßt sich als Liniel(t) durch die Punkte(ts,ms) und(te,me) interpretieren:

l(t) = ms+(t− ts)
me−ms

te− ts
, ts≤ t ≤ te. (3.6)

Mit den Definitionen

t̄ =
1

e−s

e∑

i=s

ti ,

x̄ =
1

e−s

e∑

i=s

xi ,

b1 =
∑e

i=s(xi− x̄)(ti− t̄)∑e
i=s(ti− t̄)2 und

b0 = x̄−b1t̄

(3.7)
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ergibt sich als Regressionsgerader(t) durch die Punkte(ts,xs), . . . ,(te,xe) mit ts <
te einer Zeitreihe [BSMM99]:

r(t) = b0 +b1∗ t, ts≤ t ≤ te (3.8)

und damit das Muster(ts,b0, te,b0 +b1∗ te).

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

dMSE(r,X) =

√√√√ 1
e−s

e∑

i=s

(xi− r(ti))2 (3.9)

zu den gemessenen Punkten der ZeitreiheX im Bereichts. . . te zu sein. Mit Re-
gressionsgeraden wurden im Rahmen der vorliegenden Arbeit besonders gut der
Intuition entsprechende und damit verständliche Approximationen erreicht.

Als zweite einfache, intuitiv verständliche Form von Mustern werden stückweise
konstante Funktionen, die Niveaus entsprechen, verwendet:

c(t) = x̄, ts≤ t ≤ te. (3.10)

Dabei seix̄ wie in (3.7) als Mittelwert definiert, so daß sich das Muster(ts, x̄, te, x̄)
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 die für die menschliche Informationsverarbeitung wich-
tigsten Punkte von Kurven, d.h. in diesem Fall Zeitreihen, durch die Stellen der
sẗarksten Richtungs̈anderungen (Knickpunkte) gegeben. Die Beobachtung, daß der
Mensch prinzipiell in der Lage ist, aus Kurvenverläufen Verhaltensmodelle abzu-
leiten, legt die Vermutung nahe, daß die wesentlichen Eigenschaften einer Kurve
gerade die von ihm erfaßten sind. Hierdurch ist die imC3R-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 der̈Uberlegung, daß die Extremwerte den Beginn, bzw. das Ende von
Veränderungen im Systemverhalten darstellen. Wendepunkte hingegen repräsen-
tieren gewissermaßen den Höhepunkt (an Intensität) einer Ver̈anderung, besitzen
jedoch den Nachteil, daß diese Veränderung noch nicht abgeschlossen ist.

Es hat sich jedoch gezeigt, daß Muster, welche auf lokalen Extremwerten basieren,
sehr empfindlich auf Störungen 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 Gl̈attung, sinnvoll als Muster zu verwenden. Ein anderes Problem
besteht darin, daß das Weglassen kleiner Muster mit dem Ziel, nur wesentliche
Veränderungen zu erfassen (Abstraktion), zu lückenhaften Kurvenbeschreibungen
führt.

Als weitere Art von Mustern zur Repräsentation 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.

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 Gütemaße

Wie eingangs beschrieben, können sich Beschreibungen einer Zeitreihe in ihrem
Abstraktionsgrad unterscheiden. Dieser sollte auch bei einer automatischen Be-
schreibung durch Muster m̈oglichst einfach mittels weniger, intuitiv verständlicher
Parameter steuerbar sein. Hierzu sind prinzipiell zwei unterschiedliche Herange-
hensweisen m̈oglich.

Zum einen l̈aßt sich der Abstraktionsgrad einer Beschreibung als Grad derÄhnlich-
keit zwischen Beschreibung und Originalkurve interpretieren, welcher sich wieder-
um auf den Abstand zwischen jedem Muster der Beschreibung und dem jeweiligen
Abschnitt der Zeitreihe zurückführen l̈aßt. Dabei k̈onnen auch verschiedene Ab-
standsmaße gleichzeitig betrachtet werden.

Als besonders g̈unstig zur Bewertung der G̈ute eines einen Zeitbereichts. . . te ab-
deckenden, als Liniel(t), te≤ t ≤ ts, interpretierten Musters, haben sich der mittle-
re quadratische Abstand (siehe Gleichung 3.9) und der maximale absolute Abstand
(Chebyshev-Metrik):

dmax(l ,X) = max
s≤i≤e

|xi− l(ti)| (3.11)

erwiesen. Ein weiteres, im Rahmen dieser Arbeit nicht verwendetes Gütemaß ist
der mittlere absolute Abstand

dmeanAbs(l ,X) =
1

e−s+1

∑

s≤i≤e

|xi− l(ti)|, (3.12)

der, anders als der mittlere quadratische AbstanddMSE, welcher große Abweichun-
gen besonders hoch bewertet, alle lokalen Fehler in gleicher Weise berücksichtigt.

Alle drei Maße bewerten punktweise die Abweichung im Wertebereich. Weitere
Gütekriterien, die von Kurven als zweidimensionalen Gebilden in der aus Zeit-
und Wertebereich aufgespannten Ebene ausgehen, sind u.a. in [II88] beschrieben,
werden hier jedoch nicht betrachtet.

Als Zeitreihenbeschreibung wird durch die Vorgabe von Maximalwerten für die ge-
wählten Abstandsmaße die kürzeste Folge von Mustern definiert, die die gesamte
Zeitreihe abdeckt und bei der gleichzeitig jedes Muster die gewählten G̈utekriterien
einḧalt. Diese Definition ist zwar nicht immer eindeutig, die Vorgaben legen jedoch
die Qualiẗat der resultierenden Beschreibung ausreichend gut fest.

Die zweite Herangehensweise besteht darin, den Abstraktionsgrad einer Beschrei-
bung direktüber ihre Komplexiẗat zu definieren. Ein sinnvolles Komplexitätsmaß
stellt beispielsweise die L̈ange der Beschreibung, d.h. die Anzahl von Mustern,
dar. L̈angere Beschreibungen können mehr Information̈uber die Zeitreihe enthal-
ten und somit eine genauere Rekonstruktion erlauben, d.h. auch hier liegt indirekt
ein Maß f̈ur Ähnlichkeit vor.
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Dieses Vorgehen wurde jedoch in der vorliegenden Arbeit nicht näher untersucht,
da damit dieÄhnlichkeit zwischen Beschreibung und Originalkurve auch von der
Komplexiẗat der Zeitreihe abḧangig ist. Das bedeutet z.B. bei Verwendung der
oben beschriebenen Muster, daß 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] einenO(n)-Algorithmus zur Be-
rechnung einer Approximation mit einer minimalen Anzahl von Knoten für einen
vorgegebenen Fehlerεmax unter Verwendung der Chebyshev-Metrik. Umgekehrt
bescḧaftigt sich [Jup78] mit der Berechnung einer Approximation mit minimalem
mittleren quadratischen FehlerdMSE für eine vorgegebene Anzahl von Knoten, und
[Goo95] löst das Problem für die Chebyshev-Metrikdmax.

timeSeriesApproximation(timeSeries, εMSE, εmax)

(1) result= {}
(2) start= 1

(3) while start< length(timeSeries) do

(4) pattern= findPattern(start, εMSE, εmax)

(5) if end(pattern) < length(timeSeries) then

(6) nextPattern= findPattern(end(pattern), εMSE, εmax)

(7) pattern= improvePattern(pattern, nextPattern, εMSE, εmax)

(8) end if

(9) result= addPattern(result, pattern)

(10) start= end(pattern)

(11) end while

(1r) return (result)

Abbildung 3.5: Approximation einer Zeitreihe durch Muster.

Da sich ẅahrend verschiedener Tests aber je nach Art der zu approximierenden
Zeitreihe beide oben genannten Gütemaße 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
Zeitreihetstart = 1 (2), innerhalb einer Schleife (3–11) zunächst ein m̈oglichst lan-
ges, beitstart beginnendes Musterpattern(Abschnitt einer Regressionsgerade mit
ts = tstart) berechnet, f̈ur das sowohldMSE(l ,X) ≤ εMSE als auchdmax(l ,X)≤ εmax

erfüllt ist (4). Sofern das Ende der Zeitreihe noch nicht erreicht ist (5), wird am
Ende des Musterspatternbeginnend in gleicher Weise das nächste Musternext-
Patternberechnet (6). Dieses wird nun zur Optimierung des ersten Musters ver-
wendet (7). Anschließend wird das möglicherweise optimierte Musterpatternzur
Folge der Geradenabschnitte hinzugefügt (9), und die Mustersuche am Ende von
pattern fortgesetzt (10). Die Schritte (3) bis (10) werden solange wiederholt, bis
die Zeitreihe vollsẗandig durch Muster approximiert ist. Danach wird die Folge der
Geradenabschnitte als Ergebnis zurückgegeben (12).

Die Suche nach einem m̈oglichst langen Abschnitt, der unter Einhaltung der Güte-
kriterien durch eine Regressionsgerade approximiert werden kann, geschieht in der
Funktion

”
findPattern“ (3). Diese verlängert, beginnend mit dem Muster(tstart,

x(tstart), tstart+1,x(tstart+1) als Regressionsgerade für das Intervall[tstart; tstart+1],
das Zeitintervall solange nach rechts, bis die zugehörige Regressionsgerade nicht
mehr den G̈utekriterien gen̈ugt. Zur Beschleunigung der Suche werden dabei Ab-
schnitteübersprungen, indem die Länge des Intervalls für jeden Test auf Einhaltung
der G̈utekriterien um einen festen Anteil vergrößert wird.2 Zum Schluß wird heu-
ristisch durch bin̈are Suche nach einem möglichst langen Muster zwischen dem
letzten passenden und dem ersten nicht mehr passenden Muster gesucht, das den
Gütekriterien gen̈ugt.

Durch den fr̈uhen Abbruch der Suche beim ersten nicht mehr passenden Intervall
sowie dasÜberspringen m̈oglicher Musterkandidaten ẅahrend der bin̈aren Suche
kann nicht sichergestellt werden, daß wirklich das längste m̈ogliche Muster gefun-
den wird, das Verfahren ist dafür jedoch sehr schnell und führt in der Praxis zu
guten Ergebnissen.

Der Optimierungsschritt (6) wurde aufgrund der Beobachtung eingeführt, daß oh-
ne Optimierung wesentliche Trends einer Zeitreihe zwar durchaus erkannt werden,
die gefundenen Geradenabschnitte jedoch oft nach rechts in den nächsten Trend
hineinragen. Folgt beispielsweise auf einen Anstieg ein abfallender Trend, so wird
ohne Optimierung das den ansteigenden Trend repräsentierende Muster auchüber
das zwischen den Trends liegende Maximum hinaus verlängert, solange die G̈ute-
kriterien eingehalten werden.

Die Optimierung durch die Funktion
”
improvePattern“ beruht auf der Idee, zwei

benachbarte MusterpatternundnextPatternum die Grenze konkurrieren zu lassen.
Hierzu wird das MusternextPatternnach seiner normalen Berechnung zunächst auf
der rechten Seite um einen bestimmten Anteil verkürzt,3 damit es gegebenenfalls in
Richtung des ersten Musterspatternverlängert werden kann. Anschließend wird

2Für alle Beispiele wurde ein Anteil von 50% verwendet.
3Alle Ergebnisse wurden mit einem Anteil von 25% erzielt.

63



Abbildung 3.6: Trenderkennung mit (oben) und ohne (unten) lokale Optimierung
(Parameter:εmax= 5 undεMSE = 7).

patternsolange um eine Zeiteinheit verkürzt undnextPatternum eine Zeiteinheit
nach links verl̈angert, wie sich die Summe der durchschnittlichen quadratischen
FehlerdMSE(pattern, X)+dMSE(nextPattern, X) verringert und beide Muster den
Gütekriterien gen̈ugen. Die Optimierung entspricht somit einer Suche nach dem
nächsten lokalen Minimum der Fehlersumme durch Gradientenabstieg.

Wie Abbildung 3.6 veranschaulicht, führt die beschriebene Optimierung fast im-
mer zu einer besseren Erkennung von intuitiv erkennbaren Trends. Hinzu kommt
eine Verbesserung der Güte der einzelnen Geradenabschnitte. Erkauft werden die-
se Vorteile durch eine minimale Erhöhung der Anzahl der zur Beschreibung einer
Zeitreihe ben̈otigten Geradenabschnitte.

Der beschriebene Algorithmus ermöglicht es dem Benutzer, durch Vorgabe der
Maximalwerte Prioriẗaten bez̈uglich der G̈utekriterien zu setzen. Im Extremfall
kann durch geeignete Parameterwahl auch auf eines der Kriterien verzichtet wer-
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den. Wird beispielsweiseεMSE größer alsεmax geẅahlt, so spielt der AbstanddMSE

keine Rolle mehr, da

dmax(l ,X) ≤ εmax

⇒ max
s≤i≤e

|xi− l(ti)| ≤ εmax

⇒ (max
s≤i≤e

|xi− l(ti)|)2 ≤ ε2
max

⇒ max
s≤i≤e

|xi− l(ti)|2 ≤ ε2
max

⇒ max
s≤i≤e

(xi− l(ti))2 ≤ ε2
max

⇒ 1
e−s+1

e∑

j=s

(max
s≤i≤e

(xi− l(ti))2) ≤ ε2
max

⇒ 1
e−s+1

e∑

j=s

(x j − l(t j))2 ≤ ε2
max

⇒
√√√√ 1

e−s+1

e∑

i=s

(xi− l(ti))2 ≤ εmax

⇒ dMSE(l ,X) ≤ εmax.

Anzumerken ist allerdings, daß in diesem Fall die Beschränkung auf Regressions-
geradenabschnitte als Muster zu nicht optimalen Mustern bezüglich des Maximal-
abstandes und damit auch zu einer relativ hohen Zahl von Mustern führen kann.
Für den umgekehrten Fall läßt sich zwar keine einfache Beziehung zwischen den
Maximalwerten angeben4, in der Anwendung zeigte sich jedoch, daß eine Wahl
von εmax größer als2∗ εMSE in allen auftretenden Kurven ohne extreme Peaks ein
Abschalten des Kriteriums

”
Maximalabstand“ bewirkte. Auch eine Vorgabe von

εmax als100%des Wertebereichs leistet das Gewünschte.

Zusammenfassende Bewertung des entwickelten Approximationsverfahrens

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

• Regressionsgeradenabschnitte
Muster der Form(ts, b0, te, b0 +b1 ∗ te) mit b0 undb1 nach Gleichung 3.7.
Sie minimieren den mittleren quadratischen AbstanddMSE nach Gleichung
3.9.

4Dazu muß die m̈ogliche L̈ange der Muster und damit im Extremfall die Länge der ZeitreiheX
ber̈ucksichtigt werden, was im allgemeinen nicht zu einer hilfreichen Aussage führt.
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• Niveaus
Abschnittsweise konstante Muster der Form(ts, c, te, c). Dabei wird der
Mittelwert c = x̄ nach Gleichung 3.7 zur Minimierung vondMSE verwendet.

• Extremum-Paare
Verbindungen(ts, x(ts), te, x(te)) benachbarter lokaler Extremax(ts) und
x(te) zur Erfassung wesentlicher Werteveränderungen innerhalb eines Zeit-
abschnitts.

• Trends
Muster der Form(ts, 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 AbstandεMSE undεMSE verwendet. Extremum
Paare werden danach selektiert, ob zwischen zwei Extrema eine Mindestverände-
rungvpauftritt.

Zur Erzeugung guter Approximationen bei gleichzeitigerÜbereinstimmung der
Ergebnisse mit der intuitiven Erwartung wurde das oben erläuterte Verfahren ent-
wickelt. Es stellt die Einhaltung der mittels der ParameterεMSE undεmax vorgege-
benen G̈utekriterien sicher und minimiert gleichzeitig den mittleren quadratischen
AbstanddMSE durch die Verwendung von Regressionsgeradenabschnitten als Mu-
ster. Außerdem besitzt es den Vorteil, weitgehend unabhängig von der Wahl der
Gütekriterien zu funktionieren und kann deshalb leicht um weitere Kriterien wie
den durchschnittlichen absoluten AbstanddmeanAbserg̈anzt werden.

Nicht garantiert werden kann Optimalität bez̈uglich der Anzahl gefundener Mu-
ster. Daf̈ur zeigen die Ergebnisse eine guteÜbereinstimmung mit der intuitiven Er-
wartung, was durch die Verwendung von Regressionsgeradenabschnitten und eine
lokale Optimierung an den Musterüberg̈angen erreicht wird. Dies wurde auch im
Vergleich mit anderen Verfahren deutlich (siehe [Kra01] und Abbildungen 3.4 und
3.6).

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

Ergänzungen

Die beschriebene Mustererkennung dient dazu, Zeitreihen durch einfache und ver-
sẗandliche Eigenschaften mit Zeitbezug zu beschreiben. Das bedeutet, daß sich
jedes Muster einem Zeitpunkt, bzw. einem Zeitintervall, zuordnen läßt, so daß
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sich daraus nicht nur Aussagenüber Zusammenḧange zwischen Mustern, son-
dern auchüber dazwischen liegende Verzögerungs- oder Totzeiten ableiten las-
sen. Da der Zeitbezug bei der Fouriertransformation verloren geht (keine Zuord-
nung von Frequenzanteilen zu Zeitpunkten), wurde diese nicht betrachtet, obwohl
sie zum Grundrepertoire der Regelungstechnik zur Beschreibung und Analyse von
Zeitreihen geḧort [Föl82]. Ein solcher Zeitbezug läßt 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 Berücksichtigung lokaler Eigenschaften eines
Signals geeignet ist (siehe als kurze Einführung in Wavelets beispielsweise [Gra95]
oder als ausf̈uhrliche Monographie [Hol95]). Das Problem des Verlustes von An-
schaulichkeit f̈ur Nicht-Experten besteht allerdings unabhängig vom Zeitbezug bei
allen diesen Transformationen.

ts ts+1 te

εmax

εmax

ms

ms + ε

ms − ε

me − ε

me + ε

me

x

Zeit

Ursprungskurven
mögliche

ts ts+1 te

ms

me

ms − ε

ms + ε

me + ε

me − ε

x

εMSE

εMSE

Zeit

Ursprungskurve
mögliche

Abbildung 3.7: Beispiele f̈ur mögliche Kurvenrekonstruktion aus dem Muster
(ts,ms, te,me) unter Ber̈ucksichtigung der G̈utekriterien εmax (links) und εMSE

(rechts).

Die Mustererkennung wurde unter dem Aspekt der Kurvenapproximation entwik-
kelt, so daß sich aus einem Muster(ts,ms, te,me) nur eingeschr̈ankte Aussagen̈uber
den urspr̈unglichen Kurvenverlauf im entsprechenden Zeitbereichts, ts+1, . . . , te
ableiten lassen. Zur Veranschaulichung dieses Problems sind in Abbildung 3.7 Bei-
spiele f̈ur mögliche Rekonstruktionen des Kurvenverlaufs aus einem gegebenen
Muster bei bekannten Parameternεmax und εMSE unter der Nebenbedingung, daß
es sich bei dem Muster um einen Regressionsgeradenabschnitt handelt, dargestellt.
Während der Parameterεmax den Kurvenverlauf durch einen

”
Fehlerschlauch“ um

das Muster herum begrenzt (siehe linkes Teilbild), beschränktεMSE zwar den Ge-
samtfehler, l̈aßt jedoch lokal in Abḧangigkeit von der zeitlichen L̈ange des Musters
nahezu beliebig große Abweichungen zu (siehe rechtes Teilbild).

Relevant ist das Problem der Kurvenrekonstruktion immer dann, wenn auf Basis
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der Muster nicht nur Zusammenhänge 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, daß
die vorhergesagten numerischen Werte einer Größe auf Basis prognostizierter Mu-
ster berechnet werden, und somit die erreichbare Vorhersagegüte nicht nur von der
Qualiẗat, etwa der statistischen Absicherung, der abgeleiteten Regeln, sondern auch
in hohem Maße von den zur Approximation verwendeten Parametern abhängt.

Hier kann unter bestimmten Randbedingungen die Wahl von Extremum-Paaren
als Muster Vorteile bieten, da sie schärfere Aussagen̈uber die Lage der Endpunk-
te (auf der Kurve) und den Verlauf dazwischen (monoton steigend oder fallend)
ermöglichen. 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-
paßter 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 Verständlichkeit der sp̈ater
generierten Regeln ẅunschenswert, mit einer nicht-prädikatenlogischen Darstel-
lung der Zeitreihen auszukommen.

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

Clusterverfahren

Zur Ableitung von Symbolen aus der Repräsentation durch Muster werden Cluster-
Verfahren eingesetzt. Diese fassenähnliche Muster zu Klassen zusammen und
berechnen gleichzeitig für jede Klasse ein repräsentatives Muster, dem dann ein
Symbol zugeordnet wird. Als repräsentative Muster, auch

”
Klassenprototypen“ ge-

nannt, werden bei den implementierten Verfahren die Klassenzentren verwendet,
die normalerweise nicht in der ursprünglichen Mustermenge enthalten sind.

Es wurden verschiedene Clusterverfahren realisiert [Kra00]. Zum einen handelt
es sich um den ISODATA-Algorithmus (

”
Iterative 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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Qualiẗat der Cluster beschreiben, selbständig zu bestimmen. Zum anderen wur-
den der Hard-c-Means-Algorithmus [DH73] als schnelles Verfahren mit nur einem
Parameter, n̈amlich der Clusteranzahlc, und der Fuzzy-c-Means-Algorithmus im-
plementiert. Bei letzterem handelt es sich um eine Variante des Hard-c-Means-
Algorithmus [Dun74], die eine unscharfe Zuordnung von Objekten zu Klassen
ermöglicht. Der Grad der Unschärfe wird durch einen Parameterm (

”
Fuzzifier“)

bestimmt [Bez73].

Alle genannten Algorithmen sind auf die Clusterung beliebig dimensionaler Da-
tenpunktepi ∈ IRn ausgelegt. Mit der Anzahlnp der Punkte gilt1≤ i ≤ np. Die
Verfahren verwenden als Maß für den Abstand zwischen zwei Punktenpi und p j ,
1≤ i, j ≤ np die Euklidische Metrik:

||pi , p j ||euk=

√√√√
n∑

k=1

(pi [k]− p j [k])2. (3.13)

Da keine weitere Metrik auftritt, steht im folgenden vereinfachend|| · || für || · ||euk.

Abbildung 3.8: Beispiele f̈ur Clusterungen mit Hard-c-Means (links), Fuzzy-c-
Means- (mittig) und ISODATA-Algorithmus (rechts) im IR2.

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

Der ISODATA- und der Hard-c-Means-Algorithmus versuchen, die Clusterzentren
so zu positionieren, daß die Summe der quadratischen Abstände aller zu clustern-
den Datenpunktepi , 1≤ i ≤ np, zu ihren Clusterzentrenc(pi) minimal wird:

np∑

i=1

||pi , c(pi)||2 =
np∑

i=1

n∑

k=1

(pi [k]−c(pi)[k])2 != min.

Wird diese Summe clusterweise zerlegt, und werden dienc Clusterzentren mitc j ,
1≤ j ≤ nc, und die jeweilsnp, j zugeordneten Datenpunkte mitp j,i , 1≤ j ≤ nc,
1≤ i ≤ np, j , bezeichnet, so ergibt sich:

nc∑

j=1

np, j∑

i=1

n∑

k=1

(p j,i [k]−c j [k])2 != min.
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Hieraus l̈aßt sich eine Darstellung jedes Clusterzentrums als Arithmetisches Mittel
der zugeordneten Punkte ableiten:

c j =
1

np, j

np, j∑

i=1

p j,i ,

was bei den iterativen Strategien beider Algorithmen ausgenutzt wird.

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

||ci , c j || ≥mergingDistance, 1≤ i < j ≤ nc.

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

√√√√ 1
np, j −1

np, j∑

i=1

||p j,i , c j ||2 ≤ splittingVariance, 1≤ j ≤ nc,

und außerdem eine Mindestanzahl von Punkten pro ClusterminimumSizevorgege-
ben:

np, j ≥minimumSize, 1≤ j ≤ nc.

Die drei ParametermergingDistance, splittingVarianceundminimumSizebestim-
men gemeinsam die Anzahl der berechneten Clusternc, die bei den anderen beiden
Verfahren vom Anwender vorgegeben wird.

Der Fuzzy-c-Means-Algorithmus f̈uhrt eine unscharfe Zuordnung von Punkten zu
Clustern durch. Er berechnet für jeden Punktpi und jedes Clusterzentrumc j einen
Zugeḧorigkeitsgradµi, j , 0≤ µi, j ≤ 1. Falls ein Punktpi sehr nahe an einem Clu-
sterzentrumc j liegt, d.h.(pi −c j)2 < ε für ε nahe Null, wird der Punkt demj ’ten
Cluster mit dem Zugeḧorigkeitsgradµi, j = 1 und allen anderen Clustern mit einer
Zugeḧorigkeit von Null zugeordnet. Sonst berechnet sich die Zugehörigkeit eines
Punktes als:

µi, j =
1

nc∑
k=1

( ||pi , c j ||
||pi , ck||

) 2
m−1

. (3.14)

Der Zugeḧorigkeitsgrad nimmt also mit zunehmender Entfernung vom Cluster-
zentrum ab. Der Grad der Abnahme ist vom Fuzzifierm, m > 1, abḧangig. Je
näherm an Eins liegt, destöahnlicher werden die Ergebnisse dem Hard-c-Means-
Algorithmus, und je gr̈oßermwird, desto weicher wird die Zuordnung. Ein großer
Wert für m führt gleichzeitig dazu, daß sich die Abstände zwischen den Cluster-
zentren verringern, ẅahrend f̈ur kleine Werte eher verstreute Cluster auftreten.
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Abbildung 3.9: Abḧangigkeit der Ergebnisse des Fuzzy-c-Means-Algorithmus
vom Wert des Fuzzifiersm am Beispiel einer Clusterung mit 5 Clustern im IR2

(m = 1.2, 1.3, 1.4, 1.5, 2.0, 4.0 von links oben zeilenweise). Die Clusterzentren
sind jeweils weiß gekennzeichnet.

Bei eng zusammen liegenden Punkten, die sich nicht oder nur schlecht in getrennte
Punktwolken aufteilen lassen, bewirkt ein kleiner Fuzzifier, daß ein oder wenige
Cluster den Hauptteil der Punkte erfassen, während diëubrigen Cluster nur kleine-
re Randbereiche abdecken. Ein größerer Wert f̈ur m führt zu einer gleichm̈aßigeren
Aufteilung, wie Abbildung 3.9 veranschaulicht (Dominanz des roten Clusters für
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m= 1.2 (links oben), gleichm̈aßigere Aufteilung abm= 1.4 (Mitte)). Dabei ist, ge-
nau wie in Abbildung 3.8, f̈ur jeden Punkt durch die Färbung nur die Zugeḧorigkeit
zu dem Cluster angedeutet, zu dem er den höchsten Zugeḧorigkeitsgrad besitzt. Die
Clusterzentren sind jeweils weiß gekennzeichnet.

Die Clusterzentren werden beim Fuzzy-c-Means zu:

c j =
∑n

i=1(µi, j)mpi∑n
i=1(µi, j)m , 1≤ j ≤ nc (3.15)

berechnet. Insgesamt gesehen versucht der Algorithmus, den Term:

n∑

i=1

nc∑

j=1

(µi, j)m||pi , c j ||

mit µi, j undc j nach den Gleichungen 3.14 und 3.15 durch iterative Anpassung der
Clusterzentrenc j , 1≤ j ≤ nc zu minimieren (vergleiche auch die verallgemeinerte
Darstellung in [HKK97]).

Eine harte Zuordnung läßt sich beim Fuzzy-c-Means-Algorithmus erreichen, in-
dem jeder Punktpi dem Cluster zugeordnet wird, für das er den ḧochsten Zu-
geḧorigkeitsgrad aufweist:

c(pi) = c j , falls
nc

max
k=1

{µi,k}= µi, j und∀k, k < j : µi,k < µi, j .

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

c(pi) =

{
c j , falls

nc
max
k=1

{µi,k}= µi, j und∀k,k < j : µi,k < µi, j undµi, j ≥ εµ

undefiniert, falls∀k, 1≤ k≤ nc : µi,k < εµ

.

Bei Vorgabe eines derartigen zusätzlichen Kriteriums ist es jedoch, genau wie bei
Anwendung des ISODATA-Verfahrens, welches ebenfalls nicht immer jeden Punkt
zuordnet, notwendig, Maßnahmen zur weiteren Behandlung nicht zugeordneter
Punkte zu ergreifen. Einfache M̈oglichkeiten stellen etwa die Zuordnung zu einem

”
Rest“-Cluster oder die nachträgliche L̈oschung dar.

Ergänzungen zu Clusterverfahren

Alle drei Clusteralgorithmen gehören zur Klasse der
”
Objective-Function Algo-

rithms“ [HKK97]. Das bedeutet, daß sie im Sinne der Lösung eines Optimierungs-
problems eine Clustereinteilung mit einer möglichst hohen G̈ute bez̈uglich einer
vorgegebenen Bewertungsfunktion berechnen. Die Vorgabe eines Gütekriteriums
besitzt gegen̈uber der Verwendung hierarchischer Algorithmen den Vorteil, daß
die Qualiẗat der resultierenden Clustereinteilung objektiv bewertet werden kann.
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Außerdem ist sichergestellt, daß eine höhere Qualiẗat nurüber eine Erḧohung der
Zahl der Cluster zu erzielen ist.

Dennoch wirken die Ergebnisse oft nicht optimal, was an der Beschränkung der
Verfahren auf die Erkennung von im wesentlichen achsenparallel liegenden, ku-
gelförmigen Clustern liegt. Ein Verfahren, das die Erkennung beliebig liegender,
ellipsenf̈ormiger Cluster erm̈oglicht, stellt der Gustafson-Kessel-Algorithmus dar
[GK79]. Die Erweiterung von Gath und Geva ermöglicht zus̈atzlich die Anpassung
der Gr̈oße jedes einzelnen Clusters [GG89]. EinÜberblicküber weitere unscharfe
Clusterverfahren findet sich in [HKK97]

Mit Blick auf die Aspekte Versẗandlichkeit 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
zun̈achst die Information̈uber den absoluten Auftretenszeitpunkt entfernt und statt-
dessen lediglich seine zeitliche Länge betrachtet. Aus dem Muster(ts,ms, te,me)
wird so ein 3er-Tupel(tl ,ms,me) mit dem Startwertms, dem Endwertme und der
Längetl = te− ts. Wird von der absoluten Lage des Musters im Wertebereich ab-
strahiert, so ergibt sich die Wertedifferenzδ = me−ms. Als weiterer charakteri-
stischer Wert wird der Gradientγ = δ

tl
= me−ms

te−ts
betrachtet, so daß insgesamt zur

Clusterung das 5er-Tupel(ms,me, tl ,δ,γ) herangezogen wird.

Abbildung 3.10: Beispiel f̈ur eine Punkteverteilung. 3D-Ansicht mit den Dimen-
sionen Startwertms ”

StartV“, Wertedifferenzδ
”
DeltaV“ und Gradientγ

”
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 Punkteverteilung für die Dimensionen
Startwertms, Wertedifferenzme und Gradientγ. Zu erkennen ist die Lage der Punk-
te nahe einer Ebene, die sich von hinten oben nach vorne unten erstreckt. Während

73



sich im mittleren Wertebereich sowohl steigende als auch fallende Muster befin-
den (gr̈uner Bereich), findet sich im linken, hinteren Bereich eine Häufung 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, daßüber einen weiten Bereich fallen-
de Muster nicht am unteren und weit steigende Muster nicht am oberen Rand des
Wertebereichs auftreten können.

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 Ebene enthält Muster der-
selben L̈ange. Alle Ebenen schneiden sich in einer Gerade, durch welche die waa-
gerechten Muster charakterisiert sind (Wertedifferenz

”
DeltaV“ = 0 und Gradient

”
Gradient“= 0).

Um eine konkrete Clustereinteilung zu erreichen, können die einzelnen Dimensio-
nen der redundanten Darstellung der Muster als 5er-Tupel gewichtet werden. Dazu
wird anstelle der

”
normalen“ Euklidischen Metrik aus Gleichung 3.13 die gewich-

tete Euklidischen Metrik:

||pi , p j ||αeuk=

√√√√
5∑

k=1

α[k] (pi [k]− p j [k])
2 (3.16)

verwendet. Außerdem werden den oben beschriebenen Clusterverfahren die ent-
sprechenden Gewichteα[k], 1≤ k≤ 5, 0≤ α[k]≤ 1 vorgegeben. Ein Gewicht von
Null bedeutet, daß die jeweilige Dimension keinen Einfluß auf das Ergebnis der
Clusterung hat.5

Ein Beispiel f̈ur das Clustern von Mustern in 3 Klassen anhand nur eines Gesichts-
punktes, hier des Startwertes

”
startV“, zeigt Abbildung 3.11, linkes Teilbild. Dar-

gestellt sind die Dimensionen Startwert
”
startV“ und Wertedifferenz

”
deltaV“. Da-

neben ist eine Clustereinteilung derselben Daten in 4 Klassen unter zusätzlicher
Berücksichtigung der Wertedifferenz

”
deltaV“ zu sehen.

Abbildung 3.12, links zeigt eine andere, dreidimensionale Clustereinteilung der
Daten anhand der

”
naẗurlichen“ Dimensionen Startwertms, Endwertme und Länge

tl in einer dreidimensionalen Darstellung und als Projektion auf die Dimensionen
Startwertms und Längetl .

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

”
Vokabular“ zur Beschreibung der

5In der implementierten Version werden alle Dimensionen zunächst intern auf das Intervall[0; 1]
skaliert, so daß die Gewichtungsfaktoren vergleichbare Werte zwischen0 und1 aufweisen. Zudem
sei angemerkt, daß die Skalierung in jeder Dimension mitα[i] nachdem Quadrieren einer linearen
Skalierung mitβ[i] =

√
α[i] vor dem Quadrieren entspricht.
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Abbildung 3.11: Beispiele f̈ur das Clustern von Mustern anhand des Startwertesms

”
startV“ (3 Klassen, links) und anhand von StartwertmS und Wertedifferenzδ

”
del-

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

Abbildung 3.12: Beispiel f̈ur das Clustern von Mustern anhand der Dimensionen
Startwertms ”

startV“, Endwertme ”
endV“ und L̈angetl ”

length“ in 3 Klassen.
Dreidimensionale Darstellung (links) und zweidimensionale Darstellung der Di-
mensionen Startwertms und Längetl (rechts).

Zeitreihe. Die Versẗandlichkeit der Symbole wird̈uber die Clusterzentren sicherge-
stellt, die eine einfache Zuordnung von Symbolen zu durchschnittlichen und damit
typischen Mustern erm̈oglichen.

Allerdings stellen diese
”
durchschnittlichen Muster“ (Clusterzentren), die von den

Clusterverfahren als Arithmetische Mittel ihrer Cluster gebildet werden, normaler-
weise selbst keine gültigen Muster dar und sind nur als Zusammenfassung aller
Muster des jeweiligen Clusters zu verstehen. Dies liegt zum einen daran, daß auf-
grund der Mittelwertbildung nichtdiskrete zeitliche Längen auftreten. Wesentlicher
ist aber, daß das Arithmetische Mittel der Gradienten aller Muster eines Clusters
im allgemeinen nicht mit dem Quotienten aus dem mittleren Werteunterschied und
der mittleren zeitlichen L̈ange der Muster̈ubereinstimmt:
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γ j

i.a.
6= δ j

tl j

Hierbei bezeichnetγ j das Arithmetische Mittel der Gradienten,δ j das Arithmeti-
sche Mittel der Werteunterschiede undtl j das Arithmetische Mittel der zeitlichen
Längen aller Punkte desj ’ten Clusters,1≤ j ≤ nc. Zusammen mit dem Arithme-
tische Mittel der Endwerte des Clustersmej und demjenigen der Startwertemsj

ergibt sich eine Darstellung des Clusterzentrumsc j als Tupel(tl j ,msj ,mej ,δ j ,γ j).

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

δ j =
1

np, j

np, j∑

i=1

δ j,i

=
1

np, j

np, j∑

i=1

(mej,i−msj,i)

=
1

np, j

np, j∑

i=1

mej,i−
1

np, j

np, j∑

i=1

msj,i

= mej −msj

gilt. δ j,i bezeichnet dabei den Werteunterschied,mej,i den Endwert undmsj,i den
Startwert desi’ten Punktes desj ’ten Clusters,1≤ i ≤ np, j , 1≤ j ≤ nc.

Die Versẗandlichkeit der Symbole wird zusätzlich dadurch erschwert, daß sich das
vollständige Wissen darüber, nach welchen Eigenschaften der Muster die Symbo-
le unterscheiden und welche Eigenschaften der Zeitreihe sie damit in abstrakter
Form repr̈asentieren, ersẗuber die Gewichtungsparameter der Clusterverfahren er-
schließt.

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 anschließenden Erkennung
in den numerischen Zeitreihen. Dabei handelt es sich jedoch um ein

”
adhoc“-

Verfahren, das sich ḧochstens f̈ur einfache, punktweise definierbare Kurveneigen-
schaften, wie z.B.

”
steigend“ oder

”
fallend“, eignet. Einer anderen möglichen Al-

ternative, der manuellen Einteilung der Muster, fehlt die Flexibilität der Cluster-
verfahren, welche ein schnelles, interaktives Ausprobieren verschiedener Cluster-
einteilungen erm̈oglichen.

Der gr̈oßte Vorteil des verwendeten Verfahrens besteht darin, daß es auf tatsächlich
auftretenden Mustern beruht und mit Hilfe der zum Clustern verwendeten Güte-
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funktion in der Lage ist, bei der Symbolzuordnung die statistische Verteilung der
Muster zu ber̈ucksichtigen.

Ein Problem der beschriebenen Ableitung von Symbolen besteht darin, daß diese
zwar hinsichtlich ihrer Eignung zur Beschreibung der jeweils vorliegenden Zeitrei-
he optimiert sind, ihre N̈utzlichkeit für den n̈achsten Verfahrensschritt, nämlich
die Ableitung von Regeln, jedoch nicht in das Ergebnis eingeht. Denkbar ist zur
Verbesserung beispielsweise die Berücksichtigung 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 mit veränderten Parametern
nach einer Analyse der Abhängigkeitsbeziehungen zwischen den symbolischen
Zeitreihen dar. Die Neu-Clusterung kann im implementierten Verfahren durch den
Anwender angestoßen werden.

3.2.3 Beschreibung von Zeitreihen durch Symbole

Nach der Ableitung von Symbolen können diese zur Repräsentation der zugehöri-
gen Zeitreihe als Symbolfolge genutzt werden. Es entsteht eine abstrakte, auf we-
sentliche Aspekte reduzierte Beschreibung, die zunächst einmal unabhängig von
einer sp̈ateren Verwendung im Rahmen eines regelbasierten Modells zu sehen ist.
Es ist m̈oglich, eine numerische Zeitreihe durch mehrere verschiedene symbolische
Zeitreihen zu beschreiben und so unterschiedliche Aspekte getrennt zu repräsen-
tieren.

a) A          B                B  C B    A      A C  
AAAAAAAAAAABBBBBBBBBBBBBBBBBBBBCCBBBBBAAAAAAAAACC b)

Abbildung 3.13: Beispiel f̈ur die Approximation einer numerischen Zeitreihe durch
Muster und die anschließende Repräsentation als Folge der SymboleA, B undC.
a) abstrakte ereignisorientierte Repräsentation (

”
Startwert-Symbolisierung“) b) ab-

strakte zustandsorientierte Repräsentation (
”
kontinuierliche Symbolisierung“).

Wie Abbildung 3.13 veranschaulicht, gibt es mindestens zwei verschiedene Mög-
lichkeiten zu einer solchen

”
Symbolisierung“. Eine M̈oglichkeit besteht darin, dem

Anfangszeitpunkt eines Musters das jeweilige Symbol zuzuordnen und alle ande-
ren Zeitpunkte mit Leersymbolen aufzufüllen (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 damit möglicherweise je nach
Verfahren verbundene effizientere Regelsuche sowie die klare Semantik gefunde-
ner Regeln, die sich auf eindeutige Auftretenszeitpunkte von Symbolen beziehen
können. Zu vergleichbaren Ergebnissen führt die Wahl des Mittel- oder Endzeit-
punktes des Musters als Bezugszeitpunkt.

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

Ein großes 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 signifikant häufigen
Auftretens verhindern sie in hohem Maße die Erkennung interessanter, aber sel-
tener auftretender Zusammenhänge. Der Ansatz des fortlaufenden Einsetzens des
jeweiligen Symbols wird in der vorliegenden Arbeit als

”
kontinuierliche Symboli-

sierung“ bezeichnet.

Im folgenden werden abgeleitete, symbolische Zeitreihen mitS1, . . . ,Sns bezeich-
net.

3.2.4 Zusammenfassende Bewertung

Zur Erzeugung einer verständlichen Repr̈asentation numerischer Zeitreihen wird
zun̈achst eine Vorverarbeitung der numerischen Zeitreihen vorgenommen.

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

Die folgende Clusterung der Muster dient dazu,ähnliche Muster in Klassen zusam-
menzufassen und den Klassen Symbole zuzuordnen. Dabei hängen die gebildeten
Klassen sowohl vom geẅahlten Clusterverfahren als auch von den vorgegebenen
Parametern ab. Die Parameter ermöglichen eine Gewichtung der fünf bei der Clu-
sterung betrachteten Eigenschaften von Mustern (Startwertms, Endwertme, zeitli-
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che L̈angetl , Wertedifferenzδ und Gradientγ). Obwohl eine abschließende Beur-
teilung noch nicht m̈oglich ist, wurde ẅahrend der bisherigen Arbeit deutlich, daß
zumindest f̈ur die Ableitung erster Erkenntnisse aus Zeitreihen der Startwert und
die Wertedifferenz die wichtigsten Kennwerte von Mustern darstellen. Ersterer er-
faßt den Bereich, in dem sich die jeweilige Größe befindet, letzterer die Dynamik.

Die den Klassen zugeordneten Symbole ermöglichen im letzten Schritt die Re-
präsentation der numerischen Werteverläufe durch symbolische Zeitreihen. Hier-
bei erm̈oglicht die Variante der Startwert-Symbolisierung eine sehr kompakte Re-
präsentation, welche insbesondere der Effizienz des in den nun folgenden Ab-
schnitten entwickelten neuen Analyseverfahrens

”
MSDD-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 Repräsentation erm̈oglicht 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 Anschluß an den
Abschnitt über die Interpretation abgeleiteter symbolischer Zeitreihen vorgestellt
wird. Nach der Vorstellung des Originalalgorithmus wird die Semantik von Regeln
zur expliziten Repr̈asentation 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 Regeln führen. In diesem Zusammenhang wird
auch kurz auf die Scḧatzung der Systemordnung sowie von Zeitintervallen ein-
gegangen, die dem neu entwickelten, erweiterten Algorithmus

”
MSDD-I“ (Multi-

Stream Dependency Detection with Intervals) zur Suche nach Abhängigkeiten vor-
gegeben werden m̈ussen.

3.3.1 Interpretation abgeleiteter symbolischer Zeitreihen

Den in Abschnitt 3.2.3 beschriebenen zwei Hauptmöglichkeiten 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 Eingangsgröße auf, so kennzeichnet es eine signifikanteÄnderung,
die eineÄnderung im Systemzustand verursacht oder zumindest verursachen kann.
In einer Ausgangsgröße stellt es einen Hinweis auf eineÄnderung des System-
zustandes dar. Hieraus folgt, daß sich für eine solche Sicht normalerweise eher
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Symbole eignen, diëAnderungen beschreiben, deren Muster also beispielsweise
Verbindungen von Extremwerten oder andere Geradenabschnitte mit Gradienten
ungleich Null darstellen.

Demgegen̈uber entspricht das fortlaufende Einsetzen des jeweiligen Symbols wäh-
rend der gesamten zeitlichen Länge eines Musters (kontinuierliche Symbolisie-
rung) einer abstrakten zustandsorientierten Betrachtung. Der Zustand des betrach-
teten abstrakten Systems mit symbolischen Zustandsgrößenändert sich immer
dann, wenn sich in einer der Zeitreihen das Symboländert. Eine besonders ein-
fache Zuordnung von abstrakten Zuständen zu Zuständen 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 von
”
Zusẗan-

den“ wie
”
Größe 1 stark zunehmend und Größe 2 leicht abnehmend“ bei Auftreten

approximierender Muster mit entsprechenden Gradienten.

Auf symbolischen Zeitreihen operierende maschinelle Lernverfahren sind zunächst
einmal auf die Ableitung von Abḧangigkeitsbeziehungen unabhängig von einer
Interpretation ausgelegt. Diese wird damit eigentlich erst bei der Bewertung der
Ergebnisse wichtig. Sowohl zur Beschränkung des Suchaufwandes als auch zur
Erzielung guter Ergebnisse muß jedoch der Hypothesenraum der Verfahren ein-
geschr̈ankt werden. Hierbei spielt das Wissenüber die sinnvolle Interpretation
symbolischer Zeitreihen eine wichtige Rolle. So kann bei Kenntnis der durch die
Symbole repr̈asentierten Bedeutung beispielsweise die Erzeugung von Trivialre-
geln (siehe Unterkapitel 3.2.3) verhindert oder eingeschränkt werden. Auch eine
Sonderbehandlung von Leersymbolen, welche kennzeichnen, daß zu dem jeweili-
gen Zeitpunkt kein zu berücksichtigendes 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 nach Abhängigkeits-
beziehungen in symbolischen Zeitreihen (

”
Strömen kategorischer Daten“). Dabei

werden diek besten Beziehungen durch eine systematische Suche im Hypothe-
senraum gefunden. Die Stärke oder G̈ute einer Abḧangigkeitsbeziehung wird mit-
tels eines statistischen Maßes (G-Statistik) bewertet. Durch die M̈oglichkeit der
Abscḧatzung von Beziehungsbewertungen kann der Suchraum begrenzt werden,
was die praktische Anwendbarkeit des Verfahrens erst ermöglicht.

Abhängigkeitsbeziehungen und Regeln

Abhängigkeitsbeziehungen werden in der Form

x
δ⇒ y

80



ausgedr̈uckt. Hierbei wirdx als Precursor (Vorläufer) undy als Successor (Nach-
folger) bezeichnet.δ stellt die zwischen dem Beginn vonx und y liegende Tot-
zeit (

”
delay“) dar. Die Abḧangigkeitsbeziehung besagt zunächst lediglich, daß die

Häufigkeit des Auftretens vony oderȳ nachx oderx̄ in statistisch signifikanter Wei-
se von der a priori, d.h. bei Unabhängigkeit, zu erwartenden Auftretenshäufigkeit
abweicht.

x
δ⇒ y :

y ȳ
∑

x n1 n2 r1

x̄ n3 n4 r2∑
c1 c2 T

Abbildung 3.14: Kontingenztabelle einer MSDD-Abhängigkeitsbeziehung.

Für jede Abḧangigkeitsbeziehung wird eine Kontingenztabelle nach Abbildung
3.14 aufgestellt. Die Tabelleneinträge geben die Anzahlen des beobachteten Auf-
tretens vonx und y (n1), x und ȳ (n2), x̄ und y (n3) sowie x̄ und ȳ (n4), jeweils
mit einer Totzeit vonδ, in den vorliegenden symbolischen Zeitreihen an, sowie die
daraus berechneten Summenwerte.

Aus den Summenwerten werden die bei Unabhängigkeit vonx undy zu erwarten-
den Ḧaufigkeitenn̂1, . . . , n̂4:

n̂1 = p̂(x∧y) T =
r1

T
c1

T
T =

r1c1

T
,

n̂2 = p̂(x∧ ȳ) T =
r1

T
c2

T
T =

r1c2

T
,

n̂3 = p̂(x̄∧y) T =
r2

T
c1

T
T =

r2c1

T
und

n̂4 = p̂(x̄∧ ȳ) T =
r2

T
c2

T
T =

r2c2

T

mit T = c1 + c2 = r1 + r2 (vgl. Abbildung 3.14) berechnet. Durch Vergleich der
n1, . . . ,n4 mit diesen Werten läßt sich ableiten, welche der Regeln:

Wennx zum Zeitpunktt,

Danny zum Zeitpunktt +δ mit Wahrscheinlichkeitp(y|x,δ).
Wennx zum Zeitpunktt,

Dann Nicht(y zum Zeitpunktt +δ) mit Wahrscheinlichkeitp(ȳ|x,δ).
Wenn Nicht(x zum Zeitpunktt),

Danny zum Zeitpunktt +δ mit Wahrscheinlichkeitp(y|x̄,δ). und

Wenn Nicht(x zum Zeitpunktt),
Dann Nicht(y zum Zeitpunktt +δ) mit Wahrscheinlichkeitp(ȳ|x̄,δ).

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

p̂(y|x,δ) =
n1

r1
,

p̂(ȳ|x,δ) =
n2

r1
,

p̂(y|x̄,δ) =
n3

r2
bzw.

p̂(ȳ|x̄,δ) =
n4

r2

gescḧatzt werden.

Hypothesenraum

Das MSDD-Verfahren untersucht StrömeSi , 1≤ i ≤ ns, d.h. symbolische Zeitrei-
hen, der L̈angen mit WertenSi(t) zu den Zeitpunktent, 1≤ t ≤ n. Jeder Wert
Si(t) stammt aus der MengeVi = {vi,1, . . . ,vi,nv,i} der in dem StromSi auftretenden
Symbole, d.h.Si(t) ∈ Vi . Die Symbole werden auch als

”
Token“ bezeichnet.

D B B A D C D A B C

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

X Y Y Z Y X Z Z X Y

1 3 2 2 1 2 3 2 12

S :2

S :3

S :1

X Y

2 1

B

Y

Zeit: 

Muster y =Muster x =

Abbildung 3.15: Beispiel mit 3 Strömen (nach [OC96]). Musterx = {(B,1,0),
(Y,2,1)} ist grau hinterlegt und Mustery = {(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 Strömen und 10 Zeitschritten,
die Mengen der Token durchV1 = {A,B,C,D}, V2 = {X,Y,Z} undV3 = {1,2,3}
gegeben.

Der Precursorx und der Successory einer Abḧangigkeitsbeziehungx
δ⇒ y beschrei-

ben Tokenmuster in Strömen. Ein solches Muster ist durch eine Menge von 3er-
Tupeln (v,s,d), v ∈ Vs, 1≤ s≤ ns, 0≤ d < w, gegeben, wobeiw die maximal
erlaubte L̈ange des Musters ist. Ein Tupel(v,s,d) spezifiziert das Auftreten des
Tokens (Symbols)v in StromSs mit dem Zeitoffsetd relativ zum Musterbeginntm,
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d.h.Ss(tm+d) = v. Da ein Muster Token f̈ur verschiedene Ströme zu unterschied-
lichen Zeiten festlegt, wird es in [OC96] auch als

”
Multitoken“ bezeichnet. Zur

Beschr̈ankung des Raums m̈oglicher Beziehungen werden die Länge des Precur-
sors und des Successors durch die MSDD-Parameterwp undws beschr̈ankt.

Im Beispiel von Abbildung 3.15 spezifiziert etwa das Multitokenx = {(B,1,0),
(Y,2,1)} ein Muster, bei dem zunächstB in S1 und einen Zeitschritt sp̈aterY in
S2 auftritt. x liegt zu den Zeitpunkten 2 und 9 vor (grau hinterlegt). Das Mustery
= {(X,2,0), (2,3,0), (Y,2,1), (1,3,1)} beginnt mit dem gleichzeitigen Auftreten
vonX in S2 und2 in S3. Darauf folgt das gleichzeitige Auftreten vonY in S2 und1
in S3. y tritt zu den Zeitpunkten 1 und 9 auf (umrandet).

Bei ns Streams mit je|Vi |= nv Symbolen betr̈agt die Anzahl m̈oglicher Precursor-
Muster(nv+1)nswp, denn Precursor-Muster spezifizieren für einen Block vonnswp

Positionen entweder jeweils eines vonnv Symbolen oder lassen die jeweilige Posi-
tion unspezifiziert (nv+1 Alternativen). Entsprechend existieren(nv+1)nsws mög-
liche Successor-Muster.

Eine Abḧangigkeitsbeziehungx
δ⇒ y spezifiziert zwei Multitokensx undy mit einer

dazwischenliegenden Totzeit vonδ. Da es sich beiδ um einen festen Parameter des
MSDD-Algorithmus handelt, ist die AnzahlnB möglicher Beziehungen gegeben
durch

nB = (nv +1)nswp(nv +1)nsws = (nv +1)ns(wp+ws). (3.18)

Diese Zahl wird selbst für kleine Werte der Parameterns, nv, wp undws sehr groß.
Für ns = 10, nv = 5, wp = ws = 3 ergibt sich beispielsweise ein Wert größer1045.

Der Hypothesenraum des MSDD-Algorithmus ist durch die Parameterwp, ws und
δ sowie die TokenmengenV1, . . . ,Vns vollständig spezifiziert. Dabei ist jede in den
StrömenS1, . . . ,Sns auftretende Abḧangigkeitsbeziehung in einer großen Zahl von
durch jeweils unterschiedliche Parameter definierten Hypothesenräumen enthalten.
Das bedeutet, daß eine Abhängigkeitsbeziehung unter mehreren Parameterkombi-
nationen gefunden werden kann, so daß der Algorithmus recht robust gegenüber
der Parametrisierung ist.

2x

x1 1y :

y :
2

D B B A D C D A B C

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

A D _ B _5

_ A D B_5

S :1

5

5

Zeit: 

Abbildung 3.16: Beispiel f̈ur die nicht eindeutige Repräsentation einer Abḧangig-
keitsbeziehung mit den Parameternwp = 3, ws = 2 undδ = 5.
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Leider kann umgekehrt eine Abhängigkeitsbeziehung oft auch durch unterschied-
liche Musterx und y bei identischen Parameternws, wp und δ ausgedr̈uckt wer-
den. Dieser Fall tritt immer dann auf, wenn für eine Abḧangigkeitsbeziehung auch

eine verschobene Variante existiert. So wird beispielsweise durchx1
5⇒ y1 mit

x1 = {(A,1,0), (D,1,1)} und y1 = {(B,1,0)} sowiex2
5⇒ y2 mit x2 = {(A,1,1),

(D,1,2)} und y2 = {(B,1,1)} dieselbe Beziehung ausgedrückt, welche im obi-
gen Beispiel zum Zeitpunkt 4 bzw. 3 auftritt (siehe Abbildung 3.16). Das MSDD-
Verfahren ber̈ucksichtigt jeweils nur die Variante, bei der der Precursor zum frü-
hestm̈oglichen Zeitpunkt auftritt und entfernt dieübrigen Versionen aus dem Such-
raum.

Bewertungsfunktion

Zur Bewertung von Hypothesen verwendet der MSDD-Algorithmus dieG-Statistik
für 2x2 Kontingenztabellen. Sie ist ein statistisches Maß für die Unabḧangigkeit
von Hypothesen und wird auch als Likelihood-Ratio-Statistik bezeichnet [Wic89].

Mit den in Abbildung 3.14 eingeführten Bezeichnungen berechnet sich die Bewer-

tungG einer Beziehungx
δ⇒ y zu:

G = 2
4∑

i=1

ni log
ni

n̂i
. (3.19)

Für ni = 0 wird der entsprechende Summandübergangen bzw. zu 0 gesetzt. Wäh-
rendG-Werte nahe 0 auf die Unabhängigkeit vonx und y hinweisen, sind hohe
Werte ein Zeichen f̈ur das Vorliegen einer Abḧangigkeit.

Angesichts der hohen Anzahl möglicher Beziehungen ist es nicht zweckmäßig,
den Hypothesenraum vollständig zu durchsuchen und jede einzelne Beziehung ge-
trennt zu bewerten. Die Anwendbarkeit des MSDD-Algorithmus beruht darauf, die
Güte von Beziehungen, die von einer Beziehung durch Spezialisierung, d.h. durch
Hinzufügen von Token zu Precursor oder Successor, abgeleitet werden, nach oben

abscḧatzen zu k̈onnen. Kann, ausgehend von einer Beziehungx
δ⇒ y, die Güte je-

der abgeleiteten Beziehung nicht besser als die Güte der schlechtesten der bis dahin
gefundenenk besten Abḧangigkeiten werden, so ist eine weitere Untersuchung von

Spezialisierungen vonx
δ⇒ y unn̈otig.

Prinzipiell lassen sich zwei Arten von Spezialisierungen unterscheiden. Zum einen
können zu einem Precursorx Token hinzugef̈ugt werden, so daß der sich ergebende
neue Precursorx′ seltener alsx auftreten wird. Infolgedessen werden in der Kon-
tingenztabelle nach Abbildung 3.14n1-Einträge zun3-Einträgen undn2-Einträge

zun4-Einträgen, und als neue Kontingenztabelle der Beziehungx′ δ⇒ y ergibt sich:
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y ȳ
x′ n1−∆1 n2−∆2

x̄′ n3 +∆1 n4−∆2

mit 0≤ ∆1 ≤ n1 und 0≤ ∆2 ≤ n2. Zum anderen kann ein speziellerer Successor
abgeleitet werden, so daß sich die Kontingenztabelle folgendermaßenändert:

y′ ȳ′

x n1−∆1 n2 +∆1

x̄ n3−∆2 n4 +∆2

Dabei gilt0≤ ∆1 ≤ n1 und0≤ ∆2 ≤ n3.

Bei der Suche nach Abhängigkeiten spezialisiert der MSDD-Algorithmus inner-
halb eines Suchbaumes zunächst den Precursor und danach den Successor. Deshalb
wird jeder Abk̈ommling eines Knotens mit nicht-leerem Successor und einer Kon-
tingenztabelle(n1,n2,n3,n4) denselben Precursor und einen spezielleren Succes-
sor haben. Seine Kontingenztabelle hat damit die Form(n1−∆1, n2 +∆1, n3−∆2,
n4 + ∆2). Da der Wert vonG für die F̈alle ∆1 = n1 und∆2 = 0 sowie∆1 = 0 und
∆2 = n3 maximal wird, folgt als obere Grenze für die G̈ute einer von einem Knoten
mit nicht-leerem Successor abgeleiteten Beziehung:

Gmax1 = max

(
G(n1,n2,0,n3 +n4)
G(0,n1 +n2,n3,n4)

)
. (3.20)

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

Gmax2(n1,n2,n3,n4) = max




G(n1,0,0,n2 +n3 +n4),
falls n1 ≤ n2 +n3 +n4

G(n1+n2+n3+n4
2 ,0,0, n1+n2+n3+n4

2 ),
sonst

G(0, n1+n2+n3
2 , n1+n2+n3

2 ,n4),
falls n1 ≤ abs(n2−n3)

G(0,n2,n1 +n3,n4),
falls n2 > n3 undn1 > abs(n2−n3)

G(0,n1 +n2,n3,n4),
sonst




. (3.21)

Suchraum

Zur Suche nach denk besten Abḧangigkeiten baut der MSDD-Algorithmus einen
Suchbaum im Hypothesenraum auf. Begonnen wird mit der allgemeinsten Regel
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({} δ⇒{}) als Wurzelknoten, die keine Token für Precursor und Successor spezifi-
ziert.

Die direkten Nachkommen eines Knotens werden durch Hinzufügen eines 3er-
Tupels zum Precursor oder Successor gebildet. Dabei dürfen keine zwei Tupel des
Precursorsx bzw. des Successorsy Token f̈ur denselben Zeitpunkt in demselben
Strom spezifizieren, d.h.∀τi ,τ j ∈ x∪ y,τi = (vi ,si ,di),τ j = (v j ,sj ,d j) gilt: (i 6=
j)⇒ (si 6= sj ∨di 6= d j). Eine solche Angabe ist entweder redundant und wird den
Suchbaum unendlich groß machen, oder sie ist widersprüchlich.

Des weiteren darf auch kein Tupel des Successors ein Token für denselben Zeit-
punkt und denselben Strom wie ein Precursortupel spezifizieren, d.h.∀τi ∈ x,τ j ∈
y,τi = (vi ,si ,di),τ j = (v j ,sj ,d j), gilt: si 6= sj ∨di 6= d j + δ. So wird sichergestellt,
daß kein Token sich selbst voraussagt (wennvi = v j ) oder widerspricht (wenn
vi 6= v j ).

Die Bewertung eines Knotens im MSDD-Suchbaum ist unabhängig vom Pfad zwi-
schen Wurzel und Knoten, so daß die mehrfache Ableitung von Knotenüberfl̈ussig
ist. Ein systematisches Durchsuchen eines ungeordneten Hypothesenraums, bei der
jeder Knoten nur einmal erzeugt wird, kann durch die Einführung einer beliebigen
totalen Ordnung auf den Knoten und die Vorschrift, daß von jedem Knoten nur
größere Knoten abgeleitet werden dürfen, erreicht werden [Web96]. Im MSDD-
Algorithmus wird dies indirekt durch die Einführung einer Ordnung auf den 3er-
Tupeln erreicht, sowie durch die Vorschrift, daß ein Knoten nur um solche 3er-
Tupel erweitert werden darf, die größer sind als jedes schon in dem Knoten, d.h. in
seinem Precursor oder Successor, vorkommende 3er-Tupel.

Die Ordnung auf den Tupeln eines Knotensx
δ⇒ y ist folgendermaßen definiert:

• Ein Tupel des Precursors ist kleiner als ein Tupel des Successors:

∀τi ∈ x,τ j ∈ y : τi < τ j .

• 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:

∀τi ,τ j ∈ x,τi = (vi ,si ,di),τ j = (v jsj ,d j) : τi < τ j ⇔ di < d j ∨di = d j ∧si < sj

• Entsprechendes gilt für die Tupel des Successors:

∀τi ,τ j ∈ y,τi = (vi ,si ,di),τ j = (v jsj ,d j) : τi < τ j ⇔ di < d j ∨di = d j ∧si < sj

Daraus folgt u.a., daß Abhängigkeitsbeziehungen zunächst um 3er-Tupel im Pre-
cursor und anschließend 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 Abschätzung von Knotenbewertungen ausge-
nutzt (siehe vorhergehender Abschnitt).
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Algorithmus

MSDD(S , wp, ws, δ, f , k)

(1) best= {}
(2) open= {({}⇒ {})}
(3) while not empty(open) do

(4) node= nextNode(open)

(5) children= systematicExpand(node, wp, ws)

(6) children= removePrunable(best, children, f )

(7) open= add(open, children)

(8) for child in childrendo

(9) if length(best) < k or
∃b∈ best: f (child, S , δ) > f (b, S , δ) then

(10) best= add(best, child)

(11) if length(best) > k then

(12) best= removeWorst(best)

(13) end for

(14) end while

(15) return (best)

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

Die Pseudocode-Darstellung in Abbildung 3.17 gibt einenÜberblicküber den Al-
gorithmus. Als Parameter werden die Ströme S , die Längen von Precursor und
Successorwp undws, die Totzeitδ, die Bewertungsfunktionf und die geẅunschte
Anzahl zu suchender Abhängigkeitsbeziehungen̈ubergeben.6

Zum Finden derk besten Abḧangigkeiten, die inbestgesammelt werden (1), wird
eine Liste m̈oglicher Abḧangigkeitenopenverwaltet und leer initialisiert (2).

6Prinzipiell wird hier durch die Erfinder des MSDD-Algorithmus auch dieÜbergabe einer an-
deren Bewertungsfunktionf als derG-Statistik erlaubt, obwohl sie in ihren Veröffentlichungen nur
diese Funktion verwenden. Bei Ersatz der Bewertungsfunktion muß jedoch auch die Funktion

”
re-

movePrunable“ angepaßt werden, da sie, wie oben beschrieben, die Eigenschaften derG-Statistik
zur Beschneidung des Suchbaumes ausnutzt.
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Ausgehend von der leeren Abhängigkeit{} δ⇒ {} wird innerhalb einer Schleife (3
– 14) jeweils eine Abḧangigkeitsbeziehungnodeausopenausgeẅahlt und entfernt
(4). Anschließend wird sie erweitert bzw. spezialisiert (5). Wie im vorhergehenden
Abschnitt erl̈autert, stellt die Erweiterungsmethode

”
systematicExpand“ dabei si-

cher, daß jeder Kandidat nur höchstens einmal generiert wird (optimal refinement
operator). Danach werden solche neuen Abhängigkeiten (children), die durch wei-
tere Spezialisierungen sicher nicht mehr zur Bestenlistebestbeitragen k̈onnen, ent-
fernt (6). Dies geschieht durch Ausnutzung der oben beschriebenen Abschätzun-
genGmax1 undGmax2 (siehe Gleichungen 3.20 und 3.21) für die verwendete Bewer-
tungsfunktion in

”
removePrunable“. Danach werden die verbleibenden Kandidaten

(children) zur Listeopenhinzugef̈ugt (7) und in der darauffolgenden Schleife (9
– 13) bei ausreichend guter Bewertung (9) gegebenenfalls in die Listebestaufge-
nommen (10). Hierbei wird sichergestellt, daßbestmaximalk Knoten entḧalt (11
– 12).

Die while-Schleife (3 – 14) wird solange wiederholt, bis allenodes deropen-Liste
abgearbeitet sind. Zum Schluß wirdbestals Ergebnis zur̈uckgegeben (15).

Laufzeitverhalten

Zur Abscḧatzung des Laufzeitverhaltens bei Vorliegen vonns Strömen der L̈ange
n und einer erlaubten L̈ange von Precursor bzw. Successor vonwp bzw. ws Zeit-
schritten wird angenommen, daß sich Precursor und Successor nichtüberschneiden
(δ > wp) und der Hypothesenraum vollständig durchsucht werden muß. Da der Be-
rechnungsaufwand durch die Bewertung der(nv+1)ns(wp+ws) Abhängigkeitsbezie-
hungen (siehe Gleichung 3.18) dominiert wird und der Aufwand für das jeweilige
Aufstellen der Kontingenztabelle mit der Länge der Zeitreihenn linear ẅachst,
kann das Laufzeitverhalten des Algorithmus mit:

O(n (nv +1)ns(wp+ws)) (3.22)

angegeben werden.

Zusammenfassung und Bewertung

Mit dem MSDD-Algorithmus liegt ein m̈achtiges Verfahren zur Suche nach all-
gemeinen Abḧangigkeitsbeziehungen in symbolischen Zeitreihen vor. Den wich-
tigsten Vorteil des Verfahrens stellt die garantierte Optimalität des Ergebnisses
bez̈uglich der G̈utefunktion dar. Diese wird durch eine prinzipiell vollständige Su-
che im Hypothesenraum sowie eine effiziente Beschneidung des Suchbaumes, wel-
che die Anwendung des Verfahrens auf realistische Problemstellungen erst möglich
macht, erreicht. Einen weiteren Vorteil bildet die Fähigkeit zur Suche nach beid-
seitig komplexen Abḧangigkeiten, die die a priori-Definition von Zielkonzepten,
beispielsweise Klasseneinteilungen,überfl̈ussig macht.
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Einen wesentlichen Nachteil des Verfahrens stellt die mit der Anzahl der Zeitreihen
und der L̈ange der f̈ur Precursor und Successor erlaubten Zeitintervalle exponenti-
ell wachsende Laufzeitkomplexität (O-Komplexiẗat) dar. An diesem exponentiellen
Verhaltenändern auch die verwendete Abschätzung von Knotenbewertungen zur
Suchraumbeschneidung und die Entwicklung paralleler Varianten des Algorithmus
[OSC97] prinzipiell nichts.

Hiermit eng verbunden ist das Problem, daß der Parameterδ, d.h. die zwischen
Precursor und Successor möglicher Abḧangigkeitsbeziehungen liegende Totzeit,
vorab n̈aherungsweise bekannt sein muß. Zwar ermöglicht theoretisch eine ausrei-
chend große Wahl der erlaubten Längenwp undws von Precursor und Successor
eine hohe Robustheit gegenüberδ, praktisch m̈ussen diese Parameter jedoch auf-
grund der Berechnungskomplexität sehr klein geẅahlt werden.

Beide Punkte machen gemeinsam die unmittelbare Anwendung auf die vorliegen-
de Problemstellung, bei der auch große, unbekannte Totzeiten auftreten können,
unmöglich. Hinzu kommt das Problem, daß der MSDD-Algorithmus nicht in der
Lage ist,über Totzeiten zu abstrahieren, so daß geringste Unterschiede im zeitli-
chen Auftreten von Token die Erkennung von Mustern oder Abhängigkeitsbezie-
hungen verhindern k̈onnen. Dennoch bildet das Verfahren einen guten Ausgangs-
punkt für Weiterentwicklungen, die diese Mängel beheben.

3.3.3 Untersuchung der Semantik von Regeln zur expliziten Reprä-
sentation zeitlicher Beziehungen

Wie im vorhergehenden Abschnitt erwähnt wurde, erkennt der MSDD-Algorith-
mus nur sehr spezielle Beziehungen, die sich durch exakte Zeitangaben für das
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-Abḧangigkeitsbeziehungen. Anschließend folgenÜberlegun-
gen zur Verallgemeinerung von Zeitangaben innerhalb von Multitupeln. Die Un-
tersuchungen m̈unden in einen Ansatz zur einheitlichen, gemeinsamen Behandlung
beider Arten von Zeitangaben.

Verallgemeinerung von Totzeiten

Ausgangspunkt der̈Uberlegungen bilden die in Abbildung 3.18 zusammengefaß-

ten Zeitverḧaltnisse in einer MSDD-Abḧangigkeitsbeziehungx
δ⇒ y. Dargestellt

ist das Auftreten des Precursorsx zum Zeitpunkttp, dem der Successory nachδ
Zeitschritten zum Zeitpunktts = tp +δ folgt. Die Totzeitδ ist unabḧangig von der
zeitlichen Ausdehnung vonx undy, d.h. den L̈angenwp undws, zu sehen. Die im
Anschluß an die Verallgemeinerung von Totzeiten betrachtete Verallgemeinerung
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x

δ

y

Zeitstpt pt +w−1p st +w−1s

Abbildung 3.18: Zeitverḧaltnisse in MSDD-Abḧangigkeitsbeziehungen.

von Zeitangaben innerhalb von Multitoken ermöglicht sogar den Verzicht auf die
Vorgabe eines gemeinsamen Intervalls für alle Token eines Multitokens.

x y

δ

x y

δ

? ?

Zeit (Zählbereich A)

t1 t +1 δ t −w−n δs

n st −w

tn Zeit

? ?

Zeit (Zählbereich B)
(b)

(a)

pt st +w−1sst pt st pt st +w−1sst

Abbildung 3.19: Z̈ahlung des Auftretens vonx undy zur Aufstellung der Kontin-
genztabelle mit Bezugspunkttp (a) undts (b).

Zur Aufstellung der Kontingenztabelle wird für jeden sinnvollen Zeitpunktt der
betrachteten Zeitreihen untersucht, inwiefern die spezifizierte Beziehung erfüllt ist.

Dabei ist nicht entscheidend, welchem Zeitpunkt der Beziehungx
δ⇒ y der Zeit-

punkt t jeweils zugeordnet wird, sondern es kommt lediglich darauf an, saß diese
Zuordnung ẅahrend der Z̈ahlung einheitlich geẅahlt wird und die zeitlichen Re-
lationen innerhalb der Abḧangigkeitsbeziehung gewahrt bleiben. So führt es bei-
spielsweise zu demselben Ergebnis, ob bei einer Zeitreihe der Längen über den
Zeitbereicht1, . . . , tn−ws−δ das Auftreten vonx, gefolgt vony nachδ Zeitschrit-
ten, oder ob̈uber den Bereicht1 + δ, . . . , tn−ws das Auftreten vony, demx um δ
Zeitschritte vorausgeht, gezählt wird (siehe Abbildung 3.19, Z̈ahlbereich

”
A“ bzw.

”
B“).

Wird die exakte Totzeitδ zum Zweck der Verallgemeinerung durch einen zusam-
menḧangenden Bereich∆ = {δ,δ+1, . . . ,δ+ l−1} der Längel ersetzt, so ergeben
sich die in den Abbildungen 3.20 und 3.21 dargestellten Verhältnisse. Die so rea-

90



+1δ

δ+  −1 l

x

y

y

y

δ

Zeitpt s,1t s,2t s,t   l

Abbildung 3.20: Zeitverḧaltnisse mit Bezugspunkt Precursorbeginn.
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δ

Zeitp,1tp,2tp,t   l

Abbildung 3.21: Zeitverḧaltnisse mit Bezugspunkt Successorbeginn.

lisierte Erweiterung der erlaubten Totzeit auf ein Zeitintervall bedeutet eine Auf-
weichung der vorher präzise festgelegten zeitlichen Verhältnisse innerhalb einer
Abhängigkeitsbeziehung und ermöglicht 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 Precursorstp geẅahlt worden. Der Successor muß dann
δ bis δ + l − 1 Zeitpunkte sp̈ater beginnen. Im Vergleich zur exakten Zeitanga-
be nach Abbildung 3.18 bedeutet dies eine Erhöhung der Wahrscheinlichkeit, den
Successor zu beobachten, d.h. die Werten1 undn3 in der ersten Spalte der Tabelle
nach Abbildung 3.14 werden wahrscheinlich erhöht, währendn2 undn4 erniedrigt
werden. Die Zeilensummen bleiben unverändert.

Umgekehrt ver̈andert die Wahl des Successorbeginnsts als Bezugszeitpunkt zum
Zählen die Wahrscheinlichkeity zu beobachten im Vergleich zum Original-Algo-
rithmus nicht. Bei einer Vorgehensweise nach Abbildung 3.21 wird nur die Wahr-
scheinlichkeit f̈ur das Auftreten des Precursorsx, der nur (mindestens) einmal im
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Zeitbereich{ts− δ, ts− δ + 1, . . . , ts− δ + l −1} auftreten muß, erḧoht, was einer
zu erwartenden Erḧohung vonn1 undn2 und einer Erniedrigung vonn3 undn4 in
der Kontingenztabelle entspricht. Hierändern sich die Spaltensummen nicht.

δ +  −1p  l

x

y

y

y

x

x

δ +m−1s

δp+1 δ +1s

δ δp s

Zeitp,t   lp,1t p,2t s,2ts,1t s,mtkt

Abbildung 3.22: Zeitverḧaltnisse mit neutralem Bezugspunkt.

Eine Möglichkeit zur Beseitigung dieser Asymmetrie besteht darin, bei der Zäh-
lung einen beliebigen neutralen Referenzzeitpunkttk zu wählen und die zeitliche
Unscḧarfe für die Totzeitδ auf Precursor und Successor aufzuteilen. Abbildung
3.22 zeigt eine solche Aufteilung in einen Bereich∆p = {δp,δp+1, . . . ,δp+ l−1}
der Längel für den Precursor und einen Bereich∆s = {δs,δs+1, . . . ,δs+m−1}
der Längem für den Successor. Die Gesamtunschärfe der Totzeit ist dann durch
den Bereichδp + δs, . . . ,δp + l − 1+ δs + m− 1 gegeben. In der Abbildung liegt
der Bezugspunkttk zwischen Precursor und Successor. Zur Vereinheitlichung der
Darstellung istδp negativ geẅahlt. Eine beliebige Verschiebung vontk läßt sich
durch Anpassung vonδp undδs erreichen.

Gez̈ahlt wird jeweilsüber den Zeitbereich{max{−δp,−δs}, . . . ,min{tn− l + 1−
δp, tn−m+ 1− δs}}. Dabei dienen die Minimum- und Maximumoperatoren nur
zur Erfassung der normalerweise wenig sinnvollen Fälle, in denen der Precursor
nach dem Successor beginnt oder endet.

Sind die erlaubten Zeitbereiche∆p = {δp, δp + 1, . . . , δp + l −1} und ∆s = {δs,
δs+1, . . . , δs+m−1} von Precursor und Successor vorgegeben, so läßt sich eine
Abhängigkeitsbeziehung mit neutralem Bezugspunkttk als Regel

Wennx in der Zeitδp bisδp + l −1 mindestens einmal auftritt

Dann wirdy in der Zeitδs bisδs+m−1 mindestens einmal

mit Wahrscheinlichkeitp(y|x,∆p,∆s) auftreten.

(3.23)

formulieren.7 Wird weiterhin die G̈ultigkeit von Precursor oder Successor zu einem

7Zur Vereinfachung der Darstellung wird hier und im folgenden nur der positive Zusammenhang
behandelt. Diëubrigen drei F̈alle ergeben sich analog zu 3.17.
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exakten Zeitpunkt mit
”
@“ gekennzeichnet, so läßt sich die G̈ultigkeit der obigen

Regel zu einem Zeitpunktt als:

(x
∆p,∆s=⇒ y)@t ⇐⇒∃∆tp ∈ ∆p, ∆ts∈ ∆s : x@t +∆tp ∧ y@t +∆ts. (3.24)

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

Regel
”
x

∆p,∆s=⇒ y“ eindeutig bestimmt. Die klassische MSDD-Beziehungx
δ⇒ yergibt

sich als Sonderfall mitl = m= 1, δp = 0 undδs = δ, d.h.∆p = {0} und∆s = {δ}.

Beispiel zur Verallgemeinerung von Totzeiten

Die Ersetzung vonδ durch die Bereiche∆p und ∆s erḧoht tendenziell die Werte
der Eintr̈agen1, n2 und n3 einer Regel in der Kontingenztabelle nach Abbildung
3.14. Eine solche Erḧohung kann sowohl in der erẅunschten Erkennung sich nur
minimal in der Totzeit unterscheidender Beziehungen als auch in der Mehrfacher-
kennung von Beziehungen begründet sein. Beides soll anhand von Abbildung 3.23
verdeutlicht werden.

x y x y

−4 4 −3 3

−3

3−5

5

Zeit

tx,1 x,2t

y,1t y,2t

k,1t k,2t

y,5t
x,5t
k,4tk,3t

x,4tx,3t

y,3t

y,6t

y,4t

x,6t

s,1tp,1t s,2tp,2t

Abbildung 3.23: Beispiel f̈ur die Erkennung von Beziehungen mit den Parametern
∆p = {−4,−3} und∆s = {3,4} (durchgehende Pfeile) sowie∆′p = {−5,−4,−3}
und∆′s = {3,4,5} (durchgehende und gestrichelte Pfeile).

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

ziehungx
δ⇒ y höchstens einmal, nämlich für eine Totzeitδ von 6, 8 oder 21, erken-

nen.x und y werden unabḧangig 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 ∆p = {−4,−3} und ∆s = {3,4} möglich. Die Erkennung erfolgt dann zu den
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Zeitpunktentk,1 und tk,2. Die zugrundeliegenden Totzeiten sind in der Zeichnung
mittels durchgehender Pfeile markiert. Zusätzlich sind die Zeitpunkte, zu denen
x erkannt wird, mittx,1, . . . , tx,4 und die, zu deneny erkannt wird, mitty,1, . . . , ty,4
gekennzeichnet. Es ist zu sehen, daßx undy jeweils mehrfach erkannt werden.

Werden die Intervalle zu∆′p = {−5,−4,−3} und∆′s = {3,4,5} erweitert, um ge-
gebenenfalls auch eine Erkennung von Beziehungen mit einer Totzeit von 9 oder

10 Einheiten zu erm̈oglichen, so wird die Beziehungx
∆′p,∆′s=⇒ y zu insgesamt vier

Zeitpunkten (tk,1 bis tk,4) positiv erkannt und gezählt. Es findet also eine Mehr-
fachz̈ahlung der Kombination vonx zum Zeitpunkttp, gefolgt vony zum Zeitpunkt
ts, statt. Hinzu kommt eine noch häufigere Mehrfachz̈ahlung vonx undy.

Diese Mehrfachz̈ahlung widerspricht zwar zunächst scheinbar der Tatsache, daß
die Änderung der Parameter nicht die Anzahl der tatsächlich vorliegenden Bezie-
hungen beeinflussen kann, entspricht jedoch der in Regel 3.23 und Gleichung 3.24

definierten Semantik. Eine positive Beziehung (Regel)x
∆p,∆s=⇒ y macht f̈ur einen be-

liebigen Zeitpunktt eine Aussagëuber die Wahrscheinlichkeit des Auftretens des
Successors in einem bestimmten Zeitbereich relativ zut in Abhängigkeit vom Auf-
treten des Precursors in einem anderen Zeitbereich relativ zut. Die Erḧohung der
Anzahl gez̈ahlter Beziehungen entspricht der Zunahme der Größe dieser Bereiche,
d.h. dem Grad der zeitlichen Unschärfe der Regel. Es wird keine Aussageüber die
absolute Ḧaufigkeit des Zusammenhangs in einer Zeitreihe getroffen.

Der unmittelbare Nutzen einer solche Regel liegt darin, daß sie sich immer auf
einen Zeitpunkt bezieht und nicht nur allgemeine Aussagenüber Beziehungen in-
nerhalb einer Zeitreihe macht. So läßt sie sich direkt zur Erstellung von Progno-
sen verwenden. Die Aufteilung der erlaubten Totzeiten in die zwei Teile∆p und
∆s ermöglicht eine Aufteilung der zeitlichen Unschärfe zwischen Precursor und
Successor und erlaubt so die Steuerung der Art der gesuchten Zusammenhänge.
Beispielsweise erleichtert ein kleiner Zeitbereich∆s die Erkennung direkt zur Pro-
gnose anwendbarer Regeln, d.h. die Beantwortung der Frage, oby (jetzt gleich)
auftreten wird, ẅahrend ein kleiner Zeitbereich∆p eher zur Beantwortung der Fra-
ge dient, welche Auswirkungeny ein bestimmtes beobachtetes Ereignisx in ab-
sehbarer Zeit haben wird, ohne daß die Auswirkungen zeitlich genau lokalisiert
werden m̈ussen.

Alternative Verallgemeinerung von Totzeiten

Die Zeitpunkt-Bezogenheit der obigen Methode zur Verallgemeinerung von Tot-
zeiten entspricht zun̈achst nicht unbedingt der intuitiven Vorstellung und führt au-
ßerdem zu einer willk̈urlich wirkenden Aufteilung der zeitlichen Unschärfe in zwei
Teile. Hinzu kommt, daß die gleichm̈aßige Aufteilung der Unschärfe auf Precursor
und Successor nur für Unscḧarfebereiche gerader Längel +mmöglich ist. Hieraus
erwächst der Wunsch nach einer Zählung, bei der jede tatsächlich in den vorliegen-
den Zeitreihen auftretende Beziehung genau einmal berücksichtigt wird.
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Abbildung 3.24: Problematik der Zählung tats̈achlich auftretender Relationen.

In Abbildung 3.24 a) wird so die Beziehungx
∆⇒ y mit dem Unscḧarfebereich∆ =

{6, . . . ,12} zweimal positiv gez̈ahlt werden, n̈amlich zu den Zeitpunkten(tx,1, ty,1)
bzw.(tx,2, ty,2) mit einer Totzeit von 9 bzw. 6.

Wie Abbildung 3.24 b) veranschaulicht, kann der Ansatz der Einmal-Zählung je-
doch zu Problemen führen. Einerseits ist hier die Zählung von vier Beziehungen
zu den Zeitpunkten(tx,1, ty,1), (tx,1, ty,2), (tx,2, ty,1) und (tx,2, ty,2) möglich, womit
alle kombinatorisch auftretenden Relationen je einmal berücksichtigt werden. An-
dererseits l̈aßt sich auch einwenden, daß einx odery nur zu genau einer Beziehung
geḧoren kann, so daß auch die Zählung von nur zwei Relationen, beispielsweise
zu den Zeitpunkten(tx,1, ty,1) und (tx,2, ty,2), sinnvoll erscheint. Unklar bleibt da-
bei, welche der kombinatorisch möglichen Relationen gezählt werden sollen, was
jedoch f̈ur die Anzahl nicht wichtig ist. Eine andere Begründung f̈ur die Vermei-
dung einer Mehrfachz̈ahlung ist die, daß 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 problematische Fälle an, bei denen unklar ist,
ob jeweils zwei Beziehungen positiv gezählt werden sollen oder ob eine Zählung

von x̄
∆⇒ y bzw. x

∆⇒ ȳ sinnvoller ist. Damit ist auch die Problematik der Zählung
derübrigen drei F̈alle in der Kontingenztabelle angesprochen, die aber nicht weiter
ausgef̈uhrt werden soll.

Aus den angedeuteten Problemen kann nicht geschlossen werden, daß eine Zäh-
lung tats̈achlich auftretender Beziehungen nicht gleichzeitig sinnvoll und konsi-
stent definierbar ist. Beispielsweise ist es möglich, jedem Precursor den frühest-
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möglichen freien Successor zuzuordnen und alleübrigbleibenden Precursor und
Successor als Einträgen2 odern3 in der Kontingenztabelle zu zählen, wobei eine
solche Definition willk̈urlich erscheint.

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

Verallgemeinerung von Zeitangaben in Multitoken

v2
jvi

2

1vi

nvj
sn svi

dwm

d1

d2

Zeitmt mt +w −1m

Abbildung 3.25: Zeitverḧaltnisse in MSDD-Multitoken.

Mit den bisherigenÜberlegungen wurde eine Aufweichung der Totzeit zwischen
Precursorx und Successory einer Abḧangigkeitsbeziehung erreicht. Die zeitlichen
Beziehungen innerhalb der Multitokenx und y blieben dabei unverändert starr.
Die Zeitverḧaltnisse in einem Multitoken sind analog zu den Zeitverhältnissen in
Abhängigkeitsbeziehungen nach Abbildung 3.18 in Abbildung 3.25 zusammenge-
faßt. Das Multitoken spezifiziert inns Strömen in einem Zeitbereich der Längewm

für einige Zeit-Strom-Kombinationen bestimmte Symbole (dunkelgrau hinterlegte
Quadrate), ẅahrend es zu anderen Zeit-Strom-Kombinationen das Auftreten eines
beliebigen Symbols des jeweiligen Stromes zuläßt (hellgrau hinterlegte Quadra-
te). Alle innerhalb der 3er-Tupel, aus denen das Multitoken besteht, verwendeten
Zeitoffsetsdi , 1≤ i ≤wm, beziehen sich auf den Anfangtm des Multitokens. Dabei
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gilt f ür den Original-MSDD-Algorithmus in der Darstellungsweise von Abbildung
3.25:di = i−1.

D3D1

D2 D4 Dwm

Zeitmt

Abbildung 3.26: Verallgemeinerungen von Zeitangaben in Multitoken.

Zur Verallgemeinerung werden nun, analog zum Vorgehen bei Totzeiten, die präzi-
sen Zeitoffsetsd1,d2, . . . ,dwm durch ZeitbereicheD1,D2, . . . ,Dwm ersetzt. Damit
spezifiziert ein Tupel(v,s,D) eines Multitokens das Auftreten des Symbolsv in
StromSs im ZeitbereichD relativ zum Beginn des Multitokens. Jeder Zeitbereich
Di , 1≤ i ≤wm, ist durch eine Menge{di ,di +1, . . . ,di + l i−1} aufeinanderfolgen-
der Offsets, die aus einem Anfangszeitpunktdi und einer L̈angel i gebildet werden,
gegeben.

Die Definition erlaubt f̈ur Zeitbereiche prinzipiell die Darstellung aller zwischen
Zeitintervallen m̈oglichen Beziehungen [All83]. So können sich Bereichëuber-
lappen, aber auch L̈ucken auftreten, wie Abbildung 3.26 zeigt. Aus Gründen der
Versẗandlichkeit ist es jedoch im allgemeinen sinnvoll, die zwischen den Berei-
chen herrschenden Beziehungen einzuschränken. Empfehlenswert ist etwa die Be-
schr̈ankung auf Bereiche, die sich auf der linken und rechten Seite jeweils maxi-
mal mit einem benachbarten Zeitbereichüberschneiden und bei denen kein Be-
reich Teilbereich eines anderen ist. Eine derartige Einschränkung erm̈oglicht eine
Sortierung der Intervalle nach den Anfangszeiten und erleichtert eine einfache Zu-
ordnung zu sprachlichen Ausdrücken wie

”
nach kurzer Zeit“ oder

”
nach etwa 20

sec“.

Abbildung 3.27 zeigt ein Beispiel für ein Multitoken mit verallgemeinerten Offsets.
Dargestellt sind die ZeitbereicheD1 = {0,1,2,3}, D2 = {4,5, . . . ,9} und D3 =
{8,9, . . . ,13}, wobeiD2 und D3 sich überschneiden. Das Multitoken ist gegeben
durch die Menge{(X,2,D1), (Y,2,D1), (1,3,D1), (A,1,D2), (X,2,D2), (Z,2,D2),
(B,1,D3), (Y,2,D3), (2,3,D3), (3,3,D3)}. Spezifiziert sind also das Auftreten von
X undY in Strom 2 sowie von1 in Strom 3 ẅahrendD1, gefolgt vonA in Strom 1
undX undZ in Strom 2 ẅahrendD2, sowie vonB in Strom 1,Y in Strom 2 und2
und3 in Strom 3 ẅahrendD3.

Ein Unterschied zur Spezifikation mit exakten Zeitoffsets besteht in der Möglich-
keit, für einen Zeitbereich verschiedene Symbole in demselben Strom zu fordern.
Nicht festgelegt ist die Reihenfolge der Symbole innerhalb der Zeitbereiche oder
im Bereich sichüberschneidender Bereiche. Eine solche Festlegung, etwa in der
Form

”
X vor Y in Strom 2 ẅahrendD1“, ist mit der gegebenen Definition von

Tupeln und Zeitbereichen allein auch nicht möglich.
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Abbildung 3.27: Beispiel f̈ur ein Multitoken mit verallgemeinerten Zeitangaben.
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Abbildung 3.28: Beispiele f̈ur die Erkennung eines Multitokens mit verallgemei-
nerten Zeitangaben.

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

Regelbezogene Verallgemeinerung von Zeitangaben

Werden die beschriebenen Verallgemeinerungen der Totzeit und der Zeitoffsets zu-
sammengefaßt, so ergeben sich die in Abbildung 3.29 gezeigten Verhältnisse. Rela-
tiv zum Bezugszeitpunkttk sind die Bereiche der Anfangszeitpunkte von Precursor
und Successor einer Regel durch∆p und∆s gegeben. Auf diese wiederum beziehen
sich die ZeitbereicheDp,i , 1≤ i ≤wp, undDs, j , 1≤ j ≤ws, der 3er-Tupel bzw. der
Zeitoffsets der Symbole.

Die Zeit ∆t eines Symbols relativ zum Bezugszeitpunkttk einer Abḧangigkeitsbe-
ziehung berechnet sich als Summe der jeweiligen Teil-Totzeitδ und des jeweiligen
Offsetsd, d.h.∆t = δ+d mit δ ∈ ∆p∪∆s undd ∈⋃wp

i=1Dp,i ∪
⋃ws

j=1Ds, j .

s,wD ss,2D
s,1D

p,2D
p,1D

p,wD p

ZeitWs,1t Ws,mtWs,2tWp,1t Wp,t lWp,2t kt

Abbildung 3.30: Regelbezogene Verallgemeinerung von Zeitangaben mit gemein-
samem Bezugszeitpunkttk.

Da δ undd jeweils aus einem zusammenhängenden Bereich (Zeitintervall) stam-
men, gilt dies auch f̈ur die Summe. Außerdem läßt sich der Bezugspunkt eines
Zeitbereiches innerhalb der Abhängigkeitsbeziehung durcḧAnderung der Inter-
vallgrenzen beliebig ẅahlen. Beides legt nahe, die verallgemeinerten Totzeiten di-
rekt in die Zeitbereiche der verallgemeinerten Offsets einzubeziehen und einen
gemeinsamen Bezugszeitpunkttk für alle Zeitbereiche zu ẅahlen. Es ergibt sich
eine einfachere, weniger ausdrucksstarke, aber dafür leichter versẗandliche Form
von Abḧangigkeitsbeziehungen.

Als Ergebnis wird eine solche verallgemeinerte Abhängigkeitsbeziehungx
∆p,∆s=⇒ y

eindeutig bestimmt durch
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• die Menge der Str̈omeS = {S1, . . . , Sns},
• die Mengen der SymboleVi , 1≤ i ≤ ns,

• die Menge der Precursor-IntervalleDp = {Dp,1, . . . , Dp,wp},
• die Menge der Successor-IntervalleDs = {Ds,1, . . . , Ds,ws},
• den Precursorx und

• den Successory.

Die Semantik sei definiert durch Auflistung der vier möglichen Arten von Zusam-
menḧangen (vgl. Regeln 3.17):

(x
∆p,∆s=⇒ y)@t ⇐⇒∀ tupelp ∈ x, tupelp = (v,s,D) : ∃∆t ∈ D : Ss(t +∆t) = v∧

∀ tupels∈ y, tupels = (v,s,D) : ∃∆t ∈ D : Ss(t +∆t) = v,

(x
∆p,∆s=⇒ ȳ)@t ⇐⇒∀ tupelp ∈ x, tupelp = (v,s,D) : ∃∆t ∈ D : Ss(t +∆t) = v∧

∃ tupels∈ y, tupels = (v,s,D) : ∀∆t ∈ D : Ss(t +∆t) 6= v,

(x̄
∆p,∆s=⇒ y)@t ⇐⇒∃ tupelp ∈ x, tupelp = (v,s,D) : ∀∆t ∈ D : Ss(t +∆t) 6= v∧

∀ tupels∈ y, tupels = (v,s,D) : ∃∆t ∈ D : Ss(t +∆t) = v, und

(x̄
∆p,∆s=⇒ ȳ)@t ⇐⇒∃ tupelp ∈ x, tupelp = (v,s,D) : ∀∆t ∈ D : Ss(t +∆t) 6= v∧

∃ tupels∈ y, tupels = (v,s,D) : ∀∆t ∈ D : Ss(t +∆t) 6= v.
(3.25)

Die zeitlichen Verḧaltnisse veranschaulicht Abbildung 3.30. Der prinzipiell frei
wählbare Bezugszeitpunkttk liegt hier zwischen Precursor und Successor. Dies ist
zum Beispiel dann sinnvoll, wenn der Precursor als Ursache und der Successor
als Wirkung interpretiert werden können, so daß entschieden werden kann, wel-
che zuk̈unftige Entwicklung (Successor) nach einer Beobachtung (Precursor) zu
erwarten ist. Die Frage, ob eine solche kausale Interpretation physikalisch sinnvoll
ist, läßt sich jedoch nicht allein aufgrund der statistischen Betrachtung der jeweils
vorliegenden Zeitreihen beantworten. Hierzu ist zusätzlich Hintergrundwissen̈uber
das betrachtete System notwendig.

3.3.4 Scḧatzung der Modellordnung und der Zeitintervalle

Ein wichtiges Problem bei der Suche nach Abhängigkeiten in Zeitreihen besteht in
der Scḧatzung der Modellordnung. Im konkreten Fall besteht die Aufgabe in der
möglichst genauen Bestimmung des Parametersδ des Original-MSDD-Algorith-
mus, der als Totzeit gedeutet werden kann, oder der IntervalleDp,i , 1≤ i ≤ np und
Ds, j , 1≤ j ≤ ns der 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 Scḧatzung vorgenommen werden. Im folgenden werden als zwei mögliche
Ansätze die Korrelations- und die Entropieanalyse beschrieben, welche eine Ein-
grenzung relevanter relativer Zeitbereiche ermöglichen. Beide Verfahren basieren
auf der Annahme von Stationarität in der Form, daß die statistischen Eigenschaf-
ten der betrachteten Größen zeitinvariant sind, d.h. sich insbesondere Mittelwerte
und Varianzen nichẗandern. Beispiele für Ergebnisse beider Verfahren sind in den
Abschnitten 4.3, 4.4 und 4.6 von Kapitel 4 abgebildet und erläutert.

Ordnungsscḧatzung durch Korrelationsanalyse

Eines der gebräuchlichsten Verfahren zur Ordnungsschätzung ist die Korrelations-
analyse [Ise88], die beispielsweise auch in [Mül00] zur Scḧatzung der Modell-
ordnung bei der Analyse von Zeitreihen aus der Thermischen Abfallbehandlung
angewandt wird.

Grundlage einer solchen Analyse ist die Kovarianzσxy zweier ZeitreihenX und
Y der Längen, welche als Realisierungen je einer Zufallsvariablen aufgefaßt wer-
den. Sie ist definiert als ErwartungswertE((X−µy)(Y−µx)) mit den Mittelwerten
µx = E(X) undµy = E(Y). Die empirische Kovarianz ist:

sxy =
1

n−1

n∑

i=1

(xi− µ̂x)(yi− µ̂y). (3.26)

Dabei bezeichnen̂µx undµ̂y Scḧatzwerte f̈ur die in der Regel nicht bekannten Mit-
telwerte.8 Wird die Kovarianz durch die Standardabweichungenσx und σy der
Zeitreihen geteilt, so ergibt sich der Korrelationskoeffizientenρxy = σxy

σxσy
, der mit

den empirischen Standardabweichungensx undsy durch:

rxy =
sxy

sxsy
(3.27)

gescḧatzt werden kann.

Die Kovarianz und der Korrelationskoeffizient sind Maße für die Abḧangigkeit
zwischen den ZeitreihenX und Y. Der Korrelationskoeffizient wird ḧaufig auch
einfach als

”
Korrelation“ bezeichnet und besitzt den Vorteil, immer zwischen−1

und 1 zu liegen und skaleninvariant zu sein. Eine Korrelation von0 deutet auf
Unabḧangigkeit vonX undY hin, während−1 auf gegenl̈aufiges (wennX klein,
dannY groß) und1 auf gleiches (wennX groß, dannY groß) Verhalten hinweist.9

Die Korrelationsfunktion:

8Sindµx undµy bekannt, so gilt:sxy = 1
n

∑n
i=1(xi −µx)(yi −µy).

9Für gemeinsam normalverteilte ZufallsgrößenX undY bedeutet0 Unabḧangigkeit und−1 oder
1 vollständige Abḧangigkeit.
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rxy(∆t) =
1

sxsy

1
n−∆t

n∑

i=1+∆

(xi− µ̂x)(yi−∆t − µ̂y) mit 0≤ ∆t < n (3.28)

berechnet die Abḧangigkeit zwischen der ZeitreiheX und der um∆t verschobe-
nen ZeitreiheY. Ihr Verlauf erm̈oglicht somit sowohl allgemeine Aussagenüber
den Bereich der Vergangenheit vonY, derX beeinflußt, (Ordnungsschätzung) als
auch die Erkennung von Totzeiten mit besonders großem Einfluß (Schätzung von
Intervallen). Die Korrelationsfunktion wird für X 6=Y als Kreuzkorrelation und für
X = Y als Autokorrelation bezeichnet.10

Ordnungsscḧatzung mit informationstheoretischen Maßen

Eine andere Methode zur Bewertung der Abhängigkeit 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 EntropieH einer MengeU disjunkter
Ereignisseuk, 1≤ k≤ nu:

H(U) =−
nu∑

k=1

p(uk) log2 p(uk). (3.29)

Sie ist ein Maß f̈ur die Komplexiẗat einer Menge und wird in
”
bit“ angegeben.11

Die Entropie wird maximal bei gleichverteilten Ereignissen, d.h. wennp(uk) = 1
nu

für allek. Für diesen Fall ergibt sich:

H(U) =−
nu∑

k=1

1
nu

log2
1
nu

=−nu

(
1
nu

log2
1
nu

)
= log2nu.

Die gemeinsame Entropie (Verbundentropie)H zweier MengenU undV mit dis-
junkten Ereignissenuk, 1≤ k≤ nu, undvl , 1≤ l ≤ nv ist definiert als:

H(U,V) =−
nu∑

k=1

nv∑

l=1

p(uk,vl ) log2 p(uk,vl ). (3.30)

Ein Maß f̈ur die gegenseitige Abhängigkeit vonU und V bildet die Transinfor-
mationHuv, die auch als

”
Kreuzentropie“ oder

”
Mutual Information“ bezeichnet

wird:
10Leider 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 Basis
”
2“, wie hier geschehen.
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Huv(U,V) = H(U)+H(V)−H(U,V). (3.31)

DaH(U,V)≤H(U)+H(V), gilt Huv≥ 0. Es ergibt sichHuv = 0 für unabḧangige
Ereignismengen. Je größer die statistische Abhängigkeit ist, desto größer wird der
Wert vonHuv.

Die beiden in den Gleichungen 3.30 und 3.31 definierten Maße bewerten diegegen-
seitigeAbhängigkeit zweier Mengen. Ein gerichtetes Maß ist die bedingte Entropie
Hu|v:

Hu|v(U,V) =−
nu∑

k=1

nv∑

l=1

p(uk,vl ) log2 p(vl |uk), (3.32)

die den Einfluß vonV aufU bewertet. Es gilt:

Huv(U,V) = H(U)−Hu|v(U,V)

= H(V)−Hv|u(V,U)

= H(U)+H(V)−H(U,V)
≥ 0.

(3.33)

Zur Anwendung der obigen, für diskrete Ereignisräume definierten Maße, auf nu-
merische Zeitreihen m̈ussen f̈ur diese geeignete Ereignisse bestimmt werden.12

Hierzu wird eine Quantisierung des Wertebereichs einer Zeitreihe durch Intervalle
Uk, 1≤ k≤ nu, vorgenommen und das Ereignisuk als Auftreten eines Wertes der
ZeitreiheX im zugeḧorigen Quantisierungsintervall definiert. Die Wahrscheinlich-
keit p(uk) kann dann durch die anhand der vorliegenden Reihe vonn Beobachtun-
gen ermittelte relative Ḧaufigkeitrk gescḧatzt werden, d.h.̂p(uk) = rk = nk

n .

Als Scḧatzwert f̈ur die Entropie der ZeitreiheX ergibt sich:

Ĥ(X) := Ĥ(U) =−
nu∑

k=1

nk

n
log2

nk

n
. (3.34)

Zur Untersuchung der Abhängigkeit zwischen der ZeitreiheX und der um∆t ver-
schobenen ZeitreiheY in Anlehnung an die Korrelationsanalyse nach Gleichung
3.28 wird zun̈achst eine Quantisierung des Wertebereichs vonY mit IntervallenVl

und Ereignissenvl , 1≤ l ≤ nv vorgenommen. Danach wird das kombinierte Ereig-
nis des Auftretens vonuk in der ZeitreiheX und vonvl um ∆t Zeitpunkte zuvor
betrachtet. Seine Wahrscheinlichkeitp(uk,vl ,∆t) kann, genau wie die Wahrschein-
lichkeitenp(uk) und p(vl ), anhand der relativen Ḧaufigkeiten gescḧatzt werden.

12Zur Scḧatzung informationstheoretischer Maße für kontinuierliche Ereignisr̈aume existieren
zwar Verfahren (siehe etwa [FS86] und [Fra89]), diese bieten jedoch für den vorliegenden Anwen-
dungsfall keine Vorteile und werden aufgrund ihrer Komplexität und anderer Probleme nicht betrach-
tet.
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Damit läßt sich die verschiebungsabhängige Verbundentropie zweier Zeitreihen:

Ĥ(X,Y,∆t) := Ĥ(U,V,∆t) =−
nu∑

k=1

nv∑

l=1

p̂(uk,vl ,∆t) log2 p̂(uk,vl ,∆t) (3.35)

definieren. Entsprechend ergeben sich die verschiebungsabhängige bedingte Entro-
pie:

Ĥx|y(X,Y,∆t) := Ĥu|v(U,V,∆t) =−
nu∑

k=1

nv∑

l=1

p̂(uk,vl ,∆t) log2 p̂(vl |uk,∆t) (3.36)

und die verschiebungsabhängige Transinformation:

Ĥxy(X,Y,∆t) := Ĥ(X)+ Ĥ(Y)− Ĥ(X,Y,∆t). (3.37)

Die genannten Schätzwerte f̈ur H, Hx|y undHxy sind nicht erwartungstreu [Reu95],
jedoch zur Unterscheidung von Totzeiten mit hoher und niedriger Abhängigkeit
ausreichend gut. Bezüglich weiterer statistischer Eigenschaften sei deshalb auf
[Reu95] und [Kut89] hingewiesen. Dort werden u.a. auch Empfehlungen für die
Anzahl Klassen (Ereignisse) und den Quantisierungsbereich abgeleitet. Häufig

wird nu = nv geẅahlt. Sinnvoll ist die Beschränkung auf den Bereich4≤ nu≤
√

N
10

für nu = nv (siehe ebenfalls [Kut89] und [Reu95]). Dabei istN die Anzahl der
Stichproben und entspricht in etwa der Länge 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, daß sich in der Bewertung auch komplexere Zusam-
menḧange als bei der Korrelationsanalyse niederschlagen. Die Entropieanalyse ist
insbesondere nicht auf die Erkennung gleichläufigen oder gegenläufigen Verhal-
tens beschränkt. Sie macht jedoch keine Angabenüber die Art des vorliegenden
Zusammenhangs, sondern bewertet lediglich seine Stärke.

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

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

Der direkteste Vergleich ist zwischen numerischen Zeitreihen und daraus durch
Approximation mit sẗuckweisen konstanten Funktionen (Niveaus, siehe Gleichung
3.10) entstandenen symbolischen Zeitreihen möglich.
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Eine Auflistung weiterer Eigenschaften der Entropieanalyse findet sich in der Zu-
sammenfassung in [Reu95], S. 10ff. Für eine kompakte Darstellung allgemeiner,
mehrdimensionaler Definitionen der angeführten informationstheoretischen Maße
sei auf [WS96] verwiesen. Mit solchen Erweiterungen ist auch eine gemeinsame
Betrachtung mehrerer Zeitreihen möglich.

3.3.5 Anpassung und Erweiterung des Algorithmus

Die Verallgemeinerung der Zeitangaben auf Intervalle läßt den MSDD-Algorith-
mus nach Abbildung 3.17 bis auf die zusätzlichen Parameter weitgehend unver-
ändert. Die Erweiterungen verbergen sich im wesentlichen hinter den Methoden

”
systematicExpand“ und

”
removePrunable“, die an die Intervall-Semantik ange-

paßt werden.

Es ist sinnvoll, die Intervallauswertung, d.h. dieÜberpr̈ufung, 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 durchzuführen. Dies ist zwar speicherintensiv – benötigt
wird eine Tabelle der Größen∗ns∗nv bit – erm̈oglicht sp̈ater aber eine schnelle
Auswertung durch einfachen Speicherzugriff.

Eine wichtigeÄnderung betrifft die gesonderte Behandlung von Leersymbolen,
die das Nicht-Auftreten eines Musters kennzeichnen. Die geänderte Methode

”
sy-

stematicExpand“ stellt sicher, daß keine Regeln mit solchen Symbolen gebildet
werden. Eine weitere Anpassung wurde bei der Verhinderung der Selbstprognose
von Symbolen vorgenommen. Dabei wird sichergestellt, daß in einem Successor-
Intervall, das sich mit einem Precursor-Intervallüberlappt, f̈ur keinen Strom das-
selbe Symbol wie f̈ur einüberlappendes Precursor-Intervall spezifiziert wird.

Manche komplexe Verfahren des Maschinellen Lernens erreichen eine derartige
Einschr̈ankung 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 Methode
”
nextNode“ dar. Es

werden nur solche Knoten zurückgegeben und infolgedessen im nächsten Schritt
expandiert, die anhand der Abschätzung des durch sie maximal erreichbarenG-
Wertes zu einer Verbesserung der Liste der besten Knotenbestbeitragen k̈onnen.
Dadurch werden m̈oglicherweise zwischen der Generierung des Knotens und dem
Aufruf von

”
nextNode“ erreichte Verbesserungen vonbestber̈ucksichtigt.

Den gëanderten Algorithmus mit Intervall-Semantik
”
MSDD-I“ (Multi-Stream De-

pendency Detection with Intervals) zeigt Abbildung 3.31, wobei die im folgenden
Abschnitt 3.3.6 beschriebenen Maßnahmen zur Beschränkung des Hypothesen-
raums aus Gr̈unden derÜbersichtlichkeit nicht dargestellt wurden. Die Parameter
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MSDD-I(S , Wp, Ws, fI , k)

(1) table= computeTable(S , Wp, Ws)

(2) best= {}
(3) open= {({}⇒ {})}
(4) while not empty(open) do

(5) node= nextNodeI(open, best)

(6) children= systematicExpandI(node, Wp, Ws)

(7) children= removePrunableI(best, children, fI , table, Wp, Ws)

(8) open =add(open, children)

(9) for child in childrendo

(10) if length(best) < k or ∃b∈ best:
fI (child, table, Wp, Ws) > fI (b, table, Wp, Ws) then

(11) best= add(best, child)

(12) if length(best) > k then

(13) best= removeWorst(best)

(14) end for

(15) end while

(16) return (best)

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

des neuen Algorithmus sind die Menge der StrömeS , die Mengen der Precursor-
und der Successor-IntervalleWp undWs, die BewertungsfunktionfI und die An-
zahl der geẅunschten Ergebnissek. Der Parameterδ entf̈allt.

Zunächst wird die Tabelle berechnet, die für jeden 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). Anschließend folgen die Initialisierun-
gen der Ergebnislistebestund der Liste der zu untersuchenden knotenopen(2–3).

Die sich anschließende Schleife (4–15) ist analog dem Original-Algorithmus aus
Abbildung 3.17 aufgebaut. Sie enthält die gëanderten Methoden zur Knotenaus-
wahl

”
nextNodeI“ (5), zur Knotenerweiterung

”
systematicExpandI“ (6) und zur
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Beschneidung des Suchbaumes
”
removePrunableI“ (7). Zur Berechnung derG-

Statistik zur Knotenbewertung mittelsfI (10) sowie der Scḧatzwerte f̈ur die m̈ogli-
chen Knotenbewertungen in

”
removePrunableI“ (7) wird dabei, wie oben erläutert,

aus Effizienzgr̈unden nicht auf die StrömeS , sondern auf die Tabelletablezurück-
gegriffen.

Am Schluß werden diek besten Ergebnisse zurückgegeben (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 Strömenns und den L̈angen der Zeitbereichewp 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 Erḧohung der theoretischen Laufzeitkomplexität entsteht bei der Einführung
verallgemeinerter Zeitangaben dadurch, daß in einem Intervall unterschiedliche
Symbole desselben Stromes auftreten können. Daraus ergibt sich für den MSDD-I-
Algorithmus eine Anzahl von(2nv)nswp möglichen Precursor-Mustern und(2nv)nsws

möglichen Successor-Mustern, denn in jewp bzw. ws Intervallen vonns Strömen
können jenv unterschiedliche Symbole unabhängig voneinander spezifiziert oder
nicht spezifiziert werden. Bei Zeitreihen der Längen undns Strömen mit jeweils
nv Token ergibt sich somit eine Laufzeitkomplexität von:

O(n (2nv)nswp (2nv)nsws) = O(n 2nvns(wp+ws)). (3.38)

Eine Erḧohung des (realen) Rechenaufwands entsteht auch dadurch, daß aufgrund
der beliebigen Lage von Symbolen innerhalb sich zum Teilüberschneidender In-
tervalle verschobene Versionen von Regelhypothesen nicht automatisch erkannt
und verworfen werden k̈onnen. (siehe auch Abschnitt

”
Der Hypothesenraum“ in

Unterkapitel 3.3.2).

Hinzu kommt eine Verl̈angerung der Laufzeit um einen konstanten Faktor durch
die insgesamt aufwendigere Berechnung des Suchbaumes, die insbesondere durch
die Ausz̈ahlung von Intervallen anstelle präziser Zeitpunkte bedingt ist.

3.3.7 Maßnahmen zur Beschr̈ankung des Hypothesenraums

Nachdem die Laufzeitkomplexität schon beim Original-MSDD-Algorithmus ein
schwerwiegendes Problem darstellte, wurde bei der Erweiterung eine Einschrän-
kung der Komplexiẗat zwingend notwendig. Diese wird durch folgende Maßnah-
men erreicht:

• Explizite Beschr̈ankung der Komplexiẗat von Regeln durch Vorgabe der An-
zahl Tupel in Precursor und Successor.
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Hierdurch wird die Komplexiẗat zum Teil von der Anzahl von Intervallen
entkoppelt und die exponentielle Abhängigkeit der Laufzeit von der Anzahl
der Symbole eliminiert. Außerdem wird eine begrenzte Steuerung der Art
von Regeln, nach denen gesucht werden soll, erreicht. Wichtige Sonderfälle
stellt die Suche nach Regeln mit genau einem Successor oder Precursor dar.

• Getrennte Angabe der Zeitreihen für Precursor und Successor.

Hier kann Vorwissen̈uber Eingangs- und Ausgangsgrößen des betrachteten
Systems zur Komplexitätsreduktion genutzt werden.

• Einführung einer Option, die unterschiedliche Symbole eines Stromes in
demselben Intervall erlaubt oder verbietet.

Dies begrenzt einerseits die Komplexität und tr̈agt andererseits zu verständ-
licheren Ergebnissen bei.

BezeichnetnP die Anzahl Zeitreihen des Precursors undnS die Anzahl Zeitreihen
des Successors, so ergibt sich die folgende Laufzeitkomplexität:

O(n (nPnv)nP (nSnv)nS), (3.39)

da je maximalnv Symbole ausnP bzw.nS symbolischen Zeitreihen in maximalnP

Tupeln des Precursors bzw. maximalnS Tupeln des Successors auftreten können.

3.3.8 Zusammenfassende Bewertung

Ausgangspunkt der̈Uberlegungen zur Ableitung zeitabhängiger Abḧangigkeitsbe-
ziehungen in symbolischen Zeitreihen war der MSDD-Algorithmus von Oates und
Cohen [OC96]. Dieser wurde auf M̈oglichkeiten der Erweiterung mit dem Ziel
der Verarbeitung unscharfer zeitlicher Beziehungen zwischen Ereignissen (Sym-
bolen) in Zeitreihen hin untersucht. Dabei lag ein Schwerpunkt derÜberlegungen
auf der Verallgemeinerung von Totzeiten. Die weitergehenden Untersuchungen zur
Semantik von Regeln in Abschnitt 3.3.3 mündeten 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 Symbolv1 in ZeitintervallDp,1

und Symbolv2 in ZeitintervallDp,2 und. . .

mindestens einmal aufgetreten ist,

Dann wird Symbolw1 in ZeitintervallDs,1

und Symbolw2 in ZeitintervallDs,2 und. . .

mit Wahrscheinlichkeitp mindestens einmal auftreten.
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Jede derartige Regel wird mit Hilfe derG-Statistik bewertet, so daß ihre Relevanz
abgescḧatzt werden kann.

Ein großes Problem stellt die Laufzeitkomplexität des Verfahrens dar. Die in An-
schluß an die Analyse des Laufzeitverhaltens des MSDD-I-Algorithmus in Ab-
schnitt 3.3.6 beschriebenen Maßnahmen zur Beschränkung des Hypothesenraums
ermöglichen jedoch auch bei komplexen dynamischen Systemen die Gewinnung
wertvoller Erkenntnissëuber zeitbehaftete Zusammenhänge zwischen System-
größen (siehe Kapitel 4).

Anmerkungen zur Regelbewertung durch dieG-Statistik

α 0,1 0,05 0,01 0,005 0,001 0,0005
value 2,71 3,84 6,63 7,88 10,83 12,12

Tabelle 3.1: Werte derχ2-Verteilung mit einem Freiheitsgrad.

Eine wichtige Eigenschaft des entwickelten Verfahrens ist die Sicherstellung der
Qualiẗat der gelieferten Abḧangigkeitsbeziehungen mittels Bewertung durch die
G-Statistik. Diese stellt eine Approximation einerχ2-Verteilung mit einem Frei-
heitsgrad dar (siehe etwa [SR95]), so daß beispielsweise einG-Wert gr̈oßer6,63
einer Ablehnung der Nullhypothese auf dem Niveauα = 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) aufgetretenenG-Werte im Bereich500 bis 10.000 für Ergebnisre-
geln verwundern jedoch, da sie das Finden statistisch nahezu absolut gesicherter
Zusammenḧange nahelegen. Hierzu ist erstens anzumerken, daß die Ablehnung
der Nullhypothese (Unabhängigkeit) noch nicht bedeutet, daß genau der mit der
gescḧatzten Wahrscheinlichkeit verbundene vermutete Zusammenhang besteht.

Zweitens ist zu ber̈ucksichtigen, daß mit der Größe des Hypothesenraums auch die
Wahrscheinlichkeit zunimmt, zufällig auf eine gut bewertete Hypothese zu treffen.
Wird etwa mitβ die Wahrscheinlichkeit einer zufällig erzeugten Abḧangigkeits-
beziehung (Hypothese), einenG-Wert gr̈oßer6,63 zu erreichen (Ablehnung der
Nullhypothese auf Niveauα = 0.01, siehe Tabelle 3.1) bezeichnet, so beträgt die
Wahrscheinlichkeitp, untern zufällig erzeugten Abḧangigkeitsbeziehungen min-
destens eine auf dem Niveauα = 0.01zu finden,p = 1− (1−β)n. Für β = 0.0001
undn = 100.000ergibt sich beispielsweise schonp = 0,99995462.

Aus beiden Gr̈unden 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 Kandidaten für Zusammenḧange.

Ergänzungen

Die Einfachheit der geẅahlten Zeitrepr̈asentation stellt einen großen Vorteil im
Hinblick auf die Versẗandlichkeit der abgeleiteten Beziehungen dar, denn das Auf-
treten eines Symbols ẅahrend eines (relativen) Zeitintervalls besitzt eine klare Se-
mantik. Andererseits ist es nicht möglich, 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 m̈oglicher Ansatzpunkt zur Verbesserung des Verfahrens in der
Erweiterung der Zeit- und Regelrepräsentation. Dies kann beispielsweise durch das
Hinzufügen von Constraints zur Reihenfolgenfestlegung oder durch die Einfüh-
rung der Negation zur Definition negativer, in einem Zeitintervall nicht auftreten-
der Ereignisse erfolgen. Hierbei ist jeweils abzuwägen, ob der Vorteil der erhöhten
Ausdrucksm̈achtigkeit der Repräsentation den m̈oglichen Nachteil einer erschwer-
ten Versẗandlichkeit der Ergebnisse aufwiegt und wirklich tiefere Einblicke in das
untersuchte System ermöglicht.

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

Bei allen Erweiterungen sind u.a. auch Aspekte der Laufzeitkomplexität zu ber̈uck-
sichtigen. Eine M̈oglichkeit 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 Zeitabhängigkeit der
zwischen den Systemgrößen erkannten Beziehungen. Im Unterschied zu Modellen
mit externer Dynamik wird diese Zeitabhängigkeit explizit in den Beziehungen
repr̈asentiert.

Die abgeleiteten Regeln haben primär eine beschreibende Funktion und eignen sich
nur bedingt direkt zu Prognose oder Simulation. Gründe hierf̈ur sind die abstrak-
te, symbolische Ebene, auf der die Beziehungen erkannt werden, die zeitlichen
Unscḧarfen (Intervalle), die ohne weitere Annahmen oder Festlegungen keine Zu-
ordnung von Vorhersagen zu präzisen Zeitpunkten erm̈oglichen, sowie die Tatsa-
che, daß lediglich Einzelregeln abgeleitet werden. Das Zusammenwirken mehrerer
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Regeln ist nicht definiert, und es ist auch keine vollständige Abdeckung des Einga-
beraums gegeben, d.h. normalerweise kann auf Basis der abgeleiteten Regeln nur
für 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 gegenüberzustellen. Hierzu wird eine
neue Modellstruktur entwickelt, an welche die folgenden Anforderungen gestellt
werden:

1. Fähigkeit zur Prognose numerischer Werte für Systemgr̈oßen,

2. Repr̈asentation der definierten Zusammenhänge in Form verständlicher Re-
geln,

3. Nachvollziehbarkeit und systemtheoretische Relevanz jeder einzelnen Re-
gel, sowie

4. explizite Repr̈asentation von Zeitangaben.

Zur Vereinfachung beschränkt sich die folgende Darstellung auf Prognosemodel-
le nach Gleichung 2.9, d.h. anhand deräquidistant und zeitdiskret vorliegenden
Beobachtungsdaten aller Größen der Vergangenheit sowie der bekannten aktuel-
len Eingangsgr̈oßen (Stelleingriffe) wird jeweils der nächste Wert einer geẅahlten
Größe prognostiziert. Die Prognose mehrerer Größen wird durch die Aufstellung
je eines Modells f̈ur jede Gr̈oße erm̈oglicht.

Um numerische Werte verständlich in Regeln spezifizieren und Zeitangaben in an-
gemessener Form behandeln zu können, werden außerdem gefordert:

5. Verarbeitung unscharfer Größen (Fuzzy-Logik) und

6. Verarbeitung unpr̈aziser 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 zeitbehafteten Abhängigkeiten verar-
beiten zu k̈onnen.
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3.4.2 Herleitung der Modellstruktur

Die oben angef̈uhrten Forderungen lassen sich mit den Stichworten
”
regelbasier-

tes Modell“,
”
Verarbeitung unscharfer Daten“ und

”
Behandlung von Zeitabhängig-

keiten“ zusammenfassen. Den Ausgangspunkt der folgendenÜberlegungen bilden
daher Fuzzy-Systeme nach Mamdani (siehe [MA75] sowie Abschnitt 2.7.2), die
zwar urspr̈unglich 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 die Möglichkeit zur Repr̈asenta-
tion und Verarbeitung expliziter Zeitangaben in den Prämissentermen erweitert.

Statische Fuzzy-Regeln

Eine Fuzzy-Regelbasis nach Mamdani besteht aus Regeln der Art:

Wenn[X1 ist A1] Und [X2 ist A2] Und . . . Dann[Y ist B]. (3.40)

mit den EingangsgrößenX1 und X2, der AusgangsgrößeY sowie den unscharfen
MengenA1, A2 undB.13

Zu einer Menge solcher Regeln sind zum einen die Fuzzifizierung und die Prämis-
senauswertung (Aggregation) nach den Regeln der Fuzzy-Logik [Zad65] mit den
bekannten Wahlm̈oglichkeiten hinsichtlich der logischen Verknüpfungen (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 Prämisse jeder einzelnen Regel auf einen
Wert reduziert und anschließend in verschiedenen Ausprägungen, z.B. durch Mi-
nimum- oder Produktbildung, mit der jeweiligen unscharfen Konklusionsmenge
verkn̈upft. Die Akkumulation dient zur Zusammenfassung der zu einer Größe ge-
hörenden 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, einen möglichst großen
Teil dieser etablierten Methode beizubehalten. Dadurch können 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. Außerdem ist so gegebenenfalls eine
einfache Realisierung (Implementierung) auf Basis existierender Software-Tools,
wie z.B. Matlab, m̈oglich.

13Zur Vereinfachung der Darstellung wird im folgenden zunächst von Regeln mit einem oder zwei
Pr̈amissentermen ausgegangen.
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Zeitliche Zuordnung

Im Gegensatz zu Differentialgleichungsmodellen, in die zeitliche Bezüge direkt
eingehen, beschreibt eine Regel einer Fuzzy-Regelbasis lediglich einen statischen
Zusammenhang zwischen den Fuzzy-MengenAi undB. Dynamische Aspekte wer-
den in Regelbasen nach Mamdani nur implizitüber den Auswertungszeitpunkt der
Pr̈amissen und den Takt des Reglers oder Simulators, der zyklisch in bestimm-
ten Absẗanden Werte erfaßt, auswertet und anschließend Stellgrößen oder Pro-
gnosewerte ausgibt, berücksichtigt. Des weiteren können Aspekte der Dynamik
bei Regelbasen nach Sugeno-Takagi [Sug85], die als Abwandlung des Mamdani-
Ansatzes betrachtet werden können, prinzipiell in die Funktionsausdrücke der Kon-
klusionen eingehen.

Trotz der Repr̈asentation ohne Zeitbezug muß bei der Anwendung einer Regel ei-
ne zeitliche Zuordnung zwischen den Prämissentermen bzw. dem Konklusions-
term der Regel und den Werten der GrößenXi bzw.Y vorgenommen werden. Der
durch die Regel 3.40 festgelegte Zusammenhang läßt sich somit genauer beschrei-
ben als Beziehung zwischen den Zugehörigkeitswerten der Prämissenterme mit
den Fuzzy-MengenA1 und A2 zum Zeitpunkt ihrer Auswertungtp und dem Zu-
geḧorigkeitswert des Konklusionsterms mit der Fuzzy-MengeB zu dem Zeitpunkt
ts, für den die Prognose erstellt wird.14 Die Regel spezifiziert also eine Beziehung
zwischenµA1(x1(tp)) undµA2(x2(tp)) auf der einen undµB(y(ts)) auf der anderen
Seite.

Fuzzy-Regeln mit expliziten Zeitangaben

Eine explizite Angabe der Zeitpunkte innerhalb der Regel macht den zeitlichen
Zusammenhang zwischen Prämisse und Konklusion offensichtlich. Sinnvoller als
die absolute Angabe der Zeitpunkte, im obigen Beispiel also vontp und ts, ist
jedoch die Angabe der zeitlichen Differenz zwischen Prämisse und Konklusion
∆t = ts− tp = ts−p.

Wird jedem Pr̈amissenterm eine eigene Zeitdifferenz zugeordnet, so ermöglicht
dies die Ber̈ucksichtigung unterschiedlicher Totzeiten zwischen den verschiedenen
Pr̈amissengr̈oßen und der zu prognostizierenden Größe auf der Ebene des Fuzzy-
Systems. Eine Behandlung unterschiedlicher Zeitverzögerungen in unterlagerten
Schichten, beispielsweise mittels zusätzlicher Gr̈oßen, die mit Hilfe von Totzeit-
gliedern definiert werden, ist somit unnötig.

Die zu entwickelnde Modellstruktur soll jedoch nicht nur exakte, sondern auch un-
präzise Zeitangaben verarbeiten können (Forderung 6 in Abschnitt 3.4.1). Hierzu
bietet sich die Verwendung von Fuzzy-Mengen an. Sie ermöglichen nicht nur die
Repr̈asentation von Zeitbereichen (Intervallen), sondern auch eine Gewichtung der

14Zur Vereinfachung beschränkt sich die Darstellung auf die Prognoseerstellung, beziehungsweise
Simulation.
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Zeitpunkte innerhalb solcher Bereiche. Somit können sowohl relative Zeitangaben
aus der Datenanalyse nach Kapitel 3.3 als auch menschliche Zeitangaben wie

”
vor

kurzer Zeit“ oder
”
nach etwa 5 sec“ umgesetzt werden.

”
Scharfe“ Zeitangaben er-

geben sich als Sonderfälle durch die Wahl geeigneter Zugehörigkeitsfunktionen
(Singletons).

Wird eine einfache Regel mit nur einem Prämissenterm betrachtet, so läßt sich
diese mit expliziter Zeitangabe beispielsweise formulieren als:

Wenn [X ist A und∆t ist T] Dann [Y ist B]. (3.41)

Hier wurde eine
”
Totzeit vonT“ in Fuzzy-Schreibweise als

”
∆t ist T“ mit der

Fuzzy-MengeT übersetzt und zur Verdeutlichung der zeitlichen Zuordnung
”
und“

geschrieben. Dieses
”
und“, das in etwa

”
vor“ oder

”
zum (relativen) Zeitpunkt“ ent-

spricht, soll verdeutlichen, daß der erweiterte Prämissenterm sowohl eine Anfor-
derung an den Wert der GrößeX als auch an den Zeitpunkt ihrer Berücksichtigung
stellt.

Zeit tstp

t ist T∆und
Y ist BX ist A

∆ t

Abbildung 3.32: Einfache Fuzzy-Regel mit expliziter Zeitangabe.

Abbildung 3.32 zeigt die Zeitverhältnisse in einer solchen Regel. Zum Zeitpunkt
ts soll der Wert f̈ur Y berechnet werden. Hierzu wird die Vergangenheit der Größe
X daraufhin untersucht, ob es einen oder mehrere Zeitpunktetp gibt, für die die
entsprechende Totzeit∆t = ts− tp in der Fuzzy-MengeT und gleichzeitig der Wert
der Gr̈oßeX in der Fuzzy-MengeA enthalten ist.

Fuzzy-Terme mit expliziten Zeitangaben

Die Auswertung eines Prämissenterms mit expliziter relativer Zeitangabe, der im
folgenden als

”
t-Fuzzy-Term“ bezeichnet wird, soll anhand des Beispiels von Ab-

bildung 3.33 n̈aher untersucht werden. Dargestellt sind der zeitliche Verlauf einer
GrößeX, die ZugeḧorigkeitsfunktionµA der Fuzzy-MengeA und die Zugeḧorig-
keitsfunktionµT der Fuzzy-MengeT. Erstere ist vertikal parallel zum Wertebereich
von X, letztere relativ zum Zeitpunktts, für den die Prognose erstellt werden soll,
horizontal r̈uckwärts aufgetragen, um die Zuordnung von absoluten Zeitpunkten
zu relativen Zeitangaben∆t zu veranschaulichen.
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t ist T∆

tp tstp+1tp−1Aµ (x)

T(   )µ

X ist AA

x x

1 0

T

Zeit
0

1

∆ t

t∆

t∆

Abbildung 3.33: Beispiel f̈ur [X ist A und∆t ist T].

Ein sinnvoller Ansatz zur Berechnung des Erfülltheitsgrades einest-Fuzzy-Terms
besteht darin, zun̈achst jeden einzelnen Zeitpunkt getrennt zu betrachten und an-
schließend die Ergebnisse der Auswertung aller Zeitpunkte zu einem Gesamtwert
zusammenzufassen.

Es seients der Zeitpunkt, f̈ur den die Konklusion berechnet werden soll,tp ein für
die Auswertung zu berücksichtigender Zeitpunkt,∆t = ts− tp die zugeḧorige Tot-
zeit undx(tp) der Wert der ZeitreiheX zum Zeitpunkttp. Wird die Forderung nach
Gleichzeitigkeit von Wertezugehörigkeit zuA und Totzeit zuT als Konjunktion

”
∧“ interpretiert, so l̈aßt sich dieser Zusammenhang folgendermaßen formulieren:

f[X istA und∆t istT](ts, ∆t) = µA∧T(x(ts−∆t), ∆t).

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) zurückgef̈uhrt wird, welche den Zusammenhang zwi-
schen einem Wertx(ts−∆t) und einer Totzeit∆t beschreibt. Wird beispielsweise
als Konjunktion die Minimumbildung geẅahlt, so ergibt sich:

f [X istA und∆t istT](ts, ∆t) = µA∧T(x(ts−∆t), ∆t) = min{µA(x(ts−∆t)), µT(∆t)}.

Um, abgesehen von der Termauswertung, das prinzipielle Vorgehen nach Mamdani
beibehalten zu k̈onnen, muß die zweidimensionale Fuzzy-Relation für die weite-
re Pr̈amissenauswertung und den nachfolgenden Aktivierungsschritt auf eine ein-
dimensionale Fuzzy-Menge reduziert werden. Eine einfache Möglichkeit besteht
zum Beispiel darin, den Wert mit der maximalen Zugehörigkeit zu verwenden, d.h.
nach dem besten Kompromiß ausx und∆t zu suchen:

µ[X istA und∆t istT](ts) = max
∆t
{f [X istA und∆t istT](ts, ∆t)}.
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Die angegebene Definition des Zugehörigkeitsgrades basiert auf einer Interpreta-
tion einest-Fuzzy-Terms dahingehend, daß er dann als gut erfüllt gilt, wenn er
es zu irgendeinem Zeitpunkt ist. In Abbildung 3.33 wird also z.B. zwischen der
Auswertung zum (absoluten) Zeitpunkttp−1, zudem zwarµA(x(tp−1)) = 1 gilt, je-
doch die (relative) Zeit nicht gut paßt, und der Auswertung zum perfekt passenden
Zeitpunkttp mit µT(∆t) = 1, aber zu großem Wert vonx(tp), abgewogen werden.

Mit dem Minimumoperator zur Und-Verknüpfung ergibt sich:

µ[X istA und∆t istT](ts) = max
∆t
{min{µA(x(ts−∆t)),µT(∆t)}}.

Die derart definierte Auswertung vont-Fuzzy-Mengen erm̈oglicht es, diese in der
weiteren Pr̈amissenauswertung wie gewöhnliche, nicht zeitbehaftete Fuzzy-Terme
zu behandeln. Auch Aktivierung, Akkumulation und Defuzzifizierung können un-
ver̈andert vom Mamdani-Ansatz̈ubernommen werden.

Mit Produkt-Aktivierung ergibt sich beispielsweise:

µ[X istA und∆t istT]→[Y istB](ts,y) =µ[X istA und∆t istT](ts) µB(y)

=max
∆t
{min{µA(x(ts−∆t)),µT(∆t)}}∗µB(y).

Fuzzy-Systeme vom Mamdani-Typ stellen damit Spezialfälle von t-Fuzzy-Sy-
stemen mit einer einheitlichen, scharfen Totzeit von∆t = 0 für alle Pr̈amissenterme
dar. Die Zugeḧorigkeitsfunktion der entsprechenden Fuzzy-Menge ist ein Single-
ton mit dem Wert1 für ∆t = 0.

3.4.3 Definition vont-Fuzzy-Systemen

Nach der eher intuitiven Herleitung im vorhergehenden Abschnitt sollent-Fuzzy-
Systeme im folgenden exakt definiert werden. Dazu werden zunächst ihre Bestand-
teile festgelegt und die gegenüber Mamdani-Systemen unveränderten Eigenschaf-
ten erkl̈art. Im nachfolgenden Abschnitt wird die veränderte Termauswertung fest-
gelegt.

Ein t-Fuzzy-System ist definiert als Tupel(X , Y, A , B, T , F , R ). Dabei bezeich-
net

• X = {X1, . . . , Xnx} die Menge dernx Eingangsgr̈oßenXi , 1≤ i ≤ nx.

• Y die Ausgangsgr̈oße.

• A = {A1, . . . , Anx} eine Menge vonnx Mengen von Fuzzy-Mengen.

Jede MengeAi , 1≤ i ≤ nx, entḧalt dienAi Fuzzy-MengenAi, j , 1≤ j ≤ nAi ,
zur Gr̈oßeXi , d.h.Ai = {Ai,1, . . . , Ai,nAi

}.
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• B = {B1, . . . , BnB} die Menge dernB Fuzzy-Mengen zur AusgangsgrößeY.
Das Auftreten eines linguistischen WertesB ∈ B in der AusgangsgrößeY
wird textuell in der Form

”
[Y ist B]“ ausgedr̈uckt.

• T = {T1, . . . , TnT} die Menge dernT Fuzzy-Mengen zur Repräsentation
relativer Zeitangaben.

Jede Fuzzy-MengeTk, 1≤ k≤ nT , ist für den Bereich{0, . . . , ∆tmax} ⊂ IN0

mit IN0 = {0, 1, 2, . . .} definiert.

• F = {F |∃Ai ∈ A , Ai, j ∈ Ai , Tk ∈ T : F = (Ai, j , Tk)} die Menge allert-
Fuzzy-Terme.
Ein t-Fuzzy-TermF ist definiert als Tupel(Ai, j , Tk) aus einer Fuzzy-Menge
Ai, j ∈Ai für den Wertebereich einer GrößeXi und einer Fuzzy-MengeTk∈ T
für eine Zeitangabe. Er dient der Spezifikation des Auftretens eines lingui-
stischen WertesAi, j der betrachteten GrößeXi zu einer unscharfen TotzeitTk

innerhalb der Pr̈amisse einert-Fuzzy-Regel.
Ein t-Fuzzy-Term wird in der Form

”
[Xi ist Ai, j@Tk]“ ausgedr̈uckt.

• R = {R1, . . . ,RnR} die Menge dernR t-Fuzzy-Regeln zur Beschreibung von
Abhängigkeitsbeziehungen zwischen Eingangs- und Ausgangsgrößen.

Eine t-Fuzzy-RegelR∈ R ist definiert als Tupel(P , K ) mit der Pr̈amisse
P und der KonklusionK . Die MengeP ⊆ F entḧalt diet-Fuzzy-Terme, die
als Voraussetzung für die G̈ultigkeit der KonklusionK erfüllt sein m̈ussen.
K ist eine einelementige Menge, die einen linguistischen WertB∈ B in der
Ausgangsgr̈oßeY spezifiziert, d.h.K = {B}.
Einet-Fuzzy-Regel wird geschrieben als:

”
Wenn[Xi1 ist Ai1, j1@Tk1] Und [Xi2 ist Ai2, j2@Tk2] Und . . . Dann[Y ist B]“.

Des weiteren sind für eint-Fuzzy-System

• Pr̈amissenauswertung (Aggregation),

• Aktivierung,

• Akkumulation und

• Defuzzifizierung

analog wie f̈ur verallgemeinerte Mamdani-Systeme (siehe [KGK93], [Kie94] oder
[MA75]) definiert.

”
Verallgemeinert“ bedeutet, daß zur Und-Verknüpfung der Pr̈a-

missenterme diëublichen t-Normen verwendet werden können, daß neben
”
Max-

Min“-Inferenz beispielsweise auch
”
Sum-Prod“-Inferenz m̈oglich ist, und daß f̈ur

die Defuzzifizierung jedes derüblichen Verfahren, etwa die Schwerpunkt- oder die
Maximum-Methode, zur Auswahl steht.
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Die Pr̈amissenauswertung bezieht sich ausschließlich auf die Und-Verknüpfung
der Ergebnisse der Fuzzy-Termauswertung. Diese Auswertung wird durch die im
folgenden Abschnitt erklärte

• t-Fuzzy-Termauswertung

ersetzt. Da letztere direkt auf die Auswertung der Eingangsgrößen zu bestimmten
Zeitpunkten zur̈uckgef̈uhrt wird, entf̈allt die Definition einer Fuzzifizierung.15

3.4.4 t-Fuzzy-Termauswertung

Um t-Fuzzy-Terme anstelle einfacher Fuzzy-Terme in Systeme nach Mamdani ein-
fügen zu k̈onnen, ohne daß weiterëAnderungen vorgenommen werden müssen,
werden an ihre Auswertung folgende Anforderungen gestellt:

• Die t-Fuzzy-Termauswertung läßt sich formal als Berechnung des Zuge-
hörigkeitsgrades des Prognosezeitpunktests zu einer (implizit definierten)
Fuzzy-Menge darstellen.
Dies beinhaltet, daß das Ergebnis der Auswertung im Intervall[0;1] liegt.

• Der Vorgang der Auswertung ist m̈oglichst einfach nachvollziehbar.

• Das Ergebnis stimmt mit der aus der sprachlichen Darstellung resultierenden
Erwartungüberein.

Die erste Forderung dient dazu, möglichst weitgehende Kompatibilität dert-Term-
auswertung mit der Termauswertung in Mamdani-Systemen herzustellen. Damit
wird einemt-Fuzzy-Term[Xi ist Ai, j@Tk] ∈ F eine eindimensionale Fuzzy-Menge
über der (absoluten) Zeitachse zugeordnet. Deren Zugehörigkeitsfunktion wird be-
zeichnet mit:

µ[Xi istAi, j @Tk]
(ts). (3.42)

Aus der Sicht der (Standard-) Prämissenauswertung stellt jedert-Fuzzy-Term eine

”
Black Box“ dar, f̈ur die nur der G̈ultigkeitsgrad f̈ur den Zeitpunkt der Prognoseer-

stellungts bekannt ist. Bis auf den Wertebereich werden keinerlei weitere Anforde-
rungen an die Zugehörigkeitsfunktion gestellt, insbesondere werden keine Aussa-
genüber das Zusammenwirken unterschiedlichert-Fuzzy-Terme gemacht. Das be-
deutet beispielsweise, daß zweit-Fuzzy-Terme[X ist A1@T] und[X ist A2@T] für
denselben Zeitpunktts einen Zugeḧorigkeitswertµ[X istA1@T](ts) = µ[X istA2@T](ts)
= 1 haben k̈onnen, obwohlA1 und A2 keine Schnittmenge im Sinne der Fuzzy-
Logik besitzen, d.h. obwohl∀x : µA1∧A2(x) = 0 gilt.

15Bei dem geẅahlten Vorgehen kann auch von (Zeit-) punktweiser Singleton-Fuzzifizierung ge-
sprochen werden.
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Nachvollziehbarkeit der Auswertung bedeutet, daß der Wert vonµ[Xi istAi, j @Tk]
(ts)

in sinnvoller Weise auf die Betrachtung der einzelnen Zeitpunkte der Vergangen-
heit der Gr̈oßeXi zurückgef̈uhrt wird. Dies wird durch ein zweistufiges Vorgehen
erreicht.

Zunächst wird jeder einzelne Zeitpunkt getrennt betrachtet, d.h. für jeden Zeit-
unterschied∆t, 0 ≤ ∆t ≤ ∆tmax, wird der Wert f (ts, ∆t) einer Funktion
f : IN ×{0, . . . ,∆tmax} → [0;1] berechnet. Anschließend werden alle Ergebnisse
mittels einer Funktiong : [0;1]np → [0;1] mit np = ∆tmax+1 zusammengefaßt:

µ[Xi istAi, j @Tk]
(ts) = g( f (ts, 0), f (ts, 1), . . . , f (ts, ∆tmax)). (3.43)

Zeitpunktbezogene Auswertung

Bei f handelt es sich um eine zweistellige Funktion zur Bewertung einest-Fuzzy-
Terms[Xi ist Ai, j@Tk] für einen Zeitunterschied∆t in Abhängigkeit von den Zu-
geḧorigkeitswertenµAi, j (xi(ts−∆t)) undµTk(∆t). Mit der Beschr̈ankung des Wer-
tebereichs auf das Intervall[0;1] kann f auf die Zugeḧorigkeitsfunktion einer zwei-
dimensionalen Fuzzy-Menge, d.h. einer Fuzzy-Relation, zurückgef̈uhrt werden:

f (ts, ∆t) = µAi, j∧Tk(xi(ts−∆t), ∆t). (3.44)

Der Wert vonµAi, j∧Tk(xi(ts−∆t), ∆t) muß zwischen0 und1 liegen. Er muß0 betra-
gen, wenn einer der beiden Zugehörigkeitsgrade0 betr̈agt und1, falls beide1 betra-
gen. Weiterhin soll er monoton mit den Zugehörigkeitsgraden vonµXi, j (xi(ts−∆t)
undµTk(∆t) zunehmen und nicht größer als einer der beiden einzelnen Zugehörig-
keitsgrade werden.

Da diese Anforderungen der Definition einer t-Norm entsprechen (siehe [Thi00],
S.42ff), kann f als beliebige t-Norm definiert werden, etwa als Minimum- oder
Produkt-Operator. Damit ist die Verwendung einer Fuzzy-Und-Verknüpfung nicht
nur wegen der sprachlichen Formulierung einest-Fuzzy-Terms in der Form

”
Xi ist

Ai, j und∆t ist Tk“ (siehe Herleitung), sondern auch inhaltlich gerechtfertigt.

Gegebenenfalls kann die Entscheidung für dieselbe t-Norm wie bei der Konjunk-
tion oder der Inferenz zu einem besonders effizienten Verarbeitungsschema führen.
Prinzipiell können die t-Normen jedoch unabhängig voneinander geẅahlt werden.

Auswertung der Ergebnisse aller Zeitpunkte

Der Wert vong(x1, x2, . . . , x∆tmax) muß zwischen0 und1 liegen, und er soll mo-
noton mit jedem einzelnen Argument zunehmen. Eine mögliche Interpretation ei-
nest-Fuzzy-Terms[Xi ist Ai, j@Tk] besteht darin, ihn mindestens als so gut erfüllt
anzusehen, wie er es zu einem beliebigen Zeitpunkt ist. Dem entspricht die Ver-
wendung einer beliebigen, auf entsprechend viele Argumente verallgemeinerten

119



t-Conorm, beispielsweise des Maximum-Operators oder einer anderenüblichen
Fuzzy-ODER-Verkn̈upfung.

Eine andere M̈oglichkeit der Interpretation besteht darin, einent-Fuzzy-Term
[Xi ist Ai, j@Tk] dann als gut erf̈ullt zu betrachten, wenn er es im zeitlichen Mit-
tel der betrachteten Vergangenheit ist.

Definition der t-Fuzzy-Termauswertung

Ein t-Fuzzy-Term[Xi istAi, j@Tk], 1≤ i≤ nx, 1≤ j ≤ nAi , 1≤ k≤ nT , wird definiert
als Fuzzy-Menge mit der Zugehörigkeitsfunktion:

µ[Xi istAi, j @Tk]
(ts) = g( f (ts, 0), f (ts, 1), . . . , f (ts, ∆tmax)). (3.45)

Dabei gilt für f : IN×{0,1, . . . ,∆tmax}→ [0;1]:

f (ts, ∆t) = µAi, j∧Tk(xi(ts−∆t),∆t), (3.46)

d.h. f wird auf die Zugeḧorigkeitsfunktion der zweidimensionalen Fuzzy-Menge
(Fuzzy-Relation)Ai, j ∧Tk zurückgef̈uhrt, welche durch eine beliebige t-Norm

”
∧“

definiert ist.

Bei g : [0;1]∆tmax+1 → [0;1] handelt es sich entweder um:

• eine beliebige, auf∆t +1 Argumente verallgemeinerte t-Conorm oder

• die mit der Summe der zeitlichen Zugehörigkeitsgrade skalierte Summe:

g(z0, z1, . . . , z∆tmax) =
1

∆tmax∑
∆t=0

µTk(∆t)

∆tmax∑

∆t=0

z∆t . (3.47)

mit den Argumentenz∆t ∈ [0;1], 0≤ ∆t ≤ ∆tmax.

Beispiele

Wird für f das Minimum und f̈ur g das Maximum geẅahlt, so ergibt sich f̈ur die
Auswertung einest-Fuzzy-Terms[Xi ist Ai, j@Tk], 1≤ i ≤ nx, 1≤ j ≤ nAi , 1≤ k≤
nT , zum Zeitpunktts:
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µ[Xi istAi, j @Tk]
(ts) = g( f (ts,0), f (ts,1), . . . , f (ts,∆tmax))

= max{ f (ts,0), f (ts,1), . . . , f (ts,∆tmax)}
= max{µAi, j∧Tk(xi(ts),0), µAi, j∧Tk(xi(ts−1),1), . . . ,

µAi, j∧Tk(xi(ts−∆tmax),∆tmax)}
= max{min{µAi, j (x j(ts)), µTk(0)},

min{µAi, j (x j(ts−1)), µTk(1)}, . . . ,

min{µAi, j (x j(ts)−∆tmax), µTk(∆tmax)}}. (3.48)

Die Kombination von Produkt und skalierter Summe ergibt:

µ[Xi istAi, j @Tk]
(ts) = g( f (ts,0), f (ts,1), . . . , f (ts,∆tmax))

=
1

∆tmax∑
∆t=0

µTk(∆t)

∆tmax∑

∆t=0

f (ts, ∆t)

=
1

∆tmax∑
∆t=0

µTk(∆t)

∆tmax∑

∆t=0

µAi, j∧Tk(xi(ts−∆t),∆t)

=
1

∆tmax∑
∆t=0

µTk(∆t)

∆tmax∑

∆t=0

µAi, j (xi(ts−∆t) µTk(∆t). (3.49)

Dies entspricht dem mit der ZugehörigkeitµTk(∆t) des Zeitoffsets gewichteten Mit-
telwert der ZugeḧorigkeitsgradeµAi, j (xi(ts−∆t)) vonXi zuAi, j .

3.4.5 Anwendung und Wohldefiniertheit

Die Verwendung einest-Fuzzy-Systems zur Prognose des Wertes einer Ausgangs-
größeYi zu einem Zeitpunkttk+1 nach dem Schema von Gleichung 2.9 ist immer
dann m̈oglich, wenn f̈ur den betrachteten Zeitpunkttk+1 mindestens∆tmax Werte
der direkten Vergangenheit aller Größen des Systems sowie die Werte aller in Prä-
missen dest-Fuzzy-Systems vorkommenden GrößenXi für den aktuellen Zeitpunkt
tk+1 vorliegen. Dazu wirdtk+1 mit dem Zeitpunktts der Konklusionsberechnung
identifiziert, und diet-Fuzzy-Termauswertung nach Gleichungen 3.45 und 3.46 ist
für jedent-Fuzzy-Term wohldefiniert.

Von
”
beschr̈ankter“ Definiertheit der Auswertung kann beit-Fuzzy-Termen ge-

sprochen werden, für die eine zeitpunktbezogene Auswertung nach Gleichung 3.46
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formal nicht m̈oglich ist, weil ein Wertxi(ts− ∆t) nicht vorliegt, f̈ur die aber
µTk(∆t) = 0 gilt. Hier kann der Wert vonf als0 angenommen werden, da sich die-
ses Ergebnis für jeden (unbekannten) Wertxi(ts−∆t) unabḧangig von der geẅahl-
ten t-Norm f̈ur Ai, j ∧Tk ergibt. Die Ausnutzung der Eigenschaft(µTk(∆t) = 0) ⇒
( f (ts, ∆t) = 0) ist bei einer Betrachtung nach Gleichung 2.9 insbesondere für die
zum Zeitpunkttk+1, d.h. f̈ur ∆t = 0, nicht bekannten Werte der Ausgangsgrößen
relevant.

3.4.6 Alternativen

Ausgehend von dem neuen Ansatz der Einführung unscharfer Zeitangaben
in Fuzzy-Termen ist eine bisher nichtüberschaubare Menge unterschiedlicher
Ansätze zur expliziten Repräsentation zeitlicher Zusammenhänge in Fuzzy-
Systemen denkbar. Als Ergänzung zu den oben definiertent-Fuzzy-Systemen sol-
len kurz zwei weitere M̈oglichkeiten erẅahnt werden.

Zeitangaben in der Konklusion

Der in Abschnitt 3.4.2 motivierte und anschließend definierte Ansatz dert-Fuzzy-
Systeme betrachtet Zeitangaben vom Zeitpunkt der Prognoseerstellungtk+1 her.
Während jedem Prämissenterm eine relative Zeitangabe zugeordnet ist, entfällt die
Zeitangabe beim Konklusionsterm, da dessen Zeitpunktts mit dem jeweils aktuel-
len Berechnungszeitpunkttk+1 übereinstimmt.

Für eine einfache Regel mit nur einem Prämissen- und einem mit einer unscharfen
Zeitangabe versehenen Konklusionsterm führt eine Betrachtung vom Zeitpunkttp

der Pr̈amissenberechnung aus zu:

Wenn [X ist A] Dann [Y ist B und∆t ist T]. (3.50)

Diese Form stellt sozusagen das Gegenstück zu Regel 3.41 dar. Die Zeitverhältnis-
se zeigt Abbildung 3.34. Ausgehend vom Zeitpunkttp der Auswertung der Prämis-
se werden f̈ur unterschiedliche Zeitunterschiede∆t die Auswirkungen auf die Kon-
klusion zu den Zeitpunktents = tp +∆t festgelegt. Der Term [X ist B und∆t ist T]
macht also Aussagen für einen kombinierten Werte- und Zeitbereich (siehe Abbil-
dung 3.35).

Zur Verwendung einer solchen Regel im Rahmen einer Prognose müssen die Ein-
flüsse verschiedener Zeitpunkte der Prämissenberechnung berücksichtigt werden,
wie Abbildung 3.36 f̈ur einen festen Zeitpunktts zur Konklusionsauswertung an-
deutet. Im einfachsten Fall wird hierzu die Berechnung vonŷ(ts), d.h. der Defuzzi-
fizierungsschritt, solange aufgeschoben undŷ(ts) als undefiniert behandelt, bis alle
relevanten Zeitpunktetp ber̈ucksichtigt werden k̈onnen. Komplizierter ist die kon-
tinuierliche, inkrementelle Berechnung aktualisierter Schätzwerteŷ(ts) für y(ts) in
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Zeittstp

t ist T∆und
Y ist BX ist A

∆ t

Abbildung 3.34: Einfache Fuzzy-Regel mit expliziter Zeitangabe in der Konklusi-
on.

ZeitBµ (y)

∆ tT(   )µ

y
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t ist T∆

tp ts

∆ t
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Y ist B

t∆

T

0
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Abbildung 3.35: Der durch [Y ist B und ∆t ist T] definierte Bereich der Auswir-
kungen der Auswertung einer Prämisse.

Abhängigkeit vom Umfang der verarbeiteten Information, d.h. von der Menge der
ber̈ucksichtigten Pr̈amissenzeitpunktetp.

Zeittstp

t ist T∆und
Y ist BX ist A

∆ t

Abbildung 3.36: Verwendung einer Fuzzy-Regel mit expliziter Zeitangabe in der
Konklusion zur Prognose für den Zeitpunktts.

An dieser Stelle soll darauf hingewiesen werden, daß die Regeln 3.41 und 3.50
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entgegen der intuitiven Vorstellung nur in Ausnahmefällen zu logiscḧaquivalenten
Berechnungsvorschriften führen (siehe [FK00a] und [FK00b]). Da im vorliegen-
den Fall keine allgemeine logische, sondern eine kausale Beziehung, bei der

”
x ist

A“ immer vor
”
y ist B“liegt, angegeben wird, genügt es, sich bei einem Vergleich

auf positive Zeitverz̈ogerungen (Beträge) zu beschränken, und f̈ur beide Darstel-
lungsformen k̈onnen dieselben Fuzzy-Mengen verwendet werden.

Äquivalente Berechnungsvorschriften liegen beispielsweise dann vor, wenn für die
zeitpunktbezogene Auswertung die Multiplikation, für die Zusammenfassung der
Zeitpunkte das Maximum, und für die Inferenz die Multiplikation geẅahlt wird:

µ[X istA]→[Y istB@T](ts, y) = max
∆t
{µA(x(ts−∆t))∗µB∧T(y, ∆t)}

= max
∆t
{µA(x(ts−∆t))∗µB(y)∗µT(∆t)}

= max
∆t
{µA(x(ts−∆t))∗µT(∆t)∗µB(y)}

= max
∆t
{µA(x(ts−∆t))∗µT(∆t)}∗µB(y)

= max
∆t
{µA∧T(x(ts−∆t), ∆t)}∗µB(y)

= µ[X istA@T]→[Y istB](ts, y).

Demgegen̈uber f̈uhrt die Wahl des Minimums für die zeitpunktbezogene Auswer-
tung unter Beibehaltung der beiden anderen Operatoren zu unterschiedlichen Er-
gebnissen:

µ[X istA]→[Y istB@T](ts, y) = max
∆t
{µA(x(ts−∆t))∗µB∧T(y, ∆t)}

= max
∆t
{µA(x(ts−∆t))∗min{µB(y), µT(∆t)}}

= max
∆t
{min{µA(x(ts−∆t))∗µB(y), µA(x(ts−∆t))∗µT(∆t)}}

= max
∆t
{min{µA(x(ts−∆t)),

µA(x(ts−∆t))
µB(y)

∗µT(∆t)}∗µB(y)}
i.a.
6= max

∆t
{min{µA(x(ts−∆t)), µT(∆t)}∗µB(y)}

= max
∆t
{µA∧T(x(ts−∆t), ∆t)}∗µB(y)

= µ[X istA@T]→[Y istB](ts, y).

An dieser Stelle sollen nicht Vor- und Nachteile unterschiedlicher Operatoren un-
tersucht werden, sondern es soll herausgestellt werden, daß qualitativ gleichbedeu-
tende (Fuzzy-)Regeln auf verschiedene Arten interpretiert werden können, so daß
sich eine im Detail unterschiedliche Semantik ergibt.

Der vorgestellte Ansatz mit Zeitangaben in Konklusionstermen wurde nicht wei-
terverfolgt, da er sich nicht unmittelbar auf Prämissen mit mehreren Bedingungs-
termen verallgemeinern läßt. Auch Kombinationen beider Arten von Regeln, d.h.
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Ansätze mit Zeitangaben in Prämisse und Konklusion, wurden nicht genauer un-
tersucht, da sie schnell zu komplizierten, nur schwer nachvollziehbaren Auswer-
tungsschemata führen.

Regeln als zusammenfassende Regeln

Eine Regel nach (3.41) läßt sich auch dahingehend interpretieren, daß es sich um
eine Kurzschreibweise für eine Menge von Regeln mit jeweils präzisen Totzeiten
handelt, wobei jede Regel gemäß dem Zugeḧorigkeitsgrad 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 [x(ts−0) ist A] Dann [y ist B] Mit Gewicht µT(0).
Wenn [x(ts−1) ist A] Dann [y ist B] Mit Gewicht µT(1).
. . .

Wenn [x(ts−∆tmax) ist A] Dann [y ist B] Mit Gewicht µT(∆tmax).

Für jede derartige Regel ergibt sich eine normale Prämissenauswertung. Die Kon-
klusionen aller Regeln k̈onnen wie bei normalen Mamdani-Regeln mittels Akti-
vierung und Akkumulation berechnet werden, und anschließend kann einüblicher
Defuzzifizierungsschritt vorgenommen werden.

Ergänzung

Für jeden der beiden skizzierten Alternativansätze ergeben sich durch die Wahl-
möglichkeiten 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 Repr̈asentation von Zeitabhängigkeiten an vorhandenen Ansätzen
(z.B. Mamdani) orientiert, desto mehr Freiheitsgrade kommen hinzu.

3.4.7 Identifikation von t-Fuzzy-Systemen

Nach der Definition der Modellstruktur stellt sich die Frage, wie eint-Fuzzy-
System aus Zeitreihen gelernt werden kann. Im Rahmen des vorliegenden Ansat-
zes, der auf die Verständlichkeit von Einzelzusammenhängen abzielt, ergibt sich
das Problem der Ableitung vont-Fuzzy-Regeln aus MSDD-I-Abhängigkeitsbezie-
hungen. In Hinblick auf die Erzielung einer möglichst hohen Modellg̈ute (siehe
entsprechenden Abschnitt in Unterkapitel 2.2.4) ist darüberhinaus auch die direkte
Identifikation auf Basis numerischer Zeitreihen unabhängig von der Definition von
Mustern von Interesse.

125



Beide Möglichkeiten der Identifikation werden im folgenden kurz skizziert, um die
prinzipielle Ableitbarkeit vont-Fuzzy-Systemen aus Daten darzulegen und Ansatz-
punkte zur Entwicklung detaillierter Identifikationsverfahren für weiterf̈uhrende
Arbeiten aufzuzeigen.

Identifikation mit Hilfe musterbasierter Regeln

Der MSDD-I-Algorithmus findet verschiedene Arten von Abhängigkeitsbeziehun-
gen (siehe 3.17 und 3.25). Es ist sinnvoll, bei der Umsetzung int-Fuzzy-Regeln
Einschr̈ankungen vorzunehmen:

1. Es werden nur Abḧangigkeitsbeziehungen mit genau einem Konklusions-
symbol betrachtet.

Eine MSDD-I-Regel mit mehreren Symbolen in der Konklusion läßt sich
bei der Anwendung zur Simulation und Prognose auf mehrere Regeln mit je
einem Konklusionssymbol zurückführen. Der MSDD-I-Algorithmus erm̈og-
licht die gezielte Suche nach derartigen Regeln durch eine entsprechende
Beschr̈ankung der Konklusionslänge.

2. Die Umsetzung beschränkt sich auf positive Zusammenhänge, bei denen die
Konklusion mit hoher Wahrscheinlichkeit eintritt.

Das Nichtauftreten (Verbot) einer Konklusion läßt sich nur schwer in ver-
sẗandliche Regeln fassen. Eine Konklusion mit niedriger absoluter Auftre-
tenswahrscheinlichkeit, etwa mit 20% bei erfüllter Pr̈amisse statt 10% sonst,
deutet auf eine niedrige Relevanz der Einzelregel im zu erstellenden Ge-
samtmodell hin. Negative Prämissen lassen sich prinzipiell durch Verwen-
dung entsprechender Fuzzy-Operatoren [Kie93] int-Fuzzy-Regeln umset-
zen, diesbez̈uglich wurden jedoch noch keine Untersuchungen vorgenom-
men.

Zur Vereinfachung werden zunächst nur Regeln mit einem Symbol in der Prämis-
se betrachtet, eine Verallgemeinerung auf mehrere Prämissensymbole wird später
vorgenommen.

Zunächst wird eine solche eingeschränkte MSDD-I-Regel von der symbolischen
auf die numerische Ebenëubertragen. Dazu werden die auftretenden symboli-
schen

”
Ströme“ durch die entsprechenden numerischen Zeitreihen ersetzt und die

auftretenden Symbole mit den Prototypen der zugehörenden Cluster identifiziert.
Des weiteren werden die auftretenden Zeitintervalle durch möglichst repr̈asen-
tative scharfe Werte, etwa die Mittelwerte, ersetzt, so daß eine Darstellung von
Pr̈amissen- und Konklusionssymbol als Muster in der FormMP = (tP,s, mP,s, tP,e,
mP,e) bzw. MS = (tK,s, mK,s, tK,e, mK,e) möglich ist. Damit l̈aßt sich eine einge-
schr̈ankte MSDD-I-Abḧangigkeitsbeziehung als musterbasierte Regel:
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Abbildung 3.37: Darstellung einer eingeschränkten MSDD-I-Abḧangigkeitsbezie-
hung als musterbasierte Regel.

Wenn [MP in X @ tP,s] Dann [MK in Y @ tK,s].

formulieren. Wie Abbildung 3.37 verdeutlicht, ergibt sich der Zeitbezug zwischen
Pr̈amissen- und Konklusionsmusterüber den gemeinsamen Bezugszeitpunkttk
(umrandet). Die zeitliche Unschärfe der jeweils relativ zutk definierten relativen
Zeitangaben der MSDD-Abhängigkeitsbeziehung (IntervalleDP undDK) ist durch
Definition geeignetert-Fuzzy-Mengen zu erfassen.

P,sm

P,em

Zeit

x

P,sm

P,em

y

Zeitt k

KonklusionsmusterPrämissenmuster

t k

Abbildung 3.38: Beispiel f̈ur die einstufige Umsetzung einer musterbasierten Re-
gel. F̈ur jede Sẗutzstelle des Konklusionsmusters wird einet-Fuzzy-Regel erzeugt.

Wie aus Abbildung 3.38 zu entnehmen ist, ergibt sich aus der musterbasierten Dar-
stellung ein einfacher Ansatz zur Umsetzung int-Fuzzy-Regeln. Die auftreten-
den Muster werden zunächst durch Stützstellen (schwarze Punkte) approximiert.
Jede Sẗutzstelle des Konklusionsmusters bestimmt den Konklusionsterm je einer
t-Fuzzy-Regel (gestrichelte Pfeile), beispielsweise in Form einer Singleton-Fuzzy-
Menge. Bei Erkennung des Prämissenmusters im richtigen zeitlichen Abstand wird
die Konklusion einer solchen Regel aktiviert, welche den Wert der zugehörenden
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Stützstelle erzeugt. Zwischenwerte ergeben sich durch unterschiedliche Aktivie-
rungsgrade benachbarter Konklusionsterme.

Die Sẗutzstellen des Prämissenmusters dienen zu seiner Erkennung. Das Muster
wird als Folge seiner Stützstellen aufgefaßt und gilt innerhalb einert-Fuzzy-Regel
dann als erkannt, wenn alle seine Stützpunkte im richtigen zeitlichen Abstand zur
Stützstelle des Konklusionsterms auftreten. Hierzu wird für jede Pr̈amissensẗutz-
stelle ein geeignetert-Fuzzy-Term (gestrichelte Rechtecke) definiert, der sowohl
den Zeitunterschied relativ zur betrachteten Konklusionsstützstelle als auch den
Einzugsbereich der Stützstelle im Wertebereich berücksichtigt. Die Breite dest-
Fuzzy-Terms wird durch die zeitlichen Unschärfen bei Pr̈amisse und Konklusion
bestimmt. Anschließend werden diet-Fuzzy-Terme innerhalb der Regelprämisse
UND-verkn̈upft. Eine Verallgemeinerung auf MSDD-I-Regeln mit mehreren Prä-
missensymbolen ergibt sich durch UND-Verknüpfung dert-Fuzzy-Terme zur Er-
kennung jedes einzelnen in der Regel auftretenden Prämissenmusters.

Leider führt dieser einstufige Ansatz zu sehr unübersichtlichen Regelbasen, da ins-
besondere im Zeitbereich eine sehr hohe Anzahl von Fuzzy-Mengen benötigt wird.
Bei nP Stützstellen in der Prämisse undnK Stützstellen in der Konklusion sind
nP∗nK Fuzzy-Mengen im Zeitbereich zu definieren.

t k
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P,em
Konklusionsmuster
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P,sm

P,em

x
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Prämissenmuster
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t k tK,s tK,et ktP,etP,s

Abbildung 3.39: Zweistufiger Ansatz zur Umsetzung musterbasierter Regeln in
t-Fuzzy-Regeln bestehend aus Mustererkennung und Mustergenerierung. Die Er-
kennung des Prämissenmusters (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 des Prämissenmusters vorgenom-
men. Sie bewirkt die Erzeugung eines Signals in einer neuen ZeitreiheZ. Das
Auftreten eines positiven Wertes inZ wiederum bewirkt die Erzeugung des Kon-
klusionsmusters. Dieser Ansatz wurde innerhalb der durchgeführten Experimente
(siehe Kapitel 5) mit Erfolg umgesetzt.

Zur Mustererkennung (siehe Abbildung 3.40) genügen eine einzelnet-Fuzzy-Re-
gel, sowie eine Default-Regel, um das Signal bei nicht vorliegendem Prämissen-
muster zur̈uckzusetzen. Bei vier Stützstellen f̈ur das Pr̈amissenmuster kann der
Regelsatz beispielsweise:
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Abbildung 3.40: M̈ogliche Fuzzy-Mengen zur Erkennung eines Prämissenmusters
(links) und zur Signalerzeugung (rechts).

Wenn [Y ist A1 @ TP,1] UND [Y ist A2 @ TP,2] UND . . . UND [Y ist A4 @ TP,4]

Dann [Z ist C2].

Sonst [Z ist C1].

lauten. Die Fuzzy-MengenA1, . . . ,A4 sind dabei so zu ẅahlen, daß sie den Ein-
zugsbereich des Musterprototypen in Abhängigkeit von den benachbarten Klas-
senzentren m̈oglichst gut erfassen (siehe Ausführungen zu Clusterverfahren und
-Parametern in Abschnitt 3.2.2). Bei Definition der Fuzzy-MengenT1, . . . ,T4 sind
sowohl die Absẗande der Sẗutzstellen als auch die zeitliche Unschärfe der Interval-
le DP und DK für Pr̈amissen- und Konklusionsmuster aus der zugrundeliegenden
MSDD-I-Abhängigkeitsbeziehung zu berücksichtigen (siehe Abbildung 3.37). Für
C1 undC2 können Singletons mitµC1(0) = 1 bzw. µC2(1) = 1 verwendet werden,
so daß sich der Wert des SignalsZ im Intervall [0;1] bewegt.
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Abbildung 3.41: M̈ogliche Fuzzy-Mengen zur Signalerkennung (links) und zur Ge-
nerierung eines Konklusionsmusters (rechts).
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Sinnvolle Fuzzy-Mengen zur Erkennung des SignalsZ und zur Generierung des
Konklusionsmusters zeigt Abbildung 3.41. Zur Mustergenerierung werden zwei
t-Fuzzy-Regeln ben̈otigt:

Wenn [Z ist C3 @ TK,s] Dann [Y ist B1].

Wenn [Z ist C3 @ TK,e] Dann [Y ist B2].

Die Dreiecksform vonC3 dient zur Gewichtung des Konklusionsmusters gegen-
über Konklusionsmustern anderer, konkurrierender Regeln in Abhängigkeit von
der Signalsẗarke, d.h. von der Sicherheit der Prämissenerkennung. Die Form der
Fuzzy-MengenTK,s undTK,e im Zeitbereich bewirkt ein kontinuierliches Umschal-
ten von der alleinigen G̈ultigkeit vonB1 zu der vonB2.

MSDD-I-Abhängigkeitsbeziehungen mit mehreren Prämissensymbolen lassen sich
entweder durch UND-Verkn̈upfung bei der Pr̈amissenerkennung und Signalerzeu-
gung (1 Signal pro Konklusionsregel) oder durch Verknüpfung verschiedener Si-
gnale (1 Signal pro Prämissenmuster) bei der Konklusionserzeugung realisieren.
Die bei der Umsetzung bestehenden Freiheitsgrade hinsichtlich Stützstellen und
Zugeḧorigkeitsfunktionen der im Zeit- und im Wertebereich definierten Fuzzy-
Mengen k̈onnen zur Modelladaption im Sinne einer möglichst guten Prognose ge-
nutzt werden.

Abschließend sei angemerkt, daß die beschriebene Umsetzung einer MSDD-I-
Regel zu einer Menge vont-Fuzzy-Regeln mit zwar̈ahnlicher, nicht aber iden-
tischer Wirkung f̈uhrt. Deshalb muß nach der Erzeugung der zu einer MSDD-I-
Regel geḧorendent-Fuzzy-Regeln deren G̈ute neu berechnet werden. Insbesonde-
re ist die direkteÜbernahme derG-Werte der MSDD-I-Regel zur G̈utebewertung
nicht gerechtfertigt.

Abgesehen von technischen Aspekten, etwa der offensichtlich nichtäquivalenten
Mustererkennung, liegt der Grund für die Unterschiede im prinzipiellen Gegensatz
zwischen dem rein deskriptiven Charakter der einzeln gültigen MSDD-I-Regeln
und den auf konkrete Berechnungen ausgelegtent-Fuzzy-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 Menge unabhängi-
ger MSDD-I-Regeln g̈unstiger. Das bei der Entscheidungsbauminduktion zu ler-
nende Konzept ist die Klassifikation des nächsten in dem entsprechenden symboli-
schen Strom auftretenden Musters in Abhängigkeit von den in den Eingangsgrößen
(Strömen) innerhalb bestimmter Zeitintervalle aufgetretenden Mustern.

Direkte Identifikation

Unter dem Aspekt der Ableitung vont-Fuzzy-Systemen aus Zeitreihen stellt der
musterbasierte Ansatzüber die Erzeugung von MSDD-I-Regeln einen Umweg dar,
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der vor allem aus Gründen der Verständlichkeit der abgeleiteten Zusammenhänge
zu rechtfertigen ist. M̈oglicherweise ist es g̈unstiger, diet-Fuzzy-Mengen unabhän-
gig von Mustern o.̈a. festzulegen und auf dieser Basist-Fuzzy-Regeln (Abḧangig-
keitsbeziehungen) abzuleiten, etwa durch Anpassung eines entscheidungsbaumori-
entierten Verfahrens zur Ableitung von Fuzzy-Modellen wie es etwa in [JMMB99]
beschrieben wird.

X i

µ(x)

i,j−1A
i,jA
i,j+1A

1 0

µ ∆(  t)

∆t

Tk−1 Tk Tk+1

0

1

X i

i,j kA  @T

Zeitt k

Abbildung 3.42: Bildung vont-Fuzzy-Mengen aus Fuzzy-Mengen im Zeit- und im
Wertebereich f̈ur eine EingangsgrößeXi .

Geeignete Fuzzy-Mengen im Zeitbereich lassen sich beispielsweise durch Korrela-
tions- oder Entropieanalyse (siehe Abschnitt 3.3.4) gewinnen, oder es wird zu-
nächst eine regelm̈aßigeÜberdeckung geẅahlt, und anschließend werden irrele-
vante Zeitbereiche eliminiert. Aus Gründen derÜbersichtlichkeit und Verständ-
lichkeit ist es sinnvoll, f̈ur alle Eingangsgr̈oßen dest-Fuzzy-Systems gemeinsame
zeitliche Fuzzy-Mengen zu verwenden. Auch zur Partitionierung im Wertebereich
stehen Verfahren zur Verfügung, siehe etwa [Bor01].

Nach Festlegung aller eindimensionalen Fuzzy-Mengen ergeben sich diet-Fuzzy-
Mengen durch paarweise Verknüpfung (siehe Abbildung 3.42). Aus den Zugehö-
rigkeitswertenµ[Xi istAi, j @Tk]

(ts) (siehe Gleichung 3.45) läßt sich f̈ur jeden Zeit-
punktts der folgende Merkmalsvektor aufbauen:
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. . .
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. . .
µAnx,nAnx

@TnT
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.

Dabei istAi, j@Tk, 1≤ i ≤ nx, 1≤ j ≤ nAi , 1≤ k≤ nT die t-Fuzzy-Menge, welche
aus derj ’ten Fuzzy-Menge deri’ten Eingangsgr̈oße und derk’ten Fuzzy-Menge im
Zeitbereich gebildet wird. Die Menge der so für alle Zeitpunkte gebildeten Merk-
malsvektoren kann zusammen mit dem Wert der Ausgangsgröße f̈ur den jeweiligen
Zeitpunktts als Trainingsmenge für eine Entscheidungsbauminduktion [JMMB99]
oder eine andere Form der Fuzzy-Regel-Ableitung dienen.

Ein wesentlich kleinerer Merkmalsvektor, der zudem nur nominale Werte enthält,
ergibt sich beispielsweise, wenn zu jeder EingangsgrößeXi und jeder zeitlichen
Fuzzy-MengeTk nur der Indexj der Fuzzy-MengeAi, j mit der ḧochsten Zugeḧo-
rigkeit angegeben wird:

j(Xi , Tk, ts) = arg max
1≤ j≤nAi

µAi, j @Tk(ts).

Dies entspricht einer Klassifikation des Verlaufs der Zeitreihe mit einem, durch die
Fuzzy-MengenTk vorgegebenen, groben Zeitraster. Hierbei werden zwar einer-
seits wesentliche Informationen̈uber die Zeitreihe verschenkt, andererseits wird
die Entscheidungsbauminduktion vereinfacht, und es sind verständlichere Ergeb-
nisse zu erwarten.

3.4.8 Zusammenfassende Bewertung

Bei der entwickelten Modellstruktur
”
t-Fuzzy-System“ handelt es sich um eine

Verallgemeinerung der Fuzzy-Systeme nach Mamdani. Die wesentliche Neuerung
besteht in der zusätzlich zur unscharfen Spezifikation von Werten vorgenommenen
unscharfen Spezifikation von Zeitangaben. Die Verwendung linguistischer Werte
für relative Zeitangaben erlaubt eine einheitliche Repräsentation Zeit- und Größen-
bezogenen Wissens. Der Rückgriff auf die Fuzzy-Logik erm̈oglicht gute Versẗand-
lichkeit im Rahmen einer beẅahrten Theorie.

Nach Motivation und Definition der Modellstruktur wurden zwei Ansätze zur Iden-
tifikation vont-Fuzzy-Systemen beschrieben. Neben einer direkten datenbasierten
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Erzeugung besteht eine erfolgversprechende Methode darin, abgeleitete MSDD-
I-Abhängigkeitsbeziehungen zur Initialisierung einest-Fuzzy-Systems zu nutzen
und dieses anschließend datenbasiert zu optimieren.

Am vielversprechendsten für die dazu erforderliche Umsetzung von MSDD-I-
Abhängigkeitsbeziehungen int-Fuzzy-Regeln erscheint das zweistufige Vorgehen
nach Abbildung 3.39 (siehe Abschnitt 3.4.7). Es beruht darauf, die Erkennung
der Pr̈amissenmuster von der Generierung der Konklusionsmuster einer MSDD-
I-Regel durch die Aufstellung zweier unabhängiger Regels̈atze zu entkoppeln. Der
erste Regelsatz dient der Erkennung der Prämissenmuster und bewirkt die Erzeu-
gung eines Signals in einer neuen Zeitreihe. Der zweite Regelsatz führt zur Erzeu-
gung des Konklusionsmusters bei Vorliegen des Erkennungssignales.

Unterschiedliche Arten dert-Fuzzy-Termauswertung entsprechen unterschiedli-
chen Interpretationen der sprachlichen Formulierung einest-Fuzzy-Terms

”
[X istA

Und ∆t ist T]“, kurz
”
[X ist A@T]“. Außerdem erm̈oglichen 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 durchgeführten Experimenten (siehe Kapitel 5)
mit der skalierten Summe nach Gleichung 3.47 gemacht (vgl. auch das Beispiel
nach Gleichung 3.49). Eine abschließende Bewertung der Alternativen ist jedoch
noch nicht m̈oglich.

Der wichtigste Vorteil vont-Fuzzy-Systemen gegenüber klassischen Fuzzy-Sy-
stemen besteht darin, daß sie eine explizite Berücksichtigung von Zeitbezügen auf
der Ebene des Fuzzy-Systems ermöglichen. So wird zum einen die Modellierung
erleichtert, da auf unterlagerte Ebenen zur Verarbeitung von Zeitverzögerungen
verzichtet werden kann, und zum anderen die Verständlichkeit verbessert. Hinzu
kommt die M̈oglichkeit 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 zunächst ein Ansatz zur Ableitung symbolischer Zeitrei-
hen aus numerischen Daten entwickelt. Das Ergebnis besteht aus einem mehrstu-
figen Verfahren, das aus einer Datenvorverarbeitung durch Glättung, einer Kur-
venapproximation mit Hilfe von Mustern, einer Clusterung der Muster und einem
Schritt zur Generierung neuer symbolischer Zeitreihen mit Hilfe der repräsentati-
ven Clusterzentren besteht. Das Verfahren erlaubt die Auswahl unter verschiedenen
Arten von Mustern im Approximationsschritt und ermöglicht so die symbolische
Repr̈asentation unterschiedlicher Eigenschaften numerischer Zeitreihen. Des wei-
teren erm̈oglicht die Wahl geeigneter Parameter zur Glättung, Approximation und
Clusterung die Repräsentation auf unterschiedlichen Abstraktionsniveaus.
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Anschließend wurde ein neuer Algorithmus
”
MSDD-I“ zur Erkennung von zeitab-

hängigen Beziehungen auf der symbolischen Ebene hergeleitet und sein Laufzeit-
verhalten untersucht. Der Algorithmus ist insbesondere in der Lage, unscharfe rela-
tive Zeitangaben zur Repräsentation von Totzeiten zwischen möglichen Pr̈amissen-
und Konklusionstermen zu verarbeiten.

Der verbleibende Teil des Kapitels befaßte sich mit der Entwicklung einer neu-
en regelbasierten Modellstruktur zur Prognose des Verhaltens dynamischer Syste-
me. Die resultierendent-Fuzzy-Systeme bilden eine Verallgemeinerung der Fuzzy-
Systeme nach Mamdani und erlauben die gleichzeitige Verarbeitung unscharfer
Werte- und Zeitangaben durch die Verwendung von Fuzzy-Mengen zur Repräsen-
tation relativer Zeitangaben.

Bevor eine gr̈undliche Bewertung m̈oglich ist, m̈ussen mit den entwickelten Ver-
fahren und Strukturen zunächst Erfahrungen gesammelt werden. Hierzu wird im
folgenden Kapitel der MSDD-I-Algorithmus implementiert und an einem Simula-
tionsbeispiel getestet. Anschließend wird in Kapitel 5 eine Simulationsumgebung
für t-Fuzzy-Systeme realisiert und die Eignung vont-Fuzzy-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-Abhängigkeitsbeziehungen int-Fuzzy-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 Beispiel für die Verhaltensmodellierung mitt-
Fuzzy-Systemen verwendet.

4.1 Implementierung

Ausgehend von der These, daß die Datenanalyse als interaktiver Prozeß gestal-
tet werden sollte, welcher nicht nur das

”
eigentliche“ Data Mining umfaßt (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 Gl̈attungsverfahren, 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 Gr̈unden verwendet:

• Plattformunabḧangigkeit und Verf̈ugbarkeit

Das Programm wurde unter Solaris (Sun), Digital Unix (Alpha), verschiede-
nen Microsoft Windows-Versionen und Linux erfolgreich getestet.

• Akzeptable Geschwindigkeit

Seitdem leistungsfähige Just-In-Time-Compiler verfügbar sind, bieten Com-
piler-Sprachen1 wie C oder C++ bez̈uglich der Laufzeit nur noch geringe
Vorteile gegen̈uber Java. Eine Implementierung des MSDD-I-Algorithmus

1Es existieren auch Interpreter für C 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 demgegenüber
aufgrund der Langsamkeit des Interpreters weniger sinnvoll.

• Eignung f̈ur grafische Benutzeroberflächen

Neben der Existenz weitgehend einheitlicher, plattformunabhängiger Ober-
flächenelemente in Java erwies sich die Verwendung von Java3D zur dreidi-
mensionalen Visualisierung der Ergebnisse der Clusterverfahren als beson-
ders vorteilhaft.

• Dokumentation

Mit javadoc steht ein kostenloses Werkzeug zur Erstellung einer plattfor-
munabḧangigen, Browser-freundlichen Programmdokumentation zur Verfü-
gung.

Im folgenden wird eine kurzëUbersichtüber die wichtigsten Pakete und Klas-
sen des entstandenen Projektes

”
MachineModeller“ 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 zus̈atzliche erl̈auternde Grafiken sowie Zugriffsmöglichkeiten auf den
kommentierten Source-Code.

Pakete (Packages)

Zum MachineModeller-Projekt gehören die folgenden Pakete:

• Cluster stellt verschiedene Clusteranalyse-Algorithmen und Visualisatoren
zur Verfügung.

• MachineModeller entḧalt das
”
Hauptprogramm“MM2 und zugeḧorende

grundlegende Klassen.

• MachineModeller.Operators entḧalt verschiedene Operatoren für Zeitrei-
hen, beispielsweise zur Glättung und zur Approximation durch Geradenab-
schnitte.

• MathUtilities entḧalt Hilfsklassen f̈ur diverse Berechnungen.

• MSDD entḧalt Klassen zur Suche nach Zusammenhängen in symbolischen
Zeitreihen, hier werden die Algorithmen MSDD und MSDD-I umgesetzt.

• Visual3D stellt einen 3D-Visualisator zur Darstellung mehrdimensionaler
Daten zur Verf̈ugung.

Hinzu kommen vier Pakete zur Realisierung der verschiedenen Oberflächenele-
mente (Men̈uleiste, dynamische Menüs, Eingabemasken, usw.).
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Klassen-Übersicht

Zur Darstellung und Vorverarbeitung (Glättung) numerischer Zeitreihen wurden
die folgenden Klassen erstellt:

• MachineModeller.TimeSeriesist der Basistyp f̈ur Zeitreihen.

• MachineModeller.Operators.SmoothOperator ist die Basisklasse aller
Glättungsoperatoren.

• MachineModeller.Operators.SmoothMedian realisiert die Medianglät-
tung.

• MachineModeller.Operators.SmoothAveragerealisiert die Gl̈attung mit
dem Arithmetischen Mittel.

• MachineModeller.Operators.SmoothGaussian realisiert die Gauß-ge-
wichtete Gl̈attung.

Die folgenden Klassen realisieren die Erkennung von Mustern innerhalb der nu-
merischen Zeitreihen:

• MachineModeller.Pattern repr̈asentiert ein einzelnes Muster in einer
TimeSeries.

• MachineModeller.PatternList repr̈asentiert die in einerTimeSeries ge-
fundenenPatterns.

• MachineModeller.Operators.FindPatternOperator ist die Basisklasse für
Verfahren zur Suche nach Mustern inTimeSeries.

• MachineModeller.Operators.FindMinMaxPatterns realisiert die Suche
nach Extremwertpaaren.

• MachineModeller.Operators.FindTrendsrealisiert eine einfache Approxi-
mation durch Geradenabschnitte, wobei Anfangs- und Endpunkt der Muster
auf der jeweiligenTimeSeries liegen.

• MachineModeller.Operators.FindLSTrends realisiert eine Approximati-
on vonTimeSeries durch Abschnitte von Regressionsgeraden gemäß dem
Algorithmus aus Abbildung 3.5.

Zur Ableitung von Symbolen mittels Clusterung dienen die folgenden Klassen:

• MachineModeller.ClusteredPatternrepr̈asentiert die geclusterten Muster.

• Cluster.Cluster repr̈asentiert ein Cluster, d.h. eine Sammlung von Punkten.
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• Cluster.Clusterer ist die Basisklasse für Cluster-Algorithmen.

• Cluster.FuzzyCMeansrealisiert den Fuzzy-c-Means-Algorithmus [Dun74].

• Cluster.HardCMeans realisiert den Hard-c-Means-Algorithmus [DH73].

• Cluster.ISODATA realisiert den ISODATA-Algorithmus [BH65].

Die folgenden Klassen wurden zur Generierung und Bewertung von Abhängig-
keitsregeln mittels MSDD und MSDD-I-Algorithmus erstellt:

• MSDD.Token repr̈asentiert ein Element eines Multitokens.

• MSDD.Rule repr̈asentiert eine Regel und enthält je ein Feld f̈ur dieToken
von Precursor und Successor.

• MSDD.RuleGenerator dient der systematischen Erweiterung von Regeln
(Rules) und realisiert in Abḧangigkeit von der geẅahlten Methode zur Re-
gelbewertung den MSDD oder den MSDD-I-Algorithmus.

• MSDD.RuleEvaluator ist die Basisklasse aller Methoden zur Regelbewer-
tung.

• MachineModeller.Operators.CPRuleEvaluator1 realisiert die Regelbe-
wertung mit verallgemeinerter Totzeitδ mit δmin≤ δ≤ δmax. Der Sonderfall
δmin = δmaxentspricht der Regelbewertung des MSDD-Algorithmus [OC96].

• MachineModeller.Operators.CPRuleEvaluator2 realisiert die Regelbe-
wertung des MSDD-I-Algorithmus.

4.2 Simulationsbeispiel”Kühlhaus“

Als Anwendungsbeispiel für den MSDD-I-Algorithmus dient ein einfaches System
mit Totzeit, das innerhalb der kognitionspsychologischen Literatur im Rahmen des
sogenannten

”
Kühlhausexperimentes“ [RD88] zitiert wird und auch in [Wei94] als

Beispiel dient.

Das System besitzt zwei Eingangsgrößenstell und stoer, wobei stoer jedoch in
der Literatur immer konstant gesetzt wird. Die Ausgangsgrößensteuerund regel
errechnen sich zu:

steuer(t +1) = (regel(t +1−v)−stell(t +1))∗ regelfaktor (4.1)

regel(t +1) = regel(t)+(stoer(t +1)− regel(t))∗ tempo−steuer(t). (4.2)
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Das System simuliert ein K̈uhlhaus, in dem die Temperaturregel herrscht. Diese
wird durch die eingestellte Temperaturstell bestimmt. Beisteuerhandelt es sich
um eine Zwischengröße zur Temperaturregelung, welche den Unterschied zwi-
schen Istwertregel und Sollwertstell erfaßt. Ihre Subtraktion vonregel bewirkt,
daß sich der Abstand zwischenregelundstell tendenziell verringert, wobei es auf-
grund der Totzeitv zu einem Schwingen des Systems kommt. Die Störgrößestoer
modelliert die Außentemperatur,tempodie Isolation des K̈uhlhauses, undregel-
faktor bestimmt die Empfindlichkeit der Regelung. Beiv handelt es sich um eine
bei der Temperaturmessung zu berücksichtigende Totzeit. Eine detaillierte Analyse
des Systemverhaltens findet sich in [Hüb89].

Im konkreten Fall werden die Parameterstoer= 0, tempo= 0.01, regelfaktor= 0.2
undv = 5 geẅahlt. Damit lassen sich die Gleichungen 4.1 und 4.2 zu

steuer(t +1) = 0.2∗ (regel(t−4)−stell(t +1)) (4.3)

regel(t +1) = 0.99∗ regel(t)−steuer(t) (4.4)

vereinfachen.

1

0.99

stell
0.2

−

+

5

−

steuer

regel

+

Abbildung 4.1: Struktur des simulierten Systems.

Abbildung 4.1 zeigt die Struktur dieses vereinfachten Systems. Der direkte Zu-
sammenhang zwischen Eingangsgrößestell und Ausgangsgrößeregel ergibt sich
zu:

regel(t +1) = 0.99∗ regel(t)−steuer(t)
= 0.99∗ regel(t)−0.2∗ (regel(t−5)−stell(t))
= 0.99∗ regel(t)−0.2∗ regel(t−5)+0.2∗stell(t). (4.5)

Zur Simulation werden zun̈achststell, steuerund regel für die Zeitpunkte1 bis
5 mit dem Wert0 initialisiert. Anschließend werden ab Zeitpunktt = 5 (entspre-
chendv) für jeden Zeitpunktt + 1 zun̈achst der neue Stellwertstell(t + 1) und
anschließend die Werte vonsteuer(t + 1) und regel(t+1) gem̈aß Gleichungen 4.3
und 4.4 berechnet. Als neuer Stellwert wird entweder, mit einer Wahrscheinlichkeit
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von0.993, der Vorg̈angerwertstell(t) verwendet oder, mit einer Wahrscheinlichkeit
von0.007, ein neuer Wert aus dem Intervall[0;100] zufällig gleichverteilt erzeugt.
Dadurch ergibt sich durchschnittlich alle1

0.007 ≈ 142Zeitpunkte eine neuer Stell-
wert. Die Wahl der Simulationsparameter ermöglicht einerseits die Beobachtung
eines ausreichend langen Zeitabschnitts nach den meisten Stellwertveränderungen,
um die Beziehungen zwischen allen drei Größen, insbesondere auch das auftre-
tende Einschwingverhalten, analysieren zu können. Andererseits ist sichergestellt,
daß in einem̈uberschaubaren Zeitbereich – zur nachfolgenden Analyse werden die
Zeitpunkte1 bis 30.000betrachtet – eine für die Analyse gen̈ugend große Anzahl
von Stellwertver̈anderungen auftritt.

1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500 1550 1600 1650 1700

−40

−20

0

20

40

60

80

100

120

140

160 stell 
steuer
regel 

Abbildung 4.2: Ausschnitt aus den simulierten Zeitreihen.

Abbildung 4.2 zeigt einen Ausschnitt aus den simulierten Zeitreihen. Es ist zu er-
kennen, daß der Wert vonregel (rote Kurve) prinzipiell der Vorgabestell (blaue
Kurve) folgt, es jedoch züUberschwingen kommt, bevorregel sich stell asym-
ptotisch n̈ahert.2 Der zeitliche Abstand zwischen zwei lokalen Extrempunkten von
regelbetr̈agt beim Einschwingen12Zeitschritte.steuer(grüne kurve) bestimmt die
Sẗarke der jeweiligen̈Anderung vonregel, so daß Extremwerte vonsteuerzeitlich
mit Wendepunkten und Nulldurchgänge mit Extrempunkten vonregelzusammen-
fallen. Ca.100 Zeitschritte nach einer̈Anderung vonstell ist steuerungef̈ahr auf
den Wert0 abgefallen, undregel ist vonstellkaum noch zu unterscheiden.

4.3 Korrelationsanalyse

Die letztgenannte Beobachtung ist auch den Ergebnissen der Korrelationsanalyse
in Abbildung 4.3 zu entnehmen. Hier sind für jede Gr̈oße die Korrelationsfunktio-

2Da tempogrößer als0 geẅahlt wurde, stimmt diese Beobachtung streng genommen nicht exakt
mit dem mathematischen Systemmodellüberein, wie insbesondere an Gleichung 4.5 zu sehen ist.
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Abbildung 4.3: Korrelationsfunktionen für die numerischen Zeitreihen vonstell,
steuerund regel (von oben nach unten) in den Zeitintervallen[−500;500] (links)
und[−100;100] (rechts).

nen in den Zeitintervallen[−500;500] (links) und[−100;100] (rechts) dargestellt.
Zum einen treten außerhalb des Intervalls[−100;100] keinerlei Werte gr̈oßer0.5
auf, zum anderen ist hier kaum Struktur zu erkennen. Damit genügt es sich bei der
Modellierung auf einen Bereich von100Zeitschritten zu beschränken.

Bei Betrachtung der Korrelationsfunktionen im einzelnen sind u.a. die folgenden
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Zusammenḧange zwischen den Größen ablesbar:

stell ist eng mitregelkorreliert, wobei der Maximalwert der Korrelationsfunktion
bei einem Zeitunterschied von6 Schritten liegt. Das bedeutet, daßregel stellnach-
folgt (rote Kurve in Abbildung 4.3, rechts oben) und bestätigt den vorhandenen
urs̈achlichen Zusammenhang. Zusätzlich sind jedoch auch hohe Korrelationswerte
bei negativen Totzeiten zu beobachten. Diese sind zum einen auf die Zeitpunkte
nach den Einschwingvorgängen zur̈uckzuf̈uhren, zu denen Werte vonregel un-
gef̈ahr gleichen Werten vonstell vorausgehen, zum anderen darauf, daß sich der
Wert vonregelnicht abrupẗandert.

Eindeutig ist die zeitliche Reihenfolge vonstell und steuer(grüne Kurve, oben)
erkennbar, wobei die absoluten Korrelationswerte mit maximal etwa0.2 sehr nied-
rig sind. Der Einschwingvorgang ist am besten in der Autokorrelationsfunktion
von steuer(grüne Kurve, Mitte) zu erkennen. Die Verschiebung der lokalen Ex-
tremwerte vonsteuergegen̈uber denen vonregelschl̈agt sich darin nieder, daß 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, daß
ein positiver Wert vonsteuerzun̈achst kleinere Werte, dann größere Werte usw.
von regelzur Folge hat.

Eine weitere Folge des Einschwingvorgangs ist die Deformation der Autokorrelati-
onsfunktion vonregel(rote Kurve, unten). Zu erwarten ist normalerweise eher ein
gleichm̈aßiges Abfallen, wie es beistellzu sehen ist (blaue Kurve, oben).

4.4 Entropieanalyse der numerischen Zeitreihen

Zur Entropieanalyse der numerischen Zeitreihen wird zunächst eine Quantisierung
des Wertebereiches jeder Größe in16 jeweils gleich große Bereiche3 vorgenom-
men. Anschließend werden die Berechnungen nach Gleichungen 3.34, 3.35 und
3.37 durchgef̈uhrt4 (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, daß im vorliegenden An-
wendungsfall auch Verbundentropie (links) und Kreuzentropie (rechts) bezüglich
der Abḧangigkeitsbeziehungen qualitativ zu denselben Ergebnissen führen.

Bei Betrachtung der Kurven der Kreuzentropie (rechts) sind die zeitliche Verschie-
bung zwischenstell und regel (rote Kurve, oben, bzw. blaue Kurve, unten), das
Schwingen vonsteuer(grüne Kurve, Mitte), das Schwingen vonregel (rote Kur-
ve, unten) und die Beziehungen zwischensteuerund regel (rote Kurve, Mitte) zu

3Quantisierungen mit4, 64und256Intervallen f̈uhren zu qualitativ gleichwertigen Ergebnissen.
4Zur Vermeidung von Werten kleiner als0 bei gr̈oßeren Zeitverschiebungen werden statt der

WerteĤ(X) undĤ(Y) entsprechende Schätzwerte aus den betrachteten Teil-Zeitreihen verwendet.
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Abbildung 4.4: Verbundentropie (links) und Kreuzentropie bzw. Mutual Informa-
tion (rechts) der numerischen Zeitreihen vonstell, steuerundregel(von oben nach
unten).

erkennen. Damit werden im wesentlichen die oben beschriebenen Ergebnisse der
Korrelationsanalyse bestätigt.

Der Verlust von Richtungsinformation, d.h. die Nicht-Unterscheidbarkeit von posi-
tiver und negativer Korrelation stellt einen Nachteil der Entropieanalyse gegenüber
der (Kreuz-) Korrelationsanalyse dar. Außerdem ist die Einschätzung der Sẗarke
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der jeweils vorhanden Abhängigkeit schwierig, da in die Kreuzentropie auch die
Entropien der Einzelkurven eingehen, so daß ein direkter Vergleich der Bit-Werte
der Kreuzentropiefunktionen für die verschiedenen Zeitreihen nicht sinnvoll ist (In
Abbildung 4.4 ist deshalb beispielsweise eine abweichende Skalierung der Grafik
für die Kreuzentropie vonsteuer(Mitte, rechts) geẅahlt worden.)

4.5 Symbolische Repr̈asentation der Zeitreihen

Zur Vorbereitung der Datenanalyse mit Hilfe des MSDD-I-Algorithmus werden
aus den numerischen Zeitreihen symbolische Zeitreihen erzeugt. Dabei wird die
Möglichkeit genutzt, unterschiedliche Aspekte einer Zeitreihe durch Wahl geeig-
neter Muster und Clusterparameter in verschiedenen symbolischen Zeitreihen zu
erfassen.

Da die Zeitreihen glatt und nicht gestört sind, wird auf eine Vorverarbeitung ver-
zichtet.5 Durch starke Gl̈attung ist es allerdings, wie zusätzliche Untersuchungen
gezeigt haben, m̈oglich, das (̈Uber-) Schwingen vonregel so weit zu eliminie-
ren, daß der wichtigste Zusammenhang –regel folgt stell mit einer bestimmten
Verzögerungszeit – vom MSDD-I-Verfahren besonders leicht erkannt wird.

Bezeichnung Muster- Muster- Cluster- Cluster-
art parameter verfahren parameter

stell1 Trend εmax= 0.0% H-5-Means (0, 0, 0, 1, 0)
εMSE = 0.0%

stell2 Niveau εmax= 0.2% H-5-Means (1, 0, 0, 0, 0)
εMSE = 2.0%

steuer1 Trend εmax= 8.0% H-5-Means (0, 0, 0, 1, 0)
εMSE = 2.0%

steuer2 Niveau εmax= 5.0% H-5-Means (1, 0, 0, 0, 0)
εMSE = 100%

regel1 Extremum- vp= 0.02% H-6-Means (0, 0, 0, 1, 0)
paare

regel2 Niveau εmax= 5.0% H-5-Means (1, 0, 0, 0, 0)
εMSE = 100%

Abbildung 4.5: Parameter der symbolischen Zeitreihen.

Es werden die in Abbildung 4.5 tabellarisch zusammengestellten symbolischen
Zeitreihen generiert. Ẅahrendstell2, steuer2und regel2eine zustandsorientierte
Sicht auf die zugrundeliegenden numerischen Zeitreihen realisieren, dienenstell1,
steuer1und regel1zur direkten Erfassung von Veränderungen. Die Abwesenheit

5Vergleichbare, leicht gestörte Zeitreihen werden in [Kra01] betrachtet und erfolgreich analysiert.
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von Sẗorungen erm̈oglicht 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, me, tl , δ, γ)

stell1 −− (84.5, 17.2, 1, −67.3, −67.3)
− (61.6, 35.5, 1, −26.2, −26.2)
o (50.7, 51.1, 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, ,0 0)

− (30.7, 30.7, 125, ,0 0)
o (49.4, 49.4, 113, ,0 0)
+ (71.5, 71.5, 157, ,0 0)

++ (90.5, 90.5, 168, ,0 0)
steuer1 −− (7.4, −6.6, 5, −14, −5.8)

− (2.3, −3.6, 8, −5.8, −1.9)
o (0.1, −0.1, 39, −0.2, 0)
+ (−1.8, 3.1, 8, 4.9, 1.6)

++ (−7.2, 6.3, 6, 13.4, 5.3)
steuer2 −− (−11.3, −11.3, 4, 0, 0)

− (−4.3, −4.3, 4, 0, 0)
o (−0.2, −0.2, 48, 0, 0)
+ (3.7, 3.7, 4, 0, 0)

++ (11, 11, 4, 0, 0)
regel1 −− (95.8, −5.6, 25, −101.4, −7.5)

− (74.8, 30.5, 13, −44.3, −3.6)
o− (58.3, 46.1, 12, −12.2, −1)
o+ (41.1, 55.1, 13, 14, 1.1)
+ (12.6, 68.5, 15, 55.9, 4.4)

++ (12.3, 123, 14, 110.7, 8.6)
regel2 −− (−3.6, −3.6, 21, 0, 0)

− (26.6, 26.6, 25, 0, 0)
o (56.2, 56.2, 34, 0, 0)
+ (83.3, 83.3, 52, 0, 0)

++ (112.8, 112.8, 4, 0, 0)

Abbildung 4.6: Symbole und Clusterzentren der symbolischen Zeitreihen.

Zur Clusterung wird der Hard-c-Means-Algorithmus (siehe Unterkapitel 3.2.2)
verwendet, wobei f̈ur jede symbolische Zeitreihe5 oder6 Cluster erzeugt werden.
Geclustert wird jeweils nach einer Dimension, bei Trends und Extremumpaaren
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nach der Ver̈anderungδ (Clusterparameter =(0, 0, 0, 1, 0)) und bei Niveaus nach
dem Startwertms (entsprechend dem Endwertme) der Muster (Clusterparameter =
(1, 0, 0, 0, 0)). Die resultierenden Cluster und die zugeordneten Symbole sind in
Abbildung 4.6 zusammengefaßt.

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 ausschließlicher Betrachtung der Startwerte erzeugt.

4.6 Entropieanalyse der symbolischen Zeitreihen

Um den Informationsgehalt der symbolischen Zeitreihen zuüberpr̈ufen, d.h. um
zu testen, ob die zwischen den numerischen Zeitreihen mit Hilfe von Korrelations-
und Entropieanalyse festgestellten Abhängigkeitsbeziehungen auch auf der ab-
strakten symbolischen Ebene nachvollziehbar sind, wird als nächstes eine Entro-
pieanalyse der symbolischen Zeitreihen durchgeführt.

4.6.1 Ergebnisse mit kontinuierlicher Symbolisierung

Ein Vergleich der Kreuzentropien für die zustandsorientierten Zeitreihenstell2,
steuer2und regel2 bei kontinuierlicher Symbolisierung (Abbildung 4.7, rechts)
mit den Ergebnissen aus Abbildung 4.4, rechts, zeigt qualitativähnliche Funktions-
verläufe. Die Werte der Kreuzentropiefunktionen der symbolischen Zeitreihen sind
zwar jeweils niedriger als im numerischen Fall, die wichtigsten Merkmale, etwa die
zeitliche Verschiebung zwischenstell und regel (rote Kurve jeweils oben rechts,
bzw. blaue Kurve jeweils unten rechts) oder die Hinweise auf das Schwingen des
Systems bei den Kurven für steuer(jeweils Mitte rechts), finden sich jedoch auch
in der symbolischen Analyse in abgeschwächter Form wieder.

”
In abgeschẅachter

Form“ bedeutet beispielsweise, daß bei der
”
Auto-Kreuzentropiefunktion“ von

steuer2(grüne Kurve in Abbildung 4.7, Mitte rechts) die lokalen Extremwerte
zu den (relativen) Zeitpunkten−36, −30, −24, −18, −12, −6, 6, 12, 18, 24, 30
und36 im Vergleich zum Zeitpunkt0 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,
übereinstimmen.

Abbildung 4.7, links, zeigt die Kreuzentropiekurven der auf die Repräsentation von
Veränderungen ausgerichteten symbolischen Zeitreihenstell1, steuer1undregel1.
Hier sind zum Teil große Unterschiede gegenüber den bisher betrachteten Analy-
seergebnissen festzustellen.

Die zeitliche K̈urze der sprunghaften Veränderungen vonstell führt dazu, daß die

”
Auto-Kreuzentropiefunktion“ nur f̈ur eine Totzeit∆t = 0 einen Wert ungleich0
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Abbildung 4.7: Kreuzentropie (Mutual Information) der symbolischen Zeitrei-
hen bei kontinuierlicher Symbolisierung. Beziehungen zwischen Veränderungen
(Trends, Extremum-Paare), links, und zwischen Niveaus, rechts.

annimmt (blaue Kurve, Grafik oben links). Sehr gut ist in derselben Grafik die Rei-
henfolge zwischen Veränderungen beistell und darauf folgenden Veränderungen
bei den beiden anderen Zeitreihen zu sehen. Außerdem zeigt die Kurve für die
Kreuzentropie zwischenstell1undsteuer1sehr klar, in welchen zeitlichen Berei-
chen eine gute Vorhersage einer Veränderung vonsteuernach einer Ver̈anderung
vonstellmöglich ist (gr̈une Kurve).Überraschend ist die zeitliche Asymmetrie der
Kreuzentropie zwischensteuer1undregel1(rote Kurve, Grafik Mitte links).
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Abbildung 4.8: Kreuzentropie der symbolischen Zeitreihenstell1(oben) undstell2
(unten) bei kontinuierlicher Symbolisierung. Querbeziehungen zwischen Verände-
rungen und Niveaus.

Abbildung 4.8 zeigt Querbeziehungen zwischen Veränderungen und Niveaus bei
kontinuierlicher Symbolisierung anhand der Zeitreihenstell1(oben) undstell2(un-
ten). Die Absolutwerte der Kreuzentropiefunktionen sind zum Teil so niedrig, daß
nur qualitative Aussagen̈uber m̈ogliche Abḧangigkeitsbeziehungen entnommen
werden k̈onnen. Erkennbar ist u.a. die Abhängigkeit der Niveaus vonsteuerbzw.
regelvon vorausgegangenen̈Anderungen beistell (siehe blaue, bzw. grüne Kurve
in der Grafik rechts oben).

4.6.2 Ergebnisse mit Startwert-Symbolisierung

In Abbildung 4.9 sind die Kreuzentropie-Funktionen für Ver̈anderungen (stell1,
steuer1undregel1, links) und Niveaus (stell2, steuer2undregel2, rechts) bei aus-
schließlicher Repräsentation der Musteranfänge zu sehen. Der auffälligste Unter-
schied gegen̈uber 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 zurückzuf̈uhren ist.

Strukturell lassen sich jedoch auch hier die wichtigsten Abhängigkeiten wieder-
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Abbildung 4.9: Kreuzentropie (Mutual Information) der symbolischen Zeitrei-
hen bei auschließlicher Repräsentation der Musteranfänge. Beziehungen zwischen
Veränderungen (Trends, Extremum-Paare), links, und zwischen Niveaus, rechts.

erkennen. Insbesondere die linke obere Grafik zeigt sehr klar die zeitliche Rei-
henfolge zwischen Ereignissen (Veränderungen) in den Zeitreihen nachÄnderung
des Stellwertes. Hier ist indirekt auch das Schwingverhalten inklusive der Ver-
schiebung der Extrema vonsteuergegen̈uber denen vonregelzu erkennen, da die
Maxima der gr̈unen Kurve (Bereiche mit hoher Wahrscheinlichkeit des Beginns ei-
ner Ver̈anderung beisteuer) zwischen denen der roten Kurve (Bereiche mit hoher
Wahrscheinlichkeit des Beginns einer Veränderung beiregel) liegen.
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Abbildung 4.10: Kreuzentropie der symbolischen Zeitreihenstell1 (oben) und
stell2 (unten) bei ausschließlicher Repräsentation der Musteranfänge. Querbezie-
hungen zwischen Veränderungen und Niveaus.

Die Grafiken in Abbildung 4.10 zeigen, daß es auch bei ausschließlicher Repräsen-
tation der Musteranfänge sinnvoll ist, Querbeziehungen zwischen Veränderungen
und Niveaus zu untersuchen, d.h. ereignis- und zustandsorientierte Sicht zu einer
gemeinsamen Betrachtung zu verschmelzen.

4.6.3 Zusammenfassung

Zusammenfassend läßt sich sagen, daß die wichtigsten Ergebnisse der numeri-
schen Korrelations- und Entropieanalyse auch anhand der symbolischen Zeitreihen
nachvollzogen werden können. Dies gilt selbst für den Fall der ausschließlichen
Repr̈asentation der Anfänge von Ver̈anderungen. Hier weisen allerdings das Ni-
veau der Kreuzkorrelationswerte und der Verlauf der Kurven auf die Möglichkeit
des Auftretens numerischer Probleme (nicht ausreichender Stichprobenumfang zur
Scḧatzung der Entropien) bei einer zu

”
sparsamen“ Repräsentation hin.
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4.7 Symbolische Analyse

Korrelations- und Entropieanalyse der numerischen Zeitreihen ist zu entnehmen,
daß zur Prognose einer Größe die Betrachtung von100Zeitschritten der Vergan-
genheit ausreichend ist. Umgekehrt zeigen sich direkte Auswirkungen von Werten
oder Ereignissen ebenfalls nur innerhalb eines Zeithorizontes der Länge100. Die
Entropieanalyse der symbolischen Zeitreihen legt nahe, daß es sogar genügt, sich
auf jeweils maximal40bis60Zeitschritte zu beschränken.

Weiterhin ist es zur Erfassung der Einschwingvorgänge offensichtlich notwendig,
bei der Suche nach Abhängigkeiten eine zeitliche Auflösung von etwa 5 Zeitschrit-
ten nicht zuüberschreiten. Den Grafiken zur Entropieanalyse, etwa Abbildung 4.9,
links oben, lassen sich zwar direkt sinnvolle Zeitintervalle zur Abhängigkeitsana-
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 einer Länge von4 Zeitschritten geẅahlt.

Zur Untersuchung von Auswirkungen des Wertes einer Größe zu einem bestimm-
ten relativen Zeitpunkt werden das Zeitintervall[1;4] für den Precursor und die Zei-
tintervalle{[1;4], [5;8], . . . , [97;100]} für den Successor gewählt. Zur Prognose
einer Gr̈oße werden demgegenüber die Zeitintervalle{[−99;−96], [−95;−92], . . .,
[−3;0]} für den Precursor und das Intervall[−3;0] für den Successor untersucht.
Bei Auftreten von Komplexiẗatsproblemen (Laufzeit) werden diese Intervallmen-
gen auf die Betrachtung von60, 40oder20statt100Zeitschritten reduziert, d.h. es
werden im Successor bzw. Precursor nur15, 10oder5 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 4.6 erklärt.
Der Algorithmus wird zur Vereinfachung der Interpretation der Ergebnisse so pa-
rametriert, daß in einem Strom in einem Zeitintervall nur höchstens ein Symbol als
Precursor- oder Successor-Token auftreten kann.

Bei jedem Durchlauf des MSDD-I-Algorithmus wird nach den besten200 Re-
geln gesucht. Diese Zahl wurde gewählt, da sich eine größere Anzahl als nur sehr
schwer manuell auswertbar bzw. interpretierbar erwies. Alle im folgenden einzeln
aufgelisteten wichtigen Abḧangigkeitsbeziehungen 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 symbolischen Repräsentation
der zugrundeliegenden numerischen Zeitreihen untersucht. Als wesentliche Ein-
flußfaktoren der symbolischen Repräsentation werden sowohl die Formen der den
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Symbolen zugrundeliegenden Muster (Niveaus oder Veränderungen) als auch die
geẅahlten Methoden der Symbolisierung (kontinuierlich oder Startwert-Symboli-
sierung) verglichen.

Die Möglichkeit, bei der Suche nach Abhängigkeitsbeziehungen die Anzahl der
Terme des Bedingungs- und des Konklusionsteils von Regeln unabhängig vonein-
ander vorgeben zu können, wird zur Untersuchung unterschiedlicher Arten von
Beziehungen zwischen Zeitreihen genutzt. Im einzelnen werden Regeln mit

• einem Precursor-Intervall und maximal fünf Successor-Intervallen

und solche mit

• maximal f̈unf Precursor-Intervallen und einem Successor-Intervall

näher 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 Zeitreihe für den Successor vorgegeben
wird (single input – single output), letztere der Prognose des aktuellen Symbols ei-
ner Zeitreihe auf Basis der in denübrigen betrachteten Zeitreihen in der Vergangen-
heit aufgetretenen Symbole (Abhängigkeitsanalyse, multi input – single output).

4.8.1 Beispiele f̈ur kontinuierliche Symbolisierung

Die kontinuierliche Symbolisierung zeichnet sich dadurch aus, daß während der
ganzen zeitlichen L̈ange eines in einer numerischen Zeitreihe gefundenen Musters
die entsprechende symbolische Zeitreihe als Wert das dem Muster zugeordnete
Symbol erḧalt.

Niveau-orientierte Analyse

Als Beispiel f̈ur eine zustandsorientierte Betrachtung der Zeitreihen mit kontinuier-
licher Symbolisierung wird untersucht, inwiefernstell2die symbolische Zeitreihe
regel2beeinflußt (Wirkungsanalyse). Dazu wird der MSDD-I-Algorithmus mit den
folgenden Werten parametriert:

Symbolisierung: kontinuierlich
Precursor-Str̈ome: {stell2}
Successor-Ströme: {regel2}
Precursor-Intervalle: {[1;4]}
Successor-Intervalle: {[1;4], [5;8], . . . , [37;40]}
Maximale Anzahl Precursor-Token:1
Maximale Anzahl Successor-Token:10

Als Ergebnis werden u.a. die folgenden Abhängigkeitsbeziehungen gefunden, de-
nen zu entnehmen ist, daßregeldem Wert (Niveau) vonstell 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 ausschließlich Regeln mit den Symbolen
”
−“ und

”
−−“ f ür

stell2undregel2generiert, d.h. der Algorithmus kann keine weiteren wesentlichen
Zusammenḧange entdecken. Dies liegt daran, daß fast ausschließlich 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 Abhängigkeitsanalyse:

Precursor-Intervalle: {[−39;−36], [−35;−32], . . . , [−3;0]}
Successor-Intervalle: {[−3;0]}
Maximale Anzahl Precursor-Token:10
Maximale Anzahl Successor-Token:1

führt zuähnlich unbefriedigenden Ergebnissen mit entsprechenden Prämissenter-
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 die Länge der vom MSDD-I-Algorithmus verwendeten rela-
tiven Zeitintervalle wesentlich k̈urzer als die durchschnittliche Länge einer Mu-
sterart (Symbol, Clusterzentrum) ist. Bei Niveau-orientierter Betrachtung kommt
erschwerend hinzu, daß zeitlich benachbarte Muster der numerischen Zeitreihen
bei langsamen Veränderungen ḧaufig zu demselben Cluster gehören.

Dementsprechend führt auch ein zweiter Versuch mit einem anderen Paar von
Zeitreihen bei kontinuierlicher Symbolisierung und ausschließlicher Betrachtung
von Niveaus zu zwar korrekten, aber weitgehend nutzlosen Ergebnissen. Die Ana-
lyse der Wirkung vonstell2aufsteuer2mit den Parametern:

Symbolisierung: kontinuierlich
Precursor-Str̈ome: {stell2}
Successor-Ströme: {steuer2}
Precursor-Intervalle: {[1;4]}
Successor-Intervalle: {[1;4], [5;8], . . . , [37;40]}
Maximale Anzahl Precursor-Token:1
Maximale Anzahl Successor-Token:10

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 @[37;40] (G=592,1)

In diesem Fall wird das Problem der Trivialregeln dadurch verschärft, daßsteuer
fast immer Werte nahe0 annimmt (entsprechend dem Symbol

”
o“ bei steuer2), so

daß Regeln mit
”
steuer2 IST o @[...]“ in der Konklusion mit hoher Wahr-

scheinlichkeit korrekt sind. Eine andere Parametrierung (Abhängigkeitsanalyse)
mit:

Precursor-Intervalle: {[−39;−36], [−35;−32], . . . , [−3;0]}
Successor-Intervalle: {[−3;0]}
Maximale Anzahl Precursor-Token:10
Maximale Anzahl Successor-Token:1

führt zu Regeln, deren Prämissen ausschließlich Terme der Form

”
stell2 IST + @[...]“ enthalten.

Veränderungs-orientierte Analyse

Auch bei der Analyse von Veränderungen mit kontinuierlicher Symbolisierung tritt
das Problem der Trivialregeln auf. Bei der Untersuchung der Wirkung vonstell1
auf steuer1wird jedoch im Bereich schneller̈Anderungen, d.h. direkt nach einem
Sprung instell, auch das Schwingverhalten ansatzweise erkannt, wie die folgenden
vom MSDD-I-Algorithmus gefundenen Regeln verdeutlichen:

9. stell1 IST --@[1;4] =>
steuer1 IST ++@[1;4] & steuer1 IST o @[5;8] &
steuer1 IST --@[9;12] & steuer1 IST o @[29;32] (G=1392,1)

11. stell1 IST ++@[1;4] =>
steuer1 IST o @[5;8] & steuer1 IST ++@[9;12] &
steuer1 IST + @[13;16] & steuer1 IST o @[29;32] (G=1390,5)

Vergleichbare Resultate ergibt die Suche nach Abhängigkeiten zwischen den Zeit-
reihenstell1undregel1mit den folgenden Parametern:

Symbolisierung: kontinuierlich
Precursor-Str̈ome: {stell1}
Successor-Ströme: {regel1}
Precursor-Intervalle: {[1;4]}
Successor-Intervalle: {[1;4], [5;8], . . . , [37;40]}
Maximale Anzahl Precursor-Token:1
Maximale Anzahl Successor-Token:10

Eine typische Regel mit komplexer Konklusion ist etwa die folgende:

154



88. stell1 IST --@[1;4] =>
regel1 IST --@[5;8] & regel1 IST --@[9;12] &
regel1 IST + @[17;20] & regel1 IST - @[25;28] &
regel1 IST - @[33;36] (G=927,7)

Der MSDD-I-Algorithmus findet mit der angegebenen Parametrierung ausschließ-
lich Regeln mit der Pr̈amisse

”
stell1 IST --@[1;4]“.

Gemeinsame Analyse von Ver̈anderungen und Niveaus

Beziehungen zwischen einer direkt repräsentierten Veränderung beistell und dem
Niveau vonsteuerliefert der MSDD-I-Algorithmus mit den folgenden Parametern
(Wirkungsanalyse):

Symbolisierung: kontinuierlich
Precursor-Str̈ome: {stell1}
Successor-Ströme: {steuer2}
Precursor-Intervalle: {[1;4]}
Successor-Intervalle: {[1;4], [5;8], . . . , [37;40]}
Maximale Anzahl Precursor-Token:1
Maximale Anzahl Successor-Token:10

Es werden u.a. die folgenden Regeln gefunden, die jeweils Teile des Einschwing-
vorgangs nach einer starkenÄnderung vonstellwiderspiegeln:

1. stell1 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. stell1 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-Token:1

führt zur expliziten Beschreibung von Sprüngen instellals Voraussetzung für hohe
absolute Werte insteuer:

15. stell1 IST o @[-35;-32] & stell1 IST ++@[-7;-4] &
stell1 IST o @[-3;0] =>

steuer2 IST --@[-3;0] (G=1057,9)
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Die Regel besagt, daß das Auftreten der Folge
”
konstanter Wert (

”
o“) – positiver

Sprung (
”
++“) – konstanter Wert (

”
o“) in stell ein negatives Niveau (

”
−−“) von

steuerzur Folge hat.

Brute-Force

Da das MSDD-I-Verfahren für die Erkennung von Abḧangigkeiten zwischen meh-
reren Zeitreihen ausgelegt wurde, wird die Abhängigkeit vonregel2von allen er-
zeugten symbolischen Zeitreihen untersucht:

Symbolisierung: kontinuierlich
Precursor-Str̈ome: {stell1, stell2, steuer1, steuer2,

regel1, regel2}
Successor-Ströme: {regel2}
Precursor-Intervalle: {[−19;−16], [−15;−12], . . . , [−3;0]}
Successor-Intervalle: {[−3;0]}
Maximale Anzahl Precursor-Token:5
Maximale Anzahl Successor-Token:1

Die Analyse beschränkt sich aufgrund der Rechenzeit auf fünf Intervalle f̈ur 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-III-Prozessor unter Linux).

Unter den gefundenen 200 besten Regeln treten ausschließlich Trivialregeln mit
den Symbolen

”
o“ in steuer1,

”
o“ in steuer2und

”
+“ in regel2auf.

4.8.2 Beispiele f̈ur Startwert-Symbolisierung

In den folgenden Beispielen werden in den symbolischen Zeitreihen nur die An-
fänge erkannter Muster durch die entsprechenden Symbole repräsentiert. Anderen
Zeitpunkten wird das Symbol

”
undef“ zugeordnet.

Niveau-orientierte Analyse

Analog dem ersten Beispiel zur kontinuierlichen Symbolisierung wird zuerst die
Wirkung vonstell2auf regel2anhand der folgenden Parametrierung untersucht:

Symbolisierung: Startwerte
Precursor-Str̈ome: {stell2}
Successor-Ströme: {regel2}
Precursor-Intervalle: {[1;4]}
Successor-Intervalle: {[1;4], [5;8], . . . , [97;100]}
Maximale Anzahl Precursor-Token:1
Maximale Anzahl Successor-Token:5
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Wie die folgenden Regeln zeigen, wird der wichtigste Zusammenhang, nämlich
daßregeldem Wert (Niveau) vonstell folgt, gefunden:

1. stell2 IST ++@[1;4] => regel2 IST ++@[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 + @[5;8] (G=304)

Die genannten Regeln sind korrekt und decken, im Gegensatz zur Analyse mit kon-
tinuierlicher Symbolisierung, den gesamten (symbolischen) Wertebereich vonstell
ab. Es werden jedoch nur wenige Regeln gefunden, die den Einschwingvorgang
wiedergeben.

Dies ist hier vor allem darauf zurückzuf̈uhren, daß dazu die Auflösung des Werte-
bereichs vonregel durch5 Symbole nicht ausreicht. Das hat zur Folge, daß auf-
grund desÜberschwingens auftretende gegenläufige Entwicklungen im Verlauf
von regel nicht sicher anderen Niveaus zugeordnet werden können. 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 angeben, für die eine einigermaßen sichere Pro-
gnose m̈oglich ist:

75. stell2 IST --@[1;4] =>
regel2 IST --@[5;8] & regel2 IST --@[9;12] &
regel2 IST --@[17;20] & regel2 IST - @[21;24] (G=298,6)

Die Regel prognostiziert die erste Reaktion auf den neuen Wert vonstell korrekt,
kann die entgegengesetzte Schwingphase während[13;16] nicht eindeutig klassifi-
zieren und prognostiziert anschließend wieder korrekt

”
−−“ bzw.

”
−“.

Als etwas komplexeres Beispiel wird als nächstes die Abḧangigkeit zwischenregel
undsteueruntersucht. Aus Gleichung 4.2 geht hervor, daß bei Kenntnis vonregel
undsteuerprinzipiell eine vollsẗandige Prognose vonregelmöglich ist. Folgende
Parameter werden verwendet:

Symbolisierung: Startwerte
Precursor-Str̈ome: {steuer2, regel2}
Successor-Ströme: {regel2}
Precursor-Intervalle: {[−59;−56], [−55;−52], . . . , [−3;0]}
Successor-Intervalle: {[−3;0]}
Maximale Anzahl Precursor-Token:5
Maximale Anzahl Successor-Token:1

Wie die folgende Auswahl gefundener Regeln beispielhaft zeigt, wird die gemein-
same Auswirkung der Werte (Niveaus) vonsteuerund regel auf regel richtig er-
kannt:

157



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 ++@[-11;-8] & regel2 IST - @[-7;-4] =>
regel2 IST --@[-3;0] (G=661,3)

Das Ergebnis der Abḧangigkeitsanalyse ist jedoch insofern unvollständig, 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 Wertebereich) häufig auftritt.

Ein ähnliches Resultat liefert die Analyse der Abhängigkeiten zwischen den Ni-
veaus vonstell und regelund denen vonregel. Auch hier werden die wichtigsten
Kombinationen gefunden, das Ergebnis ist jedoch ebenfalls deshalb unvollständig,
weil von keiner Regel

”
regel2 IST + @[3;0]-“ prognostiziert wird.

Veränderungs-orientierte Analyse

Analog der Vorgehensweise mit kontinuierlicher Symbolisierung wird nach Zu-
sammenḧangen zwischenstell1undregel1gesucht:

Symbolisierung: Startwerte
Precursor-Str̈ome: {stell1}
Successor-Ströme: {regel1}
Precursor-Intervalle: {[1;4]}
Successor-Intervalle: {[1;4], [5;8], . . . , [97;100]}
Maximale Anzahl Precursor-Token:1
Maximale Anzahl Successor-Token:5

Das Problem der Trivialregeln tritt nicht auf, und es gelingt dem MSDD-I-Algo-
rithmus, die Einschwingvorg̈ange zu erkennen. Dabei wird nicht nur die Abfolge
positiver und negativer Veränderungen inregel, sondern sogar das Abschwingen
erkannt. Allerdings verteilt sich diese Erkennung jeweils auf mehrere Regeln, wie
die folgenden Regelbeispiele, welche die Reaktion auf eine starke Erhöhung des
Stellwertes beschreiben, zeigen:

69. stell1 IST ++@[1;4] =>
regel1 IST - @[13;16] & regel1 IST o+@[25;28] &
regel1 IST o-@ [37;40] (G=413,8)

78. stell1 IST ++@[1;4] =>
regel1 IST - @[13;16] & regel1 IST o-@[37;40] &

158



regel1 IST o+@[49;52] & regel1 IST o-@[61;64] (G=403,3)
89. stell1 IST ++@[1;4] =>

regel1 IST ++@[1;4] & regel1 IST - @[13;16] (G=377)

Gemeinsame Analyse von Ver̈anderungen und Niveaus

Eine Untersuchung der Abhängigkeiten zwischenstell1undsteuer2wird mit den
folgenden Parametern vorgenommen:

Symbolisierung: Startwerte
Precursor-Str̈ome: {stell1}
Successor-Ströme: {steuer2}
Precursor-Intervalle: {[1;4]}
Successor-Intervalle: {[1;4], [5;8], . . . , [97;100]}
Maximale Anzahl Precursor-Token:1
Maximale Anzahl Successor-Token:5

Die wichtigsten Zusammenhänge zwischenstell und steuerwerden erkannt, das
Alternieren vonsteuernach einerÄnderung kann jedoch schlechter als bei einer
auch f̈ur die Kombination vonstell1 und steuer1durchgef̈uhrten, rein Ver̈ande-
rungs-orientierten Betrachtung erkannt werden. Ein Beispiel für die ansatzweise
erfolgreiche Erkennung stellt Regel9 dar:

9. stell1 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 als nächstes die Abḧan-
gigkeit vonregel2vonallenerzeugten symbolischen Zeitreihen untersucht:

Symbolisierung: Startwerte
Precursor-Str̈ome: {stell1, stell2, steuer1, steuer2,

regel1, regel2}
Successor-Ströme: {regel2}
Precursor-Intervalle: {[−39;−36], [−35;−32], . . . , [−3;0]}
Successor-Intervalle: {[−3;0]}
Maximale Anzahl Precursor-Token:5
Maximale Anzahl Successor-Token:1

Es werden sowohl einfache als auch komplizierte Zusammenhänge gefunden, wie
die folgenden Regeln illustrieren:

3. steuer2 IST --@[-11;-8] =>
regel2 IST ++@[-3;0] (G=1215,6)
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5. steuer1 IST o @[-19;-16] & regel2 IST + @[-15;-12] =>
regel2 IST + @[-3;0] (G=1156,6)

10. stell1 IST ++@[-11;-8] =>
regel2 IST ++@[-3;0] (G=969,6)

16. stell1 IST o @[-11;-8] & steuer1 IST o @[-11;-8] &
steuer2 IST --@[-11;-8] & steuer2 IST - @[-3;0] =>

regel2 IST ++@[-3;0] (G=907,1)

Als größtes Problem dieses
”
Brute force“-Ansatzes erweist sich, abgesehen von der

Laufzeitkomplexiẗat,6 daß sich als Ergebnis eine Zusammenstellung unterschied-
lichster Arten von Regeln ergibt, die nur schwer im Zusammenhang interpretier-
bar sind. Dem gegenüber f̈uhrt die Betrachtung kleinerer Gruppen symbolischer
Zeitreihen, die anhand der Korrelations- und Entropieanalyse zusammengestellt
werden k̈onnen, im allgemeinen zu einem leichteren Verständnis 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-
hänge aus Zeitreihen einer energetischen Verwertungsanlage [Kra01].

Bei Anwendung des Verfahrens auf Zeitreihen einer Müllverbrennungsanlage
konnten bislang lediglich die Ergebnisse der durchgeführten Korrelations- und
Entropieanalysen in Form von Regeln nachvollzogen werden. So wurden etwa zwi-
schen den Gr̈oßen Feuerraumtemperatur (t_Feuer) und Dampfdruck (p_Dampf),
welche positiv korreliert sind, die folgenden Abhängigkeiten 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 + @[1;20] => p_Dampf IST + @[1;20] (G=508,9)
5. p_Dampf IST + @[1;20] => t_Feuer IST + @[1;20] (G=508,9)

Dabei repr̈asentieren die auftretenden Symbole− und + Veränderungen in den
jeweiligen Zeitreihen, und es wurde Startwert-Symbolisierung verwendet.

Es wurden zwar auch komplexere Zusammenhänge zwischen weiteren Zeitreihen
gefunden, doch handelte es sich dabei im wesentlichen um isolierte Einzelregeln,
die ohne Zusammenhang weder sinnvoll interpretierbar noch nachprüfbar waren.
Die aufgetretenen Problemeähneln damit denen des im vorhergehenden Absatz

6Zur Berechnung ben̈otigt 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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beschriebenen
”
Brute-Force“-Ansatzes. Ihre Lösung erfordert die Durchführung

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
angepaßten Zeitintervallen zu parametrieren. Letzteres ist deshalb wichtig, da der
vorliegenden Prozeß sowohl langsame Verhaltenskomponenten mit Verzögerungs-
zeiten bis zu 20 min als auch solche mit Reaktionszeiten unter 1 min aufweist.7

Große Verz̈ogerungszeiten treten beispielsweise bei der Abhängigkeit 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-
menḧange im Verhalten eines einfachen dynamischen Systems mit Totzeit und ihre
Darstellung auf einer abstrakten sprachlichen Ebene. In dem betrachteten Beispiel
erwies sich eine Veränderungs-orientierte Betrachtung der numerischen Zeitreihen
mit ausschließlicher Repräsentation der Musteranfänge als besonders günstig.

Das Verhalten des betrachteten Kühlhaussystems weist bestimmte Aspekte, wie
Totzeitverhalten oder Schwingen auf, die es für den 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 zu können.

Der Erfolg des Verfahrens hängt jedoch von bestimmten Randbedingungen ab:

1. Datenrepr̈asentation

Der MSDD-I-Algorithmus kann nur Zusammenhänge erkennen, die auch in
den symbolischen Zeitreihen repräsentiert sind. Damit bestimmen die ge-
wählten Methoden und Parameter von Kurvenapproximation (Art der Mu-
ster, Genauigkeit), Clusterung (Abstraktion, Auflösung) 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 Zusammenhänge bestimmt. Hier sind vor allem die
Prognose einer Größe auf Basis der Werte anderer Größen (n:1-Beziehung)
sowie die Frage nach den Auswirkungen der Veränderung einer Größe auf

7Besondere Effekte des Anfahrvorgangs, bei dem aufgrund der Erwärmung der Anlage sogar
noch gr̈oßere Verz̈ogerungszeiten auftreten, wurden aufgrund der Seltenheit des Vorgangs nicht be-
trachtet.
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andere Gr̈oßen (1-zu-n-Beziehung, aufteilbar aufn 1-zu-1-Beziehungen) zu
nennen.

Ebenfalls wichtig sind das eingehende Vorwissen, insbesondereüber rele-
vante Zeitbereiche, und̈Uberlegungen zur Komplexität der zu suchenden
Regeln. Letztere betreffen nicht nur die praxisrelevanten Randbedingungen,
welche durch die Laufzeitkomplexität des Verfahrens gegebenen sind, son-
dern auch die Verständlichkeit der Ergebnisse.

3. Interpretation der Ergebnisse

Die Interpretation der vom MSDD-I-Algorithmus auf der symbolischen Ebe-
ne generierten Ergebnisse hängt entscheidend von der Bedeutung der zu-
grundeliegenden Symbole und der Art der Abstraktion im Symbolisierungs-
schritt ab. Sie stellt zum Teil eine Rückübersetzung 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.

Während eine einzelne Ergebnisregel bei Kenntnis der Symbolbedeutungen
meist relativ leicht zu verstehen ist, erwies sich im Rahmen der Untersu-
chungen zum K̈uhlhausbeispiel die Interpretation der Ergebnismengen im
Zusammenhang teilweise als sehr schwierig. Wünschenswert ist deshalb ei-
ne bessere Unterstützung des Anwenders durch eine geeignete Aufbereitung
der Regelmengen. Diese sollte insbesondere die Aspekte Redundanz, Wider-
spr̈uchlichkeit und Abdeckung von Ein- und Ausgaberaum betreffen.

In den genannten Randbedingungen spiegelt sich der Prozeßcharakter der Da-
tenanalyse wieder (siehe Abschnitt 3.1). Dieser bestimmt bei jeder Anwendung
des neu entwickelten Data-Mining-Verfahrens

”
MSDD-I“ die jeweils aktuelle Fra-

gestellung und beeinflußt damit maßgeblich Datenrepräsentation, Parametrierung
und Ergebnisinterpretation.

Aus Sicht der Modellbildung handelt es sich bei dem Kühlhaussystem um ein eher
einfaches, analytisch vollständig beschreibbares und gut verstandenes System (sie-
he [Hüb89]). Daher zeigen die durchgeführten Untersuchungen zwar die prinzi-
pielle Eignung der in Kapitel 3 entwickelten Methodik zur Analyse dynamischer
Systeme, eine abschließende Bewertung ist jedoch allein aufgrund der Simulations-
ergebnisse nicht m̈oglich. Auch die wenigen bisher anhand realer Prozesse erziel-
ten Resultate sind zwar als vielversprechend einzuschätzen, erm̈oglichen jedoch
ebenfalls noch keine abschließende Bewertung.
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Kapitel 5

Verhaltensmodellierung mit
t-Fuzzy-Systemen

Zur Erg̈anzung der theoretischen Beschreibung von Abschnitt 3.4 werden im fol-
genden Kapitel erste bei der Umsetzung vont-Fuzzy-Systemen gewonnene Erfah-
rungen vorgestellt. Hierzu werden in experimenteller Form verschiedene Fuzzy-
Mengen und Regelsätze 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 f̈ur die Umsetzung und Anwendung vont-Fuzzy-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 daß sich die vorgenommene Implementierung auf die Umsetzung dert-Fuzzy-
Systeme selbst beschränken kann.

Die Grundlage der Programmierung vont-Fuzzy-Systemen bildet ein matrizenba-
sierter Fuzzy-Systemansatz [MGJ01]. Er stellt eine besonders effiziente Matlab-
Implementierung von Mamdani-Fuzzy-Systemen dar, da für alle auftretenden
Fuzzy-Operationen (Inferenz, Defuzzifizierung) Matrizenoperationen verwendet
werden und insbesondere die in Matlab vergleichsweise langsamen Schleifen ver-
mieden werden.

Die zun̈achst beabsichtigte Verwendung der Standard-Fuzzy-Toolbox von Matlab
[JG95] wurde verworfen, da mit ihr keine Veränderung der Termauswertung inner-
halb der Toolbox realisiert werden konnte.
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Der alternativ untersuchte Ansatz, durch vollständiges Ersetzen der Termauswer-
tung und Manipulation der Zugehörigkeitsfunktionen indirekt die geẅunschten Er-
gebnisse zu erzielen, funktionierte zwar, führte jedoch zu aus Sicht der Softwa-
retechnik unbefriedigenden Ergebnissen. Zum einen erschwerten die zusätzlichen
Verarbeitungsschritte zur Umgehung der Fuzzy-Termauswertung von Matlab ein
Nachvollziehen der Ergebnisse, zum anderen ergab sich gegenüber der geẅahlten
matrizenbasierten Implementierung ein um den Faktor100schlechteres Laufzeit-
verhalten.

Fuzzifizierung
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Abbildung 5.1: Beispiel f̈ur dreieckf̈ormige Zugeḧorigkeitsfunktionen.

Die verwendete matrizenbasierte Implementierung ermöglicht die Definition drei-
eckförmiger Zugeḧorigkeitsfunktionen f̈ur die Fuzzy-MengenAi,1, . . ., Ai,nAi

der
Eingangsgr̈oßenXi .1 Dabei werden die Fuzzy-Mengen nach der Reihenfolge der
Werte mit Zugeḧorigkeitswert1 sortiert, und die ZugeḧorigkeitsfunktionµA einer
MengeA ist durch den WertxA mit ZugeḧorigkeitsgradµA(xA) = 1 sowie die ent-
sprechenden Werte der benachbarten Fuzzy-Mengen eindeutig definiert.

Beispielsweise werden die in Abbildung 5.1 gezeigten Fuzzy-MengenA1, A2 und
A3 durch die WertexA1 = 0, xA2 = 1 undxA3 = 2 implizit bestimmt. Der Zugeḧorig-
keitswertµA1(x) der ersten Menge beträgt 1 für Werte kleiner alsxA1 und 0 für
Werte gr̈oßer alsxA2. µA2(x) der zweiten Menge beträgt 0 für Werte kleiner als
xA1 oder gr̈oßer alsxA3, sowie1 für xA2. Abgesehen von Werten links oder rechts
des durch diexAi aufgespannten Wertebereichs ergeben sich die Zwischenwerte
der Zugeḧorigkeitsfunktionen durch lineare Interpolation. Dabei ergänzen sich die
Zugeḧorigkeitsfunktionen f̈ur jeden Wertx zu 1:

∀x :
nA∑

i=1

µAi (x) = 1.

1Durch Vereinigung
”
benachbarter“ Fuzzy-Mengen können auch trapezförmige Fuzzy-Mengen

definiert werden.
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Fuzzy-Mengen im Zeitbereich

Fuzzy-Mengen im Zeitbereich werden durch Aufzählung der Zugeḧorigkeitswerte
für den relevanten diskreten Zeitbereich (

”
Ged̈achtnis“) spezifiziert.

Prämissenauswertung

Die Vereinigung von Fuzzy-Mengen einer Eingangsgröße wird durch Addition der
Zugeḧorigkeitswerte realisiert und erm̈oglicht die Disjunktion paarweise verschie-
dener Fuzzy-TermeeinerEingangsgr̈oße, d.h.

µAi∪A j (x) = µAi (x)+µA j (x) mit 1≤ i, j ≤ nA undi 6= j.

Eine Vereinigung von Fuzzy-Mengen bzw. eine Oder-Verknüpfung von Fuzzy-Ter-
men unterschiedlicher Eingangsgrößen ist nicht vorgesehen, kann jedoch indirekt
durch Verwendung einer Menge von Fuzzy-Regeln mit identischer Konklusion rea-
lisiert werden. Als Fuzzy-Operator für die Konjunktion von Fuzzy-Termen unter-
schiedlicher Eingangsgrößen dient das Produkt.

Zur Erweiterung auft-Fuzzy-Systeme wird bei der internen Repräsentation jede
auftretende Kombination zwischen einer Eingangsgröße und einer Fuzzy-Menge
im Zeitbereich als eigene Größe repr̈asentiert. Dabei werden nur solche Kombina-
tionen modelliert, die tatsächlich innerhalb mindestens einer Regel verwendet wer-
den, weil sonst die Anzahl von Größen schnell sehr groß und damit die Auswertung
ineffizient wird.2 Mit diesem Ansatz muß innerhalb des Fuzzy-Systems lediglich
die Fuzzy-Termauswertung verändert werden, wobei die Varianten

”
Mittelwert-

Produkt“ (siehe Gleichung 3.49) und
”
Max-Produkt“ realisiert wurden. Bezogen

auf die Definition dert-Fuzzy-Termauswertung nach Gleichung 3.45 in Abschnitt
3.4.4 bedeutet dies, daß als Funktiong im ersten Fall die in Gleichung 3.47 definier-
te Summe und im zweiten Fall – als Beispiel für die Verwendung einer t-Conorm –
das Maximum verwendet wird. Als t-Norm für f nach Gleichung 3.46 dient jeweils
das Produkt.

In den folgenden Experimenten wird, abgesehen von wenigen Ausnahmen,
”
Sum-

me-Produkt“ zurt-Fuzzy-Termauswertung verwendet. Die Form der Fuzzy-Men-
gen im Zeitbereich ist bei der erfolgten Implementierung nicht eingeschränkt.

Inferenz und Defuzzifizierung

Als Methode f̈ur die Fuzzy-Inferenz (Aktivierung und Akkumulation) wird
”
Sum-

me-Produkt“ eingesetzt.
”
Max-Min“ und die in [MGJ01] eingef̈uhrten modifizier-

ten Fuzzy-Inferenzoperatoren werden im Rahmen der vorliegenden Arbeit nicht
verwendet.

2Bei nT Fuzzy-Mengen im Zeitbereich undnx Eingangsgr̈oßen k̈onnen maximalnT ∗nx Kombi-
nationen auftreten.
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Bei den konklusionsseitigen Fuzzy-Mengen handelt es sich ausschließlich um
Singletons, d.h. der Wert der ZugehörigkeitsfunktionµB j einer Konklusions-Fuzzy-
MengeB j betr̈agt1 für genau einen WertyB j und sonst0:

µB j (y) =
{

1, fallsy = yB j ,
0, sonst.

Als Ergebnis des Defuzzifizierungsschrittes wird ein gewichteter Mittelwert dieser
WerteyB j 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

TFuzzySimulation(nU , nY, l , n, zgfX, zgfY, zgfT , Rulebase)

(1) nX = nU +nY

(2) Initialize( X(1 : l , 1 : nX))

(3) XFuzz(1 : l , 1 : nA) = Fuzzify( X(1 : l , 1 : nX), zgfX)

(4) for t = l +1 to n do

(5) X(t, 1 : nU) = U(t, 1 : nU)

(6) XFuzz(l +1, 1 : nA) = Fuzzify( X(t, 1 : nX), zgfX)

(7) XTFuzz(1 : nF) = EvaluatePremises( XFuzz, zgfT , Rulebase)

(8) Y(1 : nY) = Inferenz( XTFuzz, Rulebase, zgfY)

(9) X(t, nU +1 : nX) = Y(1 : nY)

(10) XFuzz(1 : l) = XFuzz(2 : l +1)

(11) end for

(12) return ( X)

Abbildung 5.2: Implementierung vont-Fuzzy-Systemen.

Insgesamt ergibt sich der in Abbildung 5.2 dargestellte Algorithmus zur Verhal-
tenssimulation mitt-Fuzzy-Systemen.

Als Parameter werden die Anzahl StellgrößennU , die Anzahl AusgangsgrößennY,
die erforderliche L̈ange des

”
Ged̈achtnisses“l , die zeitliche L̈ange der Simulati-

on n, die Fuzzy-Mengen (Zugehörigkeitsfunktionen)zgfX der in Regelpr̈amissen
auftretenden Gr̈oßen, die Fuzzy-MengenzgfY der in Konklusionen auftretenden
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Größen, die Fuzzy-Mengen im ZeitbereichzgfT und die RegelbasisRulebasëuber-
geben.

Die AnzahlnX aller Eingangsgr̈oßen, welche in Regelprämissen auftreten können,
ergibt sich als Summe vonnU und nY (1). Vor Beginn der Simulation wird eine
Matrix X angelegt, welche nach Abschluß der Simulation den zeitlichen Verlauf
aller Gr̈oßen wiedergibt (12), und für die erstenl Zeitpunkte initialisiert (2), so
daß diet-Fuzzy-Mengen aller ab Zeitpunktl + 1 ausgewertetent-Fuzzy-Regeln
wohldefiniert sind.

In Schritt (3) wird eine MatrixXFuzzangelegt und zum Teil initialisiert, welche
die Zugeḧorigkeitswerte der Werte aller Eingangsgrößen zu den jeweiligen Fuzzy-
Mengen innerhalb des

”
Ged̈achtnisses“ entḧalt. Die Anzahl der Fuzzy-WertenA =∑nX

i=1nAi für jeden Zeitpunkt ergibt sich aus der jeweiligen Anzahl der Fuzzy-
MengennAi für jede EingangsgrößeXi . XFuzzermöglicht die inkrementelle Be-
rechnung und Aktualisierung der Fuzzy-Werte innerhalb des Gedächtnisses und
dient der Vermeidung unnötiger Fuzzifizierungsschritte.

In der folgenden Schleife (4 bis 11) werden für jeden Zeitpunktt ab Zeitpunkt
l +1 zun̈achst die aktuellen Stellgrößen eingelesen (5), und es wird die Matrix der
fuzzifizierten Eingangsgrößen vervollsẗandigt (6). Danach werden für den jeweils
aktuellen Zeitpunktt alle nF in Rulebaseauftretenden unterschiedlichent-Fuzzy-
Mengen ausgewertet (7), und im folgenden Schritt wird die Fuzzy-Inferenz nach
[MGJ01] aufgerufen (8). Diese beinhaltet gleichzeitig die Defuzzifizierung und
berechnet die Werte aller Ausgangsgrößen, welche anschließend in die MatrixX
eingetragen werden (9), so daß auf die rückgekoppelten Werte im nächsten Schlei-
fendurchlauf zugegriffen werden kann. In (10) werden die fuzzifizierten Eingangs-
größen inXFuzzverschoben, um den nächsten Schleifendurchlauf vorzubereiten.

Nach vollsẗandigem Durchlauf der Schleife enthält X den zeitlichen Verlauf der
Werte aller Eingangsgrößen (12) bis zum Zeitpunktn inklusive der r̈uckgekoppel-
ten Ausgangsgrößen.

5.2 Explizite Modellierung von Zeitabhängigkeiten

Einer der wichtigsten Gründe f̈ur die Entwicklung vont-Fuzzy-Systemen war der
Wunsch, Zeitabḧangigkeiten explizit modellieren zu können. Dabei k̈onnen sich
Zeitangaben sowohl auf scharfe (relative) Zeitpunkte als auch auf Zeitbereiche be-
ziehen. Beide F̈alle werden im folgenden beispielhaft abgedeckt.

5.2.1 Modellierung von Totzeiten

Eine Totzeit bewirkt die zeitliche Verschiebung einer Größe. Mit der Eingangs-
größeX und der AusgangsgrößeY definiert die Gleichung:
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Abbildung 5.3: Beispiel f̈ur die zeitliche Verschiebung des Eingangssignals (links)
und Zugeḧorigkeitsfunktion im Zeitbereich für eine Totzeit∆t = 50 (rechts).

y(t) = x(t−∆t)

ein System mit der Totzeit∆t. In Abbildung 5.3, links, ist das resultierende Verhal-
ten vonY ab Zeitpunktt = 101für ein angenommenes EingangssignalX und eine
Totzeit∆t = 50zu sehen.

Sind der Wertebereich[a;b] der ZeitreiheX und die Totzeit∆t vorgegeben, so läßt
sich das System mit Hilfe eines einfachent-Fuzzy-Systems nachbilden. Zunächst
wird die Fuzzy-MengeT zur Modellierung der Totzeit∆t durch die Zugeḧorig-
keitsfunktion:

µT(t) =
{

1, falls t = ∆t,
0, sonst.

als Singleton im Zeitbereich definiert, wie Abbildung 5.3, rechts, für ∆t = 50zeigt.

Für X werden die Fuzzy-MengenA1 undA2 mit dreieckf̈ormigen Zugeḧorigkeits-
funktionen undµA1(a) = 1 sowieµA2(b) = 1 verwendet. Als Fuzzy-Mengen für Y
werden die SingletonsµB1(a) = 1 und µB2(b) = 1 definiert. Es ergeben sich die
in Abbildung 5.4 beispielhaft für einen angenommenen Wertebereich[0; 1], d.h.
a = 0 undb = 1, dargestellten Verläufe.

Die t-Fuzzy-Regeln lauten:

Wenn[X ist A1@T] Dann[Y ist B1].
Wenn[X ist A2@T] Dann[Y ist B2].

Hiermit wird ein gewichteter Mittelwert zwischena (B1) undb (B2) realisiert. Die-
ser ḧangt von den Zugeḧorigkeitswerten des Wertes vonX vor der Totzeit∆t (T)
zuA1 bzw.A2 ab, d.h. im Prinzip von seinem Abstand zua bzw.b.
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Abbildung 5.4: Zugeḧorigkeitsfunktion f̈ur X (links) undY (rechts) bei einem Wer-
tebereich[0; 1].

5.2.2 Modellierung eines linearen Filters

Ein lineares Filter bewirkt die Glättung einer Zeitreihe durch Berechnung des ge-
wichteten Mittels aus einem vorgegebenen (relativen) Zeitbereich (siehe auch Ab-
schnitt 3.2.1, Gleichung 3.2). Die

”
Summe-Produkt“-Methode zur Auswertung ei-

nes t-Fuzzy-Terms[Xi ist Ai, j@Tk] nach Gleichung 3.47 entspricht gerade einer
solchen linearen Filterung der ZugehörigkeitswerteµAi, j (xi(t)) im Wertebereich.
Dabei entsprechen die Filterkoeffizienten den WertenµTk(∆t) der Zugeḧorigkeits-
funktion im Zeitbereich.
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Abbildung 5.5: Beispiel f̈ur Glättung durch Mittelwertbildung und gleichzeitige
Verschiebung um∆t = 50. Fuzzy-Menge im Zeitbereich (links) sowie Verlauf von
EingangssignalX und AusgangssignalY (rechts).

Abbildung 5.5 zeigt ein Beispiel für eine Gl̈attung durch gleitenden Durchschnitt
nach Gleichung 3.1 mit einer Fensterbreite vonw= 51(symmetrisch um∆t = 50).
Die Mitte des Zeitfensters ist so gewählt, daß die Zeitreihe bei der Filterung gleich-
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Abbildung 5.6: Beispiel f̈ur Gauß-gewichtete Glättung und gleichzeitige Verschie-
bung um∆t = 50. Fuzzy-Menge im Zeitbereich (links) sowie Verlauf von Ein-
gangssignalX und AusgangssignalY (rechts).
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Abbildung 5.7: Beispiel f̈ur ein Ergebnis mit der Maximum-Produkt-Methode zur
t-Fuzzy-Termauswertung. Fuzzy-Menge im Zeitbereich (links) sowie Verlauf von
EingangssignalX und AusgangssignalY (rechts).

zeitig um∆t = 50Zeitschritte verschoben wird. Es werden derselbe Regelsatz und
– abgesehen vonT – dieselben Fuzzy-Mengen wie bei der Modellierung der Tot-
zeit verwendet.

Analog sind in Abbildung 5.6 die Zugehörigkeitsfunktion im Zeitbereich und das
Ergebnis bei Modellierung eines Gauß-Filters nach Gleichung 3.3 mitσ = 10dar-
gestellt. Abbildung 5.7 zeigt die Abhängigkeit des Ergebnisses von der gewählten
Methode zurt-Fuzzy-Termauswertung.
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Abbildung 5.8: Verhalten eines Systems mit Verzögerungszeit f̈ur α = 0.5 (links)
undα = 0.1 (rechts).

5.2.3 Modellierung eines Systems mit Verz̈ogerung

Als weiteres Beispiel f̈ur die explizite Modellierung von Zeitabhängigkeiten wird
das folgende System mit EingangsgrößeX und AusgangsgrößeY betrachtet:

y(1) = c

y(t) = α x(t)+(1−α) y(t−1) für 0≤ α≤ 1 undt > 1. (5.1)

Für α = 0 ergibt sich ein konstanter Verlauf mit dem Anfangswertc, d.h.∀t, t > 0 :
y(t) = c, für α = 1 folgt Y unmittelbar der EingangsgrößeX, d.h.∀t, t > 1 : y(t) =
x(t). Gilt 0 < α < 1, so ergibt sich ein System mit Verzögerungszeit, bei dem sich
der Wert vonY dem vonX asymptotisch n̈ahert. Dieses Verhalten ist in Abbildung
5.8 für α = 0.5 undα = 0.1 dargestellt.

Direkte Modellierung

Im Fall α = 0.5 kann zur Modellierung ein einfachest-Fuzzy-System verwendet
werden:

Wenn[X ist A1@T1] Dann[Y ist B1].
Wenn[X ist A2@T1] Dann[Y ist B2].
Wenn[Y ist A1@T2] Dann[Y ist B1].
Wenn[Y ist A2@T2] Dann[Y ist B2].

Es realisiert in jedem Schritt eine Interpolation zwischen dem vorhergehenden
Wert vonY und der aktuellen VorgabeX, so daß sich der Abstand zwischenX
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Abbildung 5.9: Fuzzy-Mengen im Zeitbereich.

und der r̈uckgekoppelten GrößeY halbiert. Der Unterschied zu einem konventio-
nellen Mamdani-System besteht lediglich darin, daß die Zwischenspeicherung von
Y nicht extern behandelt wird, sondernüberT2 spezifiziert wird. Die Zugeḧorig-
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 geẅahlten Fuzzy-Inferenz und Defuzzifizierung aus. Bei Verwendung
gewichteter Fuzzy-Regeln läßt er sich auch auf beliebige andere Werte vonα übert-
ragen. Stehen keine Regelgewichte zur Verfügung, so kann ein entsprechender Ef-
fekt gegebenenfalls durch Regelwiederholung simuliert werden.3

Verhaltensorientierte Modellierung

t-Fuzzy-Systeme erm̈oglichen eine alternative Modellierung auf Basis des aus den
Zeitreihen entnehmbaren Verhaltens. Eine anschauliche, das Verhalten des Systems
charakterisierende Größe ist die Halbwertzeit. Dies ist die Zeit, nach der sich der
Abstand zwischen den Werten der AusgangsgrößeY und der EingangsgrößeX
halbiert. Sie l̈aßt sich direkt aus den Kurven von Abbildung 5.8 ablesen. Für α =
0.5 betr̈agt sie1, für α = 0.1 ergibt sichtHWZ≈ 7.4

Wird die Fuzzy-MengeT1 wie oben und die Fuzzy-MengeT3 als Singleton zur
Repr̈asentation der Halbwertzeit mit

µT3(t) =
{

1, für t = tHWZ

0, sonst
,

geẅahlt, so l̈aßt sich in einem ersten Schritt die charakteristische Eigenschaft der

3Eine exakte Simulation ist auf diese Weise für alle rationalen Werte vonα möglich.
4Rechnerisch ergibt sichtHWZ = log(0.5)

log(1−α) = 6.5788.
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Abbildung 5.10: Fuzzy-Mengen im Zeitbereich zur Modellierung einer Halbwert-
zeit ∆t = 7 (links) und Verlauf (rechts).
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Abbildung 5.11: Modellierung einer Halbwertzeit∆t = 20. Fuzzy-Mengen im Zeit-
bereich (links) und Verlauf (rechts).

Halbwertzeit direkt in eint-Fuzzy-System umsetzen:5

Wenn[X ist A1@T1] Dann[Y1 ist B1].
Wenn[X ist A2@T1] Dann[Y1 ist B2].
Wenn[Y1 ist A1@T3] Dann[Y1 ist B1].
Wenn[Y1 ist A2@T3] Dann[Y1 ist B2].

Für tHWZ = 7 ergeben sich die in Abbildung 5.10, links, abgebildeten Fuzzy-Men-
gen im Zeitbereich sowie der im rechten Teilbild dargestellte Verlauf (grüne Kur-
ve). Es ist zu erkennen, daß nach einer Veränderung vonX der Wert vonY1 sofort
folgt und der Abstand halbiert wird. Nach diesem Sprung verändert sichY1 bis zum
Ablauf der Halbwertzeit nicht, da dast-Fuzzy-System̈uberT3 auf ältere Werte von

5Zur Unterscheidung von der direkten Modellierung wird die Ausgangsgröße mitY1 bezeichnet.
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Y1 zurückgreift. Erst danach erfolgt der nächste Sprung vonY1, welcher wiederum
den Abstand zwischenX undY1 halbiert, so daß sich prinzipiell das gewünschte
Verhalten ergibt.

Sichtbare Probleme ergeben sich lediglich zu den Zeitpunkten, an denen ein neuer
Sprung vonX erfolgt, bevorY1 sichX ausreichend genähert hat (siehe Zeitintervall
[150; 200] in Abbildung 5.10). Die Probleme sind darauf zurückzuf̈uhren, daß hier
auf ältere Werte vonY1 zugegriffen wird, welche zu stark vom Wert zum Zeitpunkt
direkt vor der Ver̈anderung vonX abweichen. Der Regelsatz stellt jedoch zumin-
dest die Korrektheit vonY1 nach jedem Vielfachen vontHWZ ab dem Zeitpunkt
einer Ver̈anderung vonX sicher.

In einem zweiten Schritt wird der Verlauf vonY1 gegl̈attet. Hierzu ist beispielswei-
se die Anwendung eines linearen Filters geeignet, welches, wie im vorhergehenden
Abschnitt erl̈autert, durch ein einfachest-Fuzzy-System realisiert werden kann. Ei-
ne Gl̈attung durch gleitenden Durchschnitt nach Gleichung 3.1 mit einer Fenster-
breitew= tHWZ kann etwa mit Hilfe einer Fuzzy-MengeT2 (siehe Abbildung 5.10,
links) und Verwendung des folgenden Regelsatzes:

Wenn[Y1 ist A1@T2] Dann[Y2 ist B1].
Wenn[Y1 ist A2@T2] Dann[Y2 ist B2].

realisiert werden. Sie bewirkt eine lineare Interpolation zwischen den korrekten
Punkten vonY1, so daß im ErgebnisY2 qualitativ das zu modellierende Verhal-
ten aufweist, wie ein Vergleich des Verlauf vonY2 in Abbildung 5.10, rechts, mit
dem Verlauf vonY in Abbildung 5.8, rechts, zeigt. Abbildung 5.11 illustriert die
Allgemeing̈ultigkeit des Ansatzes am Beispiel einer Halbwertzeit vontHWZ = 20.

5.3 Mustererkennung und -generierung

Vor dem Hintergrund des neu entwickelten Ansatzes zur Datenanalyse kommt
der Möglichkeit, musterbasierte Regeln (MSDD-I-Abhängigkeitsbeziehungen) in
t-Fuzzy-Regeln umzusetzen, eine besondere Bedeutung zu. Grundlage hierfür bil-
den die erfolgreiche Erkennung und die Generierung von Mustern mit Hilfe von
t-Fuzzy-Regeln. Die folgenden Ausführungen dienen der Ergänzung der entspre-
chenden theoretischen̈Uberlegungen aus Abschnitt 3.4.7.

Als Beispiel werde eine ZeitreiheX, gegeben durch:

x(t) = sin(
t

20
∗2π) mit t > 0

betrachtet. Es handelt sich um eine Sinuskurve mit einer PeriodendauertP = 20
(siehe Abbildung 5.12, links).

Ziel sei die Nachbildung der ZeitreiheX als Folge der darin erkannten Muster.
Hierzu werden zun̈achst geeignete Muster zur abstrakten Beschreibung der Zeitrei-
he definiert, danach Signale (Zeitreihen) undt-Fuzzy-Regeln zur Erkennung der
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Abbildung 5.12: Erkennung von Mustern in einer Sinuskurve. Kurvenverlauf sowie
Erkennungssignale für eine ungestörte (links) und eine gestörte Zeitreihe (rechts)
ab Zeitpunktt = 20. Zur Verbesserung der Lesbarkeit sind die Erkennungssigna-
le, welche zwischen Werte von0 und 1 annehmen, im Wertebereich verschoben
aufgetragen.
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Abbildung 5.13: Zugeḧorigkeitsfunktionen im Zeitbereich (links) und im Wertebe-
reich vonX (rechts).

Muster festgelegt, und zum Schluß wird eint-Fuzzy-System zur Generierung einer
neuen Zeitreihe auf Basis der Erkennungssignale entwickelt. Hinter dem skizzier-
ten Ansatz steht die Idee, daß sich durch die Generierung von gerade inX erkannten
Mustern eine zeitlich verschobene Zeitreihe mit qualitativ gleichem Verlauf ergibt.

Muster-orientierte Beschreibung

Eine Möglichkeit der abstrakten musterbasierten Betrachtung des Verlaufs vonX
besteht in der Beschreibung als Folge positiver und negativer Trends. So repräsen-
tiert etwa das MustermTP = (−1, 1, 10, 2, 0.2) den Übergang vonms = −1
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zu me = 1 innerhalb vontl = 10 Zeitschritten mit dem Werteunterschiedδ = 2
und dem Gradientγ = 0.2, während durchmTN = (1, −1, 10, −2, −0.2) der ge-
genl̈aufigen Trend beschrieben wird (vgl. Abschnitt

”
Muster zur Approximation

von Zeitreihen“ in Kapitel 3.2.1).

Ergänzend kann die Kurve auch durch Niveaus, in der Umgebung der Extrema
etwa durch die MustermNP = (1, 1, 5, 0, 0) bzw. mNN = (−1, −1, 5, 0, 0), ap-
proximiert werden.

Mustererkennung

Y1

Y3

Y4 X5

X2

X4

X3Y2

Y4

Y2

Y1

Y3

M
us

te
re

rk
en

nu
ng

M
us

te
rg

en
er

ie
ru

ng

X

Abbildung 5.14: Zusammenwirken von Mustererkennung und -Generierung.

Zur Erkennung der genannten Muster in der ZeitreiheX wird für jedes Muster
ein SignalYi , 1≤ i ≤ 4, definiert, welches bei Erkennung des Musters den Wert
1 und sonst den Wert0 annimmt. Dies kann bei Verwendung der Fuzzy-Mengen
T1, T2 und T3 im Zeitbereich (siehe Abbildung 5.13, links), der Fuzzy-Mengen
A1, A2, . . . , A5 im Wertebereich vonX (siehe Abbildung 5.13, rechts) sowie der
bekannten Fuzzy-Mengen im Wertebereich vonY (siehe Abbildung 5.4, rechts)
mit den folgendent-Fuzzy-Regeln erreicht werden:

Wenn[X ist A1@T2] und[X ist A1@T1]
Dann[Y1 ist B2].

Sonst[Y1 ist B1].

Wenn[X ist A1@T3] und[X ist A3@T2] und[X ist A5@T1]
Dann[Y2 ist B2].

Sonst[Y2 ist B1].

Wenn[X ist A5@T2] und[X ist A5@T1]
Dann[Y3 ist B2].

Sonst[Y3 ist B1].
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Wenn[X ist A5@T3] und[X ist A3@T2] und[X ist A1@T1]
Dann[Y4 ist B2].

Sonst[Y4 ist B1].

Der
”
Sonst“-Fall ist jeweils mit Hilfe der Default-Regel realisiert, so daß sich ei-

ne scharfe Entscheidung von0 oder1 ergibt. Alle Fuzzy-Mengen im Zeitbereich
sind so geẅahlt, daß die Erkennung direkt nach Abschluß des jeweiligen Musters
erfolgt.

Y1 dient zur Erkennung des NiveausmNN anhand des Auftretens von−1, repr̈asen-
tiert durch die Fuzzy-MengeA1, zu den zwei relativen ZeitpunktenT1 und T2 im
Abstand von5 Zeitschritten. Die unscharfe MengeA1 sorgt dabei daf̈ur, daß auch
alle anderen Werte kleiner−0.5 als zum Niveau geḧorig akzeptiert werden. Analog
dientY3 zur Detektion des NiveausmNP anhand des Auftretens eines Wertes von
ungef̈ahr1 zu zwei relativen Zeitpunkten.

Zur Erkennung des TrendsmTP in Y2 zu einem Zeitpunktt werden die unschar-
fen Werte−1, 0 und 1 entsprechend den Fuzzy-MengenA1, A3 und A5 zu den
Zeitpunktent− tP

2 , t− tP
4 und t entsprechend den Fuzzy-MengenT3, T2 undT1 im

Zeitbereich getestet. Der umgekehrte Werteverlauf wird in dert-Fuzzy-Regel zur
Erkennung des TrendsmTN gepr̈uft.

Wie Abbildung 5.12, links, zeigt, führt die Unscḧarfe im Wertebereich zu einer er-
folgreichen Erkennung der qualitativ spezifizierten Muster. Die Erkennungssigna-
le nehmen jedoch nicht nur direkt nach Abschluß des jeweiligen Musters, sondern
auch (bei den Niveaus, sieheY1 undY2) zu dem darauffolgenden Zeitpunkt oder
sogar (bei den Trends, sieheY2 undY4) zu den beiden darauffolgenden Zeitpunkten
den Wert1 an.

Diesem Nachteil der unscharfen Erkennung (falsch-positives Signal) steht der Vor-
teil gegen̈uber, daß die Muster auch bei Auftreten von Störungen erkannt werden
können, wie Abbildung 5.12, rechts, illustriert. Hier wirdX durch eine additive,
gleichverteilte Sẗorung aus dem Intervall[−0.5; 0.5] überlagert.

Mustergenerierung

Als nächster Schritt zur Nachbildung der ZeitreiheX mit Hilfe von Mustern werden
Regeln zur Generierung erkannter Muster entwickelt. Dabei wird jede Ausgangs-
größe der Mustererkennung als Eingangsgröße der Mustergenerierung (X2 bis X5)
betrachtet und zun̈achst f̈ur jedes generierte Muster eine eigene Ausgangsgröße (Y1

bisY4) verwendet (siehe Abbildung 5.14).

Zur Generierung der TrendsmTP und mTN (ZeitreihenY2 und Y4) werden, wie
in Abschnitt

”
Identifikation mit Hilfe musterbasierter Regeln“ von Unterkapitel

3.4.7 beschrieben, zwei Fuzzy-MengenT1 und T2 definiert, die eine Interpolati-
on zwischen Anfangs- und Endwert der Muster im Verlauf ihrer zeitlichen Länge
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Abbildung 5.15: Zugeḧorigkeitsfunktionen zur Mustergenerierung im Zeitbereich
und im Wertebereich der Ausgangsgrößen (links). Verlauf der Erkennungssigna-
le und der generierten Muster (rechts). Zur Verbesserung der Lesbarkeit sind die
Erkennungssignale im Wertebereich verschoben aufgetragen.

ermöglichen (siehe Abbildung 5.15, links oben). Für die Generierung der Niveau-
Muster mNP und mNN (ZeitreihenY1 und Y3) gen̈ugt eine einzige Fuzzy-Menge
T3 im Zeitbereich, mit der das jeweilige Signalüber die geẅunschte L̈ange des
Konklusionsmusters getestet werden kann. Die Fuzzy-MengenA1, A2 undA3 zur
Repr̈asentation der Anfangs- und Endwerte der Muster zeigt Abbildung 5.15, links
unten.

Mit den folgenden Regeln:

Wenn[X2 ist A2@T3] Dann[Y1 ist B1].
Sonst[Y1 ist B2].
Wenn[X3 ist A2@T1] Dann[Y2 ist B1].
Wenn[X3 ist A2@T2] Dann[Y2 ist B3].
Sonst[Y2 ist B2].
Wenn[X4 ist A2@T3] Dann[Y3 ist B3].
Sonst[Y3 ist B2].
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Wenn[X5 ist A2@T1] Dann[Y4 ist B3].
Wenn[X5 ist A2@T2] Dann[Y4 ist B1].
Sonst[Y4 ist B2].

ergibt sich der in Abbildung 5.15, rechts unten aufgetragene Verlauf der Ausgangs-
größen. Die Muster werden prinzipiell korrekt generiert. Durch die Unschärfe der
Erkennungssignale ergeben sich jedoch Deformationen im Verlauf der Trends und
eine Verl̈angerung der Niveaus.
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Abbildung 5.16: Neue Zugehörigkeitsfunktionen im Zeitbereich zur Verschiebung
der Niveaumuster.

Außerdem ist eine Phasenverschiebung der Niveaus gegenüber den Trends auf-
grund der geẅahlten Erkennungszeitpunkte festzustellen. Diese läßt sich jedoch
durch eine entsprechende Verschiebung der Zugehörigkeitswerte der Fuzzy-Menge
T2 korrigieren (siehe Abbildung 5.16).

Nun können alle generierten Einzelmuster in einer gemeinsamen Ausgangsgröße
Y zusammengefaßt, bzw.überlagert werden, so daß sich der folgende Regelsatz
ergibt:

Wenn[X2 ist A2@T3] Dann[Y ist B1].
Wenn[X3 ist A2@T1] Dann[Y ist B1].
Wenn[X3 ist A2@T2] Dann[Y ist B3].
Wenn[X4 ist A2@T3] Dann[Y ist B3].
Wenn[X5 ist A2@T1] Dann[Y ist B3].
Wenn[X5 ist A2@T2] Dann[Y ist B1].
Sonst[Y ist B2].

Wird zus̈atzlich eine Filterung der Signale vorgenommen, so daß 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 gestörten Zeitreihe (rechts, ohne Filterung). Zur Verbesserung der
Lesbarkeit sind die Erkennungssignale im Wertebereich verschoben aufgetragen.

sich die in der Abbildung links unten dargestellte AusgangskurveY. Diese zeigt,
abgesehen von einer gewissen zeitlichen Verschiebung, qualitativ den gleichen Ver-
lauf wie X. In den rechten Teilbildern sind Erkennungssignale und Ergebniskurve
für eine gesẗorte Zeitreihe ohne Filterung der Eingangssignale zu sehen. Wie im
Abschnitt

”
Mustererkennung“ wirdX wird hier durch eine additive, gleichverteilte

Störung aus dem Intervall[−0.5; 0.5]) überlagert.

Zusammenfassung

Das Beispiel zeigt die Eignung vont-Fuzzy-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 zwischen

”
gefunden“ und

”
nicht gefunden“ durch1 oder0, erforderlich und keine Bewertung der gefunde-

nenÄhnlichkeit zum korrekten Muster notwendig. So war es möglich, zur Erken-
nung wenige Indizien f̈ur den jeweils korrekten Musterverlauf abzuprüfen und den
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”
Sonst“-Fall mit Hilfe der Default-Regel zu implementieren. Hierbei traten ledig-

lich geringf̈ugige Probleme in Form einer falsch-positiven Erkennung von Mustern
zu direkt aufeinanderfolgenden Zeitpunkten auf.

5.4 Musterbasierte Verhaltensmodellierung

Als nächstes soll versucht werden, Abhängigkeitsbeziehungen, wie sie als Ergebnis
einer Datenanalyse mit dem MSDD-I-Algorithmus auftreten, int-Fuzzy-Regeln
umzusetzen. Als Beispiel dient das Kühlhaus-Beispiel aus dem vorhergehenden
Kapitel. Es sollen Regeln zur Prognose der Größesteuerin Abhängigkeit von der
Größestell umgesetzt werden.
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Abbildung 5.18: Zusammenwirken von Mustererkennung und Regelumsetzung.

Mustererkennung

Als besonders g̈unstig erwies sich in Kapitel 4 die Kombination einer Symboli-
sierung durch ausschließliche Repräsentation der Musteranfänge mit einer Ver̈an-
derungs-orientierten Betrachtung der Zeitreihen (siehe Abschnitt

”
Veränderungs-

orientierte Analyse“ in Unterkapitel 4.8.2). Demzufolge besteht eine wichtige Vor-
aussetzung für eine Nachbildung entsprechender MSDD-I-Regeln in der erfolg-
reichen Erkennung der dort verwendeten Veränderungs-orientierten Muster. Diese
sind in der Tabelle in Abbildung 4.6 für die symbolische Zeitreihestell1 aufgeli-
stet.

Analog der Vorgehensweise im vorhergehenden Abschnitt werdensteuerdie Ein-
gangsgr̈oßeX der Mustererkennung und den Mustern

”
−−“,

”
−“,

”
o“,

”
+“ und

”
++“ die Ausgangsgr̈oßenY1, Y2, . . . , Y5 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-MengenB1 und
B2 mit µB1(0) = 1 undµB2(1) = 1 verwendet.
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Abbildung 5.19: Erkennung von Veränderungen der Größestell im Kühlhausbei-
spiel. Fuzzy-Mengen im Zeitbereich (links oben) und Fuzzy-Mengen im Werte-
bereich vonstell (links unten) sowie Werteverlauf vonstell, steuerund regel
(rechts oben) und resultierende Erkennungssignale für eine beispielhaft angenom-
mene Wertefolge vonstell (rechts unten). Zur Verbesserung der Lesbarkeit sind
die Erkennungssignale im Wertebereich verschoben aufgetragen.

Aus der Musterl̈ange von1 (abgesehen von Muster
”

o“) folgt der Ansatz, die Mu-
ster durch Betrachtung direkt aufeinanderfolgender Zeitpunkte zu erkennen. Hier-
zu werden im Zeitbereich die Fuzzy-MengenT1 undT2 definiert (siehe Abbildung
5.19, Teilbild oben links).

Eine Analyse der zur Symbolbildung verwendeten Clusterparameter (siehe Abbil-
dung 4.5) ergibt, daß bei der Erkennung, im Gegensatz zum Mustererkennungsbei-
spiel des vorhergehenden Abschnitts, nicht die Anfangs- und Endwerte, sondern
die jeweiligen Unterschiede (Attributδ) entscheidend sind. Bei einer gleichmäßi-
genÜberdeckung des Wertebereichs vonstelldurch die Fuzzy-MengenA1, A2, . . . ,
A5 (siehe Teilbild unten links) m̈ussen also jeweils die erlaubten Kombinationen zu
aufeinanderfolgenden Zeitpunkten getestet werden.
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Damit ergibt sich als eine M̈oglichkeit zur Erkennung des Symbols
”
−−“ der fol-

gende Regelsatz:

Wenn[X ist A5@T2] und[X ist A2@T1] Dann[Y1 ist B2].
Wenn[X ist A5@T2] und[X ist A1@T1] Dann[Y1 ist B2].
Wenn[X ist A4@T2] und[X ist A1@T1] Dann[Y1 ist B2].
Sonst[Y1 ist B1].

Es gilt somit als erkannt, wenn eine Werteveränderung von ungefähr100auf un-
gef̈ahr25, von etwa100auf etwa0 oder von ungef̈ahr75auf ungef̈ahr0 festgestellt
wird.

Das Symbol
”
−“ kann mit Hilfe der folgenden Regeln erkannt werden:

Wenn[X ist A5@T2] und[X ist A3@T1]
Dann[Y2 ist B2].

Wenn[X ist A4@T2] und[X ist A2@T1]
Dann[Y2 ist B2].

Wenn[X ist A3@T2] und[X ist A1@T1]
Dann[Y2 ist B2].

Wenn[X ist A1@T2]
Dann[Y2 ist B1].

Wenn[X ist A2@T2] und[X ist {A2∪A3∪A4∪A5}@T1]
Dann[Y2 ist B1].

Wenn[X ist A3@T2] und[X ist {A3∪A4∪A5}@T1]
Dann[Y2 ist B1].

Wenn[X ist A4@T2] und[X ist {∪A4∪A5}@T1]
Dann[Y2 ist B1].

Wenn[X ist A5@T2] und[X ist A5@T1]
Dann[Y2 ist B1].

Sonst[Y2 ist B1].

Während die ersten drei Regelnähnlich wie bei der Erkennung von
”
−−“ die posi-

tiven F̈alle aufz̈ahlen, werden diese durch dieübrigen Regeln eingeschränkt. Damit
ergibt sich ein graduelles Erkennungssignal mit Werten zwischen0 und1.

Eine Erkennung des Symbols
”

o“ kann n̈aherungsweise durch Aufzählung der
Zweier-Kombinationen mit gleichem Wertebereich realisiert werden:
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Wenn[X ist A1@T2] und[X ist A1@T1] Dann[Y3 ist B2].
Wenn[X ist A2@T2] und[X ist A2@T1] Dann[Y3 ist B2].
Wenn[X ist A3@T2] und[X ist A3@T1] Dann[Y3 ist B2].
Wenn[X ist A4@T2] und[X ist A4@T1] Dann[Y3 ist B2].
Wenn[X ist A5@T2] und[X ist A5@T1] Dann[Y3 ist B2].
Sonst[Y3 ist B1].

Aufgrund derÜberschneidungen benachbarter Fuzzy-Mengen werden hierdurch
jedoch auch kleine Veränderungen als Muster

”
o“ klassifiziert. Außerdem ent-

spricht diese Art der Erkennung im Prinzip einer
”
kontinuierlichen Fuzzifizierung“

der Startzeitpunkte und nicht der Erkennung von Musteranfängen. Eine ausschließ-
liche Kennzeichnung der Musteranfänge kann durch eine Erweiterung der genann-
ten Regeln um jeweils einen zusätzlichen Bedingungsterm für einen dritten Zeit-
punktT3 realisiert werden:

Wenn[X ist A1@T2] und[X ist A1@T1]und[X ist {A3∪A4∪A5}@T3]
Dann[Y6 ist B2].

Wenn[X ist A2@T2] und[X ist A2@T1]und[X ist {A4∪A5}@T3]
Dann[Y6 ist B2].

Wenn[X ist A3@T2] und[X ist A3@T1]und[X ist {A1∪A5}@T3]
Dann[Y6 ist B2].

Wenn[X ist A4@T2] und[X ist A4@T1]und[X ist {A1∪A2}@T3]
Dann[Y6 ist B2].

Wenn[X ist A5@T2] und[X ist A5@T1]und[X ist {A1∪A2∪A3}@T3]
Dann[Y6 ist B2].

Wenn[X ist A1@T2] und[X ist A1@T1]und[X ist A1@T3]
Dann[Y6 ist B1].

Wenn[X ist A2@T2] und[X ist A2@T1]und[X ist A2@T3]
Dann[Y6 ist B1].

Wenn[X ist A3@T2] und[X ist A3@T1]und[X ist A3@T3]
Dann[Y6 ist B1].

Wenn[X ist A4@T2] und[X ist A4@T1]und[X ist A4@T3]
Dann[Y6 ist B1].

Wenn[X ist A5@T2] und[X ist A5@T1]und[X ist A5@T3]
Dann[Y6 ist B1].

Sonst[Y6 ist B1].

Die letzten5 Regeln realisieren zusätzlich explizite
”
Verbote“ dreier ungef̈ahr glei-
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cher Werte. Auch hier ergibt sich ein graduelles Erkennungssignal.

Die Erkennung der Symbole
”
+“:

Wenn[X ist A1@T2] und[X ist A3@T1]
Dann[Y4 ist B2].

Wenn[X ist A2@T2] und[X ist A4@T1]
Dann[Y4 ist B2].

Wenn[X ist A3@T2] und[X ist A5@T1]
Dann[Y4 ist B2].

Wenn[X ist A5@T2]
Dann[Y4 ist B1].

Wenn[X ist A4@T2] und[X ist {A1∪A2∪A3∪A4}@T1]
Dann[Y4 ist B1].

Wenn[X ist A3@T2] und[X ist {A1∪A2∪A3}@T1]
Dann[Y4 ist B1].

Wenn[X ist A2@T2] und[X ist {∪A1∪A2}@T1]
Dann[Y4 ist B1].

Wenn[X ist A1@T2] und[X ist A1@T1]
Dann[Y4 ist B1].

Sonst[Y4 ist B1].

und
”
++“:

Wenn[X ist A2@T2] und[X ist A5@T1] Dann[Y5 ist B2].
Wenn[X ist A1@T2] und[X ist A5@T1] Dann[Y5 ist B2].
Wenn[X ist A1@T2] und[X ist A4@T1] Dann[Y5 ist B2].
Sonst[Y5 ist B1].

erfolgt analog der Vorgehensweise bei
”
−“ und

”
−−“.

In Abbildung 5.19 ist im rechten, unteren Teilbild der resultierende Verlauf der
Ausgangsgr̈oßenY1,Y2, . . .Y5 für eine angenommene Zeitreihestelldargestellt. Bei
Y6 (schwarze Kurve) handelt es sich um das verbesserte Signal zur Erkennung kon-
stanter Muster. Ẅahrend der erste Regelsatz (hellblaue KurveY3) abgesehen von
den Sprungstellen kontinuierlich ein konstantes Muster erkennt, detektiertY6 die
Anfangszeitpunkte der konstanten Phasen vonstell im Anschluß an wesentliche
Veränderungen. Lediglich bei zu geringen Veränderungen vonstell funktioniert
diese Erkennung nicht. In der Abbildung ist außerdem die erhöhte Empfindlichkeit
vonY2 gegen̈uberY1 bei der Erkennung negativer und vonY4 gegen̈uberY5 bei der
Erkennung positiver Veränderungen instell zu erkennen. Sie bewirkt, daß alle in
stell auftretenden sprunghaften Veränderungen erkannt werden.
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Umsetzung von MSDD-I-Regeln

Eine Vereinfachung der Umsetzung von MSDD-I-Abhängigkeitsbeziehungen int-
Fuzzy-Regeln ergibt sich, wenn Successor-seitig eine Niveau-orientierte Betrach-
tungsweise geẅahlt wird (vgl. Regeln zur Mustergenerierung für Niveaus in Ab-
schnitt 5.3). Deshalb werden im folgenden ausschließlich solche Regeln betrach-
tet, welche vom MSDD-I-Algorithmus mit der Kombination aus Precursor-Strom
stell1 und Successor-Stromsteuer2 bei ausschließlicher Repräsentation 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 einer1-zu-n-Relation werdenn 1-zu-1-
Relationen), so ergeben sich u.a. die folgenden vereinfachten MSDD-I-Regeln:

stell1 IST --@[1; 4] => steuer2 IST ++@[1; 4]
stell1 IST - @[1; 4] => steuer2 IST + @[1; 4]
stell1 IST + @[1; 4] => steuer2 IST - @[1; 4]
stell1 IST ++@[1; 4] => steuer2 IST --@[1; 4]
stell1 IST --@[1; 4] => steuer2 IST - @[13; 16]
stell1 IST ++@[1; 4] => steuer2 IST + @[13; 16]
stell1 IST --@[1; 4] => steuer2 IST + @[25; 28]
stell1 IST ++@[1; 4] => steuer2 IST - @[25; 28]
stell1 IST --@[1; 4] => steuer2 IST - @[37; 40]
stell1 IST ++@[1; 4] => steuer2 IST + @[37; 40]

Diese Untermenge aller von MSDD-I gefundenen Beziehungen beschreibt zum
einen das insteuerals Reaktion auf starke Veränderungen vonstell auftretende
Schwingverhalten f̈ur jeweils zwei Zyklen (Folge (

”
++“,

”
−“,

”
+“,

”
−“) bzw. Fol-

ge (
”
−−“,

”
+“,

”
−“,

”
+“)) und zum anderen die direkten Reaktionen auf leichte

Veränderungen instell (Regeln 2 und 3).

Zur Umsetzung int-Fuzzy-Regeln werden zunächst 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 AusgangsgrößeY modelliert (sie-
he Abbildung 5.20, links unten). Außerdem werden zur Signalauswertung die aus
Abschnitt 5.3 bekannten Fuzzy-MengenA1 undA2 zur Repr̈asentation von0 und
1 verwendet. Nach Definition dieser Fuzzy-Mengen können die obigen, verein-
fachten MSDD-I-Regeln unter Verwendung der Signale aus der Mustererkennung
direkt in t-Fuzzy-Regeln umgesetzt werden:

Wenn[X1 ist A2@T1] Dann[Y ist B5].
Wenn[X2 ist A2@T1] Dann[Y ist B4].
Wenn[X4 ist A2@T1] Dann[Y ist B2].
Wenn[X5 ist A2@T1] Dann[Y ist B1].
Wenn[X1 ist A2@T2] Dann[Y ist B2].
Wenn[X5 ist A2@T2] Dann[Y ist B4].
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Abbildung 5.20: Beispiel f̈ur die Umsetzung von MSDD-I-Abḧangigkeitsbezie-
hungen int-Fuzzy-Regeln. Fuzzy-Mengen im Zeitbereich zur Modellierung von
Zeitintervallen (links oben), Fuzzy-Mengen zur Modellierung der Niveaus in
steuer2 (links unten), Beispielverlauf vonstell und steuerund Signale der Mu-
stererkennung (rechts oben) sowie Verlauf der AusgangsgrößeY (rechts unten).

Wenn[X1 ist A2@T3] Dann[Y ist B4].
Wenn[X5 ist A2@T3] Dann[Y ist B2].

Wenn[X1 ist A2@T4] Dann[Y ist B2].
Wenn[X5 ist A2@T4] Dann[Y ist B4].
Sonst[Y ist B3].

Die Zuordnung der EingangsgrößenX1, X2, . . . , X5 zu den Ausgangsgrößen der
Mustererkennung zeigt Abbildung 5.18. Als Default-Wert wird die Fuzzy-Menge
B3 verwendet, durch dieY der Wert0 zugeordnet wird.

Werden zus̈atzlich die Regeln:

Wenn[X1 ist A2@T4] Dann[Y ist B3].
Wenn[X5 ist A2@T4] Dann[Y ist B3].
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hinzugef̈ugt, so kann im Verlauf vonY auch das Abklingen vonsteuerangedeutet
werden, wie Abbildung 5.20, rechts unten, zeigt. Im Ergebnis gibtY den Verlauf
von steuerzwar qualitativ korrekt wieder, der Regelsatz kann jedoch nur wenige
Situationen ber̈ucksichtigen und versagt insbesondere bei der Reaktion auf klei-
ne Ver̈anderungen vonstell. Hierbei f̈uhrt die durch die Regeln 2 und 3 bewirkte
Reaktion, welche die Stärke der Ver̈anderungen trotz des kontinuierlichen Charak-
ters vonX2 und X4 nicht ber̈ucksichtigt, zuübertriebenen Werten vonY, wie ein
Vergleich der Werte vonY undsteuerzum Zeitpunktt = 300zeigt.

5.5 Bewertung

Ausgehend von der hintert-Fuzzy-Systemen stehenden Motivation, zeitliche Zu-
sammenḧange in Abḧangigkeitsbeziehungen explizit darzustellen, wurde zunächst
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 mit Verzögerung 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
von t-Fuzzy-Regeln. Hierzu wurde der in Abschnitt 3.4.7 zunächst theoretisch ent-
wickelte Ansatz umgesetzt, welcher durch die getrennte Durchführung von Muste-
rerkennung und -generierung eine verständliche Umsetzung musterbasierter Re-
geln in zwei Schritten erm̈oglicht.

Es wurde zun̈achst die Mustererkennung realisiert, die sich in einem ersten Bei-
spiel (siehe Abschnitt 5.3) bei geeigneter Wahl dert-Fuzzy-Mengen auch als ro-
bust gegen̈uber Sẗorungen erwies. In einem zweiten Beispiel (vgl. Abschnitt 5.4)
traten jedoch Schwierigkeiten bei der Erkennung Veränderungs-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 Einführung zus̈atzlicher Regeln weitgehend gelöst werden.

Weiterhin wurdent-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 Veränderungs-orientierten Mustern mitähnlich
gelagerten Schwierigkeiten wie bei der Mustererkennung zu rechnen, da dann auch
der Wert der jeweiligen Konklusionsgröße zu ber̈ucksichtigen ist.

Auch dieÜberlagerung mehrerer Muster, welche bei der vorgenommenen Imple-
mentierung einer (Zeit-) punktweisen Mittelwertbildung der Werte der einzelnen
Muster entspricht, f̈uhrte zu sinnvollen Ergebnissen. Die Korrektheit bzw. All-
gemeing̈ultigkeit des geẅahlten 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-Abhängigkeitsbeziehungen allein auf der Be-
trachtung isolierter Muster beruhen und aus ihnen allein deshalb im allgemeinen
keine ausreichenden Erkenntnisseüber die korrektëUberlagerung gewonnen wer-
den k̈onnen.

Schließlich 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 dem Kühlhaus-Beispiel des vorhergehen-
den Kapitels verwirklicht werden. Dabei erfolgte die eigentliche Umsetzung der
MSDD-I-Regeln im Mustergenerierungsschritt durch Verknüpfung der Erkennungs-
signale f̈ur die einzelnen Prämissenmuster. Im Ergebnis gelang die qualitative Mo-
dellierung des Verhaltens der Zeitreihesteuer.

Als hilfreich erwies sich bei den meisten Experimenten die Einführung von Zwi-
schengr̈oßen. Sie erm̈oglichte sowohl bei der Umsetzung musterbasierter Regeln
als auch bei der Implementierung eines dynamischen Systems mit Verzögerung die
Aufteilung komplexer Beziehungen in̈uberschaubare, verständliche Teilmodelle,
welche nacheinander abgearbeitet werden können.

Einschr̈ankend ist zur Verständlichkeit anzumerken, daß sich die bei den durch-
geführten Experimenten verwendeten Fuzzy-Mengen in ihrer Form erheblich un-
terscheiden. So wurden im Zeitbereich beispielsweise rechteckförmige (lineares
Filter / Glättung, Mustererkennung), gaußglöckenf̈ormige (lineares Filter / Glät-
tung) und rampenförmige (Mustergenerierung) Zugehörigkeitsfunktionen sowie
Singletons (Totzeit, Halbwertzeit / System mit Verzögerung, Mustererkennung)
verwendet. Da die Form der Zugehörigkeitsfunktionen entscheidend für die Aus-
wertung der darauf aufbauendent-Fuzzy-Terme ist, kann die Wirkung vont-
Fuzzy-Regeln nur bei Kenntnis der zugrundeliegenden Fuzzy-Mengen intuitiv ab-
gescḧatzt werden.

Auch wenn eine Einscḧatzung des Nutzens vont-Fuzzy-Systemen zur L̈osung pra-
xisrelevanter Probleme noch nicht möglich ist, ist aus den durchgeführten Experi-
menten eine vorläufige positive Bewertung der Eignung vont-Fuzzy-Mengen zur
Modellierung dynamischer Systeme abzuleiten. Dies ist auch auf das erfolgreich
angewandte Schema zur direkten Umsetzung musterbasierter Zusammenhänge in
ausf̈uhrbare Regeln zurückzuf̈uhren.
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Kapitel 6

Zusammenfassung und Ausblick

Die Motivation für die vorliegende Arbeit läßt sich in den folgenden Thesen zu-
sammenfassen:

• Ein Weg zur Beherrschung komplexer dynamischer Systeme, welche sich
einer theoretischen Modellierung entziehen, besteht in einer verhaltensori-
entierten Modellierung.

• Hierzu k̈onnen die Verfahren der Maschinellen Intelligenz einen wertvollen
Beitrag leisten. Chancen eröffnet insbesondere auch die Erschließung von
Verfahren aus den Bereichen Induktives Logischen Programmieren (ILP)
und Grammatical Inference für die verhaltensorientierte Modellierung auf
Basis von Zeitreihen.

• Die Forderung nach Verständlichkeit von Verhaltensmodellen impliziert die
Existenz einer symbolischen Beschreibungsebene. Dabei muß zwischen
Symbolen und beobachtetem Verhalten (Zeitreihen) ein unmittelbar einsich-
tiger Zusammenhang bestehen.

• Trends als zeitbezogene Merkmale zur Erfassung von Zuständen und
Zustandsver̈anderungen bilden geeignete universelle symbolische Be-
schreibungsmittel f̈ur Zeitreihen. Sie erm̈oglichen außerdem die Beschrei-
bung von Zusammenhängen auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen.

• Zur Beschreibung von Abḧangigkeitsbeziehungen sind insbesondere regel-
basierte Ans̈atze, wie z.B. Fuzzy-Systeme, geeignet. Verständlichkeit bedeu-
tet hier vor allem die Verwendung sinnvoller Einzelregeln, die isoliert erfaß-
bare Zusammenhänge beschreiben.

• Eine wesentliche Schẅache fast aller existierenden Ansätze zur regelbasier-
ten Modellierung besteht im Fehlen einer Möglichkeit zur expliziten Re-
präsentation zeitlicher Beziehungen. Insbesondere für Nicht-Fachleute kann
Versẗandlichkeit meist nur durch eine Betrachtung im Zeitbereich erreicht
werden.
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• Fuzzy-Logik ist nicht nur zur Handhabung von Unschärfe bei numerischen
Größen und mehrdimensionalen, abgeleiteten Merkmalen, wie z.B. Trends,
geeignet, sondern auch zur Modellierung unscharfer zeitlicher Beziehungen
sinnvoll einsetzbar.

• Der Vorgang der Verhaltensmodellierung sollte als interaktiver Prozeß ge-
staltet werden (

”
computer-aided discovery“). Besonders wichtig ist dabei

die Visualisierung sowohl der Beschreibungselemente (Symbole) als auch
der zwischen ihnen bestehenden Zusammenhänge (Regeln).

Auf dieser Grundlage bestand das Ziel der Arbeit in der Erarbeitung theoreti-
scher Grundlagen und in der Implementierung vielversprechender neu entwickelter
Ansätze zur versẗandlichen, regelbasierten Modellierung dynamischer Systeme auf
Basis von Beobachtungsdaten (Zeitreihen).

Dazu wurden zun̈achst in Kapitel 2 die wichtigsten Grundlagen und der Stand
der Technik bei der Modellierung dynamischer Systeme zusammengestellt. Davon
ausgehend wurden im folgenden Kapitel 3 neue Ansätze zur verhaltensbasierten
Modellierung auf Basis numerischer Zeitreihen entwickelt. Im einzelnen wurden
ein Verfahren zur Ableitung symbolischer Zeitreihen, ein neuer Algorithmus zur
Suche nach Abḧangigkeitsbeziehungen 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 Repr̈asentationen von numerischen Zeitreihen.

Hierzu wurden bekannte Verfahren zur Datenvorverarbeitung (Glättung) und
zur Clusteranalyse an die Problemstellung angepaßt und mit einem neuen
Verfahren zur sẗuckweisen, linearen Approximation von Zeitreihen kombi-
niert.

2. Erarbeitung eines Schemas zur Erfassung zeitlicher Abhängigkeitsbeziehun-
gen in Form von Regeln und Entwicklung des MSDD-I-Algorithmus.

Dieser zeigt als Erweiterung eines Verfahrens zur Entdeckung von Abhän-
gigkeitsbeziehungen in symbolischen Zeitreihen das Potential maschineller
Lernverfahren, die nicht auf die Verarbeitung von Merkmalsvektoren be-
schr̈ankt sind, zur Zeitreihenanalyse.

3. Entwicklung der neuen Modellstruktur
”
t-Fuzzy-System“ zur regelbasierten

Prognose und effektiven Simulation des Verhaltens dynamischer Systeme.

Die Erweiterung des Mamdani-Ansatzes für Fuzzy-Systeme erm̈oglicht die
explizite Modellierung auch unscharfer zeitlicher Beziehungen in Form von
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Regeln. Insbesondere erlaubent-Fuzzy-Systeme die verständliche Beschrei-
bung von Ursache-Wirkungs-Beziehungen unter Einbeziehung von Totzei-
ten.

4. Entwicklung eines Schemas zur Umsetzung von MSDD-I-Abhängigkeitsbe-
ziehungen int-Fuzzy-Regeln sowie theoretische Beschreibung eines Ansat-
zes zur direkten Ableitung vont-Fuzzy-Systemen aus Zeitreihen (Entschei-
dungsbaumbasierte Identifikation).

5. Entwurf, Implementierung und Erprobung von Simulationsprogrammen für
die entwickelten Algorithmen und Verfahren.

6. Simulative Erprobung der neuen Verfahren anhand eines aus der Literatur
bekannten Testbeispiels.

7. Nachweis der Leistungsfähigkeit des MSDD-I-Algorithmus und der Modell-
struktur

”
t-Fuzzy-System“.

Aus den bei der Ableitung symbolischer Repräsentationen und der Anwendung
des MSDD-I-Algorithmus gewonnenen Erfahrungen ergeben sich die folgenden
Vorschl̈age zur Weiterf̈uhrung der Arbeiten zur Datenanalyse:

• Zur Bewertung von M̈oglichkeiten und Grenzen des entwickelten Ansatzes
zur Datenanalyse ist dieser auf Zeitreihen aus der Thermischen Abfallbe-
handlung anzuwenden.

• Als Vergleichsmaßstab 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.

• 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.

Wünschenswert ist insbesondere die benutzerfreundliche Aufbereitung der
zwischen den gefundenen Regeln bestehenden Beziehungen hinsichtlich Re-
dundanz und Widersprüchlichkeit sowie hinsichtlich der Abdeckung von
Ein- und Ausgaberaum (Precursor- und Successor-Zeitreihen).

• Erhöhung der Ausdrucksm̈achtigkeit der abgeleiteten Beziehungen durch
Erweiterung der Zeit- und Regelrepräsentation.

Hierzu k̈onnten beispielsweise Constraints zur Festlegung der Reihenfolge
zwischen Symbolen oder die Einführung der Negation zur Definition nicht
erlaubter Symbole dienen. Bei einer derartigen Erweiterung des Verfahrens
ist jedoch sowohl die Verständlichkeit der Ergebnisse sicherzustellen als
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auch die Auswirkung auf die Laufzeitkomplexität zu ber̈ucksichtigen (sie-
he Abschnitt

”
Ergänzungen“ 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 Ansätze f̈ur weiterf̈uhrende Arbeiten

formulieren:

• Theoretische Untersuchung der Eigenschaften vont-Fuzzy-Systemen.

Zu analysieren ist u.a. der Raum der sinnvollen Wert-Zeitkombinationen (t-
Fuzzy-Terme) der Eingangsgrößen vont-Fuzzy-Systemen mit dem Ziel der
Entwicklung vollsẗandiger, geschlossener regelbasierter Verhaltensmodelle.
In diesem Zusammenhang ist insbesondere auch der Umgang mit wider-
spr̈uchlichen oder redundanten Regeln zu klären sowie das Problem unvoll-
sẗandiger Regelbasen zu lösen. Weitere zu untersuchende logische Aspekte
betreffen den Vergleich der unterschiedlichen Methoden zurt-Fuzzy-Term-
auswertung.

Ein weiteres Ziel besteht in der Einordnung vont-Fuzzy-Systemen in den
regelungstechnischen Zusammenhang. Die Tatsache, daß eint-Fuzzy-Term
den (unscharfen) Wert einer Eingangsgröße zu einem (unscharfen) Zeitpunkt
der Vergangenheit erfaßt und einet-Fuzzy-Regel die Einfl̈usse unterschiedli-
cher Wert-Zeit-Kombinationen auf die Ausgangsgröße verkn̈upft, legt insbe-
sondere einen Vergleich mit Gewichtsfunktionen (siehe etwa [Bur84], S.28ff
oder [Czi00], S. I10) 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 vont-Fuzzy-Systemen aus Zeitreihen.

Aufgrund des Verzichts auf zusätzliche Umformungsschritte (Symbolisie-
rung) liegt hierin wahrscheinlich das größte Potential zur Modellierung rea-
ler dynamischer Systeme mitt-Fuzzy-Systemen auf der numerischen Ebene.

• Fortsetzung der Arbeiten zur Ableitung vont-Fuzzy-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 Berücksichtigung der Eigenschaften der zugrundelie-
genden Muster (z.B. Approximationsgüte 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 Veränderungs-orientierter Muster zu lösen.
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Zum anderen sind Arbeiten zu Modellbewertung und -adaption durchzufüh-
ren, um unter Verwendung der vorliegenden Zeitreihen geschlossene, an-
wendbare Modelle abzuleiten. Dazu sind die zunächst aus einzelnen, iso-
lierten Zusammenḧangen bestehende Regelmengen (Initialisierung einest-
Fuzzy-Systems durch Umsetzung von Einzelregeln aus der maschinellen Da-
tenanalyse) datenbasiert zu optimieren. Hierfür werden unter anderem auch
Methoden zur Bewertung ganzer Regelmengen anstelle von Einzelregeln
ben̈otigt, die die Auswahl einer zur Verhaltensmodellierung nützlichen Un-
termenge aus einer Menge teilweise redundanter MSDD-I-Abhängigkeitsbe-
ziehungen erm̈oglichen.

• Fortsetzung der durchgeführten 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 zur Lösung
praxisrelevanter Modellierungsprobleme zu bewerten.

• Untersuchung der Eignung vont-Fuzzy-Systeme zur Regelung.

Da es sich beit-Fuzzy-Systemen um echte Verallgemeinerungen der Fuzzy-
Systeme nach Mamdani handelt, stellt auch die Untersuchung vont-Fuzzy-
Systemen in Bezug auf ihre Eignung nicht nur zur Modellierung, sondern
auch zur Regelung dynamischer Systeme (Fuzzy Control) ein vielverspre-
chendes Forschungsthema dar.

• Untersuchung der̈Ubertragbarkeit 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. Insbesondere können damit auch Veränderungs-orientierte Muster di-
rekt umgesetzt werden.
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und Anwendungsfelder. Kohlhammer, Stuttgart, 1996.

[Dör93] D. Dörner.Die Logik des Mißlingens - Strategisches Denken in kom-
plexen Situationen. Rowohlt, Hamburg, 1993.

[Dun74] J.C. Dunn. A fuzzy relative of the ISODATA process and its use in
detecting compact, well-separated clusters.Journal of Cybernetics,
3(3):32–57, 1974.

[Eyk74] P. Eykhoff. System identification: parameter and state estimation.
Wiley, London, 1974.

[FG86] K.D. Forbus und D. Gentner. Learning pyhysical domains: Toward a
theoretical framework. In R.S. Michalski, J.G. Carbonnell und T.M.

199



Mitchell (Hrsg.), Machine Learning. An Artificial Intelligence Ap-
proach, S. 311–348. Morgan Kaufmann Publishers, Inc., Los Altos,
California, 1986.

[FK98] A. Fick und H.B. Keller. Konzeptbildung zur automatischen Mo-
dellierung dynamischer Systeme. In Ute Schmid (Hrsg.),Workshop
Maschinelles Lernen und Konzepterwerb, Bremen, 15.-17.9.1998, S.
28–42. TU Berlin, 1998.

[FK00a] A. Fick und H.B. Keller. Fuzzy-Modelle zur expliziten Repräsenta-
tion zeitlicher Beziehungen. In E. Leopold und M. Kirsten (Hrsg.),
Treffen der GI-Fachgruppe 1.1.3 Maschinelles Lernen, Sankt Augu-
stin, 18.-20. September 2000, GMD Report 114, S. 126–133. GMD -
Forschungszentrum Informationstechnik GmbH, September 2000.

[FK00b] A. Fick und H.B. Keller. Modellierung des Verhaltens Dynami-
scher Systeme mit erweiterten Fuzzyregeln. In R. Mikut (Hrsg.),
10. Workshop des GMA-FA 5.22 Fuzzy Control am 19./20. Oktober
in Dortmund, Wissenschaftliche Berichte FZKA 6509, S. 126–139.
Forschungszentrum Karlsruhe, Karlsruhe, Oktober 2000.
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Müllverbrennung TAMARA. Primärbericht, Kernforschungszentrum
Karlsruhe, August 1992.

205



[Mül00] B. Müller. Innovative Prozeßführung in der thermischen Ab-
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Kapitel 8

Anhang

8.1 Abkürzungen

C3R
”
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

A Menge aller Mengen von Fuzzy-Mengen zu den Eingangsgrößen
einest-Fuzzy-Systems,A = {A1, A2, . . . , Anx}

Ai Menge der Fuzzy-Mengen zur EingangsgrößeXi eines
t-Fuzzy-Systems,Ai = {Ai,1, Ai,2, . . . , Ai,nAi

}, 1≤ i ≤ nx

B Menge der Fuzzy-Mengen zur Ausgangsgröße eines
t-Fuzzy-Systems,B = {B1, B2, . . . , BnB}

R Menge der Regeln einest-Fuzzy-Systems,
R = {R1, R2, . . . , RnR}

S Menge der Str̈ome (symbolischen Zeitreihen) des
MSDD-Algorithmus,S = {S1, S2, . . . , Sns}

T Menge der Fuzzy-Mengen einest-Fuzzy-Systems im
Zeitbereich,T = {T1, T2, . . . , TnT}

Vi Menge der Symbole des StromesSi ,
V = {vi,1, vi,2, . . . , vi,nv,i}
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X Menge der Eingangsgrößen einest-Fuzzy-Systems,
X = {X1, X2, . . . , Xnx}

IN Menge der naẗurlichen Zahlen ohne0
IN = {1, 2, 3, . . .}

IN0 Menge der naẗurlichen Zahlen mit0
IN0 = {0, 1, 2, . . .}

Ai, j j ’te Fuzzy-Menge zuri’ten Eingangsgr̈oße eines
t-Fuzzy-Systems,1≤ i ≤ nx, 1≤ j ≤ nAi

B j j ’te Fuzzy-Menge zur Ausgangsgröße eines
t-Fuzzy-Systems,1≤ j ≤ nB

Ri i’te Regel einest-Fuzzy-Systems,1≤ i ≤ nR

Si i’ter Strom (symbolische Zeitreihe) des MSDD-Algorithmus,
1≤ i ≤ ns

Tk k’te Fuzzy-Menge einest-Fuzzy-Systems im Zeitbereich,
1≤ k≤ nk

Ui i’te Eingangsgr̈oße,1≤ i ≤ nu

Xi i’te Größe oder Zeitreihe,1≤ i ≤ nx

i’te Eingangsgr̈oße einest-Fuzzy-Systems,1≤ i ≤ nx

Y Ausgangsgr̈oße einest-Fuzzy-Systems
Yi i’te Ausgangsgr̈oße,1≤ i ≤ ny

l Länge des Ged̈achtnisses{tk−l+1, . . . , tk}
bei Betrachtung der Modellierung als Abbildungsproblem.

m Länge des Vorhersagebereiches{tk+1, . . . , tk+m}
bei Betrachtung der Modellierung als Abbildungsproblem.

mK,e Wert eines Konklusionsmusters zum Endzeitpunkt des MusterstK,e

mK,s Wert eines Konklusionsmusters zum Startzeitpunkt des MusterstK,s

mP,e Wert eines Pr̈amissenmusters zum Endzeitpunkt des MusterstP,e
mP,s Wert eines Pr̈amissenmusters zum Startzeitpunkt des MusterstP,s
me Wert eines Musters zum Endzeitpunkt des Musterste
ms Wert eines Musters zum Startzeitpunkt des Mustersts
n Länge der betrachteten Zeitreihen
nA Anzahl aller Fuzzy-Mengen

nA =
∑nX

i=1nAi

nAi Anzahl Fuzzy-Mengen zur GrößeXi

nB Anzahl Fuzzy-Mengen zur Ausgangsgröße eines
t-Fuzzy-Systems

nR Anzahl Regeln einest-Fuzzy-Systems
nT Anzahl Fuzzy-Mengen im Zeitbereich
np,i Anzahl Punkte imi’ten Cluster
ns Anzahl Str̈ome (symbolische Zeitreihen) des

MSDD-Algorithmus
nu Anzahl Eingangsgr̈oßen
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nv,i Anzahl der Symbole desi’ten Stromes (symbolische Zeitreihe)
des MSDD-Algorithmus

nx Anzahl aller Gr̈oßen (Eingangs- und Ausgangsgrößen),
nx = nu +ny

ny Anzahl Ausgangsgrößen
rxy Korrelationsfunktion der Zeitreihen X und Y
sx empirische Standardabweichung der Zeitreihe X
sxy empirische Kovarianz der Zeitreihen X und Y
sy empirische Standardabweichung der Zeitreihe Y
tK,e Endzeitpunkt eines Konklusionsmusters
tK,s Startzeitpunkt eines Konklusionsmusters
tP,e Endzeitpunkt eines Prämissenmusters
tP,s Startzeitpunkt eines Prämissenmusters
te Endzeitpunkt eines Musters
tk k’ter Zeitpunkt einer Zeitreihe,1≤ k≤ n

Die (konstante) Abtastrate ist auf1 genormt:tk− tk−1 = 1.
tp Zeitpunkt der Auswertung eines Prämissenterms einert-Fuzzy-Regel
ts Zeitpunkt der Auswertung eines Konklusionsterms einer

t-Fuzzy-RegeloderStartzeitpunkt eines Musters
ui,k = ui(tk) Wert der EingangsgrößeUi zum Zeitpunkttk
uk = u(tk) Spaltenvektor der Werte aller Eingangsgrößen zum Zeitpunkttk
vi, j j ’tes Symbol desi’ten Stromes des MSDD-Algorithmus,

1≤ j ≤ nv,i

xi,k = xi(tk) Wert der Gr̈oßeXi zum Zeitpunkttk
xk = x(tk) Spaltenvektor der Werte aller Größen zum Zeitpunkttk,

xk = (x1,k, x2,k, . . . , xnx,k)
T = (y1,k, y2,k, . . . , yny,k, u1,k, u2,k, . . . , unu,k)

T .
yi,k = yi(tk) Wert der AusgangsgrößeYi zum Zeitpunkttk
yk = y(tk) Spaltenvektor der Werte aller Ausgangsgrößen zum Zeitpunkttk
εmax Fehlergrenze f̈ur die Chebyshev-Metrik
εMSE Fehlergrenze f̈ur das Kriterium

”
mittlerer quadratischer Abstand“

µA Zugeḧorigkeitsfunktion der Fuzzy-MengeA
(im Wertebereich einer Größe)

µB Zugeḧorigkeitsfunktion der Fuzzy-MengeB
(im Wertebereich einer Ausgangsgröße)

µT Zugeḧorigkeitsfunktion der Fuzzy-MengeT (im Zeitbereich)
µXi istAi, j @Tk

Zugeḧorigkeitsfunktion dest-Fuzzy-Terms[Xi ist Ai, j@Tk],
1≤ i ≤ nx, 1≤ j ≤ nAi , 1≤ k≤ nT
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