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Projektarbeiten sind Bestandteil vieler Lehrveranstaltungen auf dem Gebiet der Informatik.
Insbesondere fur Techniken, die eine grofie Zahl von Daten erfordern, sind praktisch relevante
Aufgabenstellungen schwer auszumachen. Die erneute Bearbeitung der Aufgabenstellung des Data
Mining Cup 2002 in studentischen Projekten im Rahmen einer Lehrveranstaltung hat sich a's sehr
vorteilhaft erwiesen. Die Arbeit beschreibt die Aufgabenstellung und die erzielten Resultate. Auf
die positive Wirkung der Aufgabenstellung auf die Arbeiten und Ergebnisse der Studierenden wird
ebenso eingegangen wie auf die Vorteile und Risiken, die die Herangehenswei se fir den Lehrenden

insichbirgt.

EINEINFUHRUNG

Im Diplomstudiengang Wirtschaftsinformatik wird die
Spezialisierung Wissensmanagement/\Wissensbasierte
Systeme als Wahlpflichtfach angeboten. Bestandteil
dieser Spezialisierung ist die Lehrveranstaltung
Wissensextraktion mittels neuronaler Netze. Diese
findet im vierten Semester statt. Den Studierenden
werden Aufbau, Funktionsweise und Einsatz-
moglichkeiten kiinstlicher neuronal er Netze vermittelt.
Ein Schwerpunkt aus Sicht der betriebswirtschaftlichen
Anwendungen neuronaler Netze stellt deren Einsatz
im Data Mining dar. Techniken werden hierbei
notwendigerwel se an kleinen Beispiden eingeftihrt und
erldutert. Das fUhrt immer wieder zu Akzeptanz-
problemen, da der Sinn des Einsatzes kunstlicher
neuronaler Netze fur die Analyse von 10-20
Datensétzen nattrlich nicht offensichtlichist [1].

Um die Moativation zu erhthen und die Kenntnisse
anwendungsbereit zu vertiefen, wird eine
Projektaufgabe bearbeitet, bei der unter mdglichst
realistischen Bedingungen gearbeitet werden soll. Das
groldte Problem bei der Formulierung von
Aufgabenstellungen ist die Bereitstellung geeigneter
Daten. Fur den sinnvollen Einsatz kinstlicher
neuronaler Netze werden grof3e Datenmengen,
mehreretausend Datensétze, bendtigt. So entstand die
Idee, im Projekt des Jahres 2004 auf die Aufgaben-
stellung des Data Mining Cup [2] aus dem Jahre 2002
zurtickzugreifen, siehewww.data-mining-cup.de/2002/

Eine derartige Aufgabenstellung als Projektaufgabe
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zu vergeben, hat sich aus mehreren Grinden als
vorteilhaft erwiesen:

Es stehen grof3e Datenmengen zur Verflgung:
Fir die Aufgabe des Data Mining Cup 2002 sind
10.000 Datenséatze zum Trainieren und 10.000
Datensétze zum Testen gegeben.

Da der Wettbewerb bereits abgeschlossen ist,
stehen Resultate zur Verfligung —die Machbarkeit
ist gesichert.

An den Resultaten lassen sich die eigenen
Ergebnisse messen. Der Vergleich erzeugt einen
deutlichen Motivationsschub.

Im Folgenden wird das Projekt vorgestellt und
insbesondere die Ergebnisse verglichen. Ausfuhrliche
Informationen zum Projekt, die Daten, die neuronalen
Netze und die Ergebnisse sind auf den Web-Seiten
des Autors zur Lehrveranstaltung Neuronale Netze
zu finden: www.wi.hs-wismar.de/~laemmel/

Das Studenten-Pr oj ekt

Die Studierenden haben sich fir die Bearbeitung der
Aufgabe selbststéndig zu Projektteams zusammen-
gefunden. Aufgestellt wurden sieben Teams mit 3-4
Mitarbeitern, wobei ein Team dann die Arbeit gar nicht
begonnen hat, ein Team reduzierte sich auf drei, ein
weiteres auf zwel Bearbeiter. Sinnvolle Ergebnisse
liegen von fUnf Teams vor.

Fir die Ldsung der Aufgabe werden kiinstliche
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neuronale Netze eingesetzt. Eine spezielle Software
wird nicht vorgegeben. In der Lehrveranstaltung wird
der SNNS - Stuttgarter Neuronale Netze Simulator
[3] bzw. der JavaNNS benutzt [4]. SNNS ist unter
Linux/Unix verfugbar, der JavaNNS arbeitet
zudem unter Windows-Betriebssystemen. Diese
Software wurde von allen Projektgruppen zur
Analyse benutzt.

Den Studierenden wurdefolgende Richtliniefir die
Bewertung der Projektarbeit gegeben:

*  Arbeitsplan: 10%

»  Ergebnisse: 30%

»  Dokumentation: 30%
»  Préasentation: 30%

Diese Verteilung stellt sicher, dass nicht einseitig
auf das Ergebnis hin gearbeitet wird. Fur Projekte ist
ein Arbeitsplan (Zeitplan, Arbeitsteilung) wichtig. Die
Zusammenstellung der Ergebnisse, so dass diese
nachvollziehbar sind (Dokumentation), sowie die
offentliche Darstellung im Vortrag und al sWWW-Seite
(Présentation), sind mindestens ebenso wichtig, wie
das erzielte Resultat.

Diese Aufteilung erregt bei den Studierenden
zwar Verwunderung, wird aber akzeptiert, da die
Regelung im Vorfeld bekannt gegeben und begriindet
wurde [5].

Die Aufgabe

Ein Energieversorger mochte Kunden, die
maoglicherweise kundigen wollen, einen guinstigeren
Tarif, einen Rabatt, anbieten. Damit sollen potenzielle
Kindiger gehalten werden, denn trotz des Rabattes
erhéht der Kunde den Deckungsbeitrag. Die treuen
Kunden haben nicht die Absicht zu kiindigen und sollen
deshalb von diesem Tarif nichts erfahren, da der
Rabatt-Tarif letztendlich einen geringeren Gewinn fr
das Unternehmen zur Folge hat.

Die Daten

Der Energieversorger hat eine Trainingsmenge von
9.000 treuen Kunden und 1.000 K indigern desletzten
Jahresbereitgestellt, daca. 10% potenzielle Kindiger
erwartet werden. Ein Datensatz der Trainingsmenge
besteht aus 34 Merkmalen. Neben einem Datensatz-
Schlussel sind der Jahresverbrauch in kWh, die
Zahlungsart sowie Angaben zum Haus und der
Umgebung vorhanden. Dartiber hinaus sind auch
Kundeneinschétzungen vorhanden. Fur die Datensétze
der Trainingsmenge ist zudem angegeben, ob der
Kunde gekiindigt hat (Tabelle 1).

Tabelle 1: Merkmale der gegebenen Datensdtze ohne
Schlussel [6].

1 |parment type [Text A1t det Bezahlung
2 |power_ Integer (letzter jihelicher
cotwsuthption Stromorerbranch in KWh
3 |HHH Integer [Anzabl Haushalte im Haus
4 |HGEW Integer [Anzabl Gewerbe in Haus
5 |MTEEGOG |Integer |Regionaltyp
6 |MTEATDNG |Integer [Fauflrafi
T |MTETROG  |Integer |Strafertsp
% |MTEEBOZ |Integer |Bebammgstyp
o |MTETANG  |Integer [Status
10 (MTEONOG  |Integer |Prifingsgrad Bonitdt
11 |MTADEOG  |Integer |Anteil Dewtscher
12 |MTALTOG  |Integer |Altersstrakbor
13 |MTFAMOG |Integer |Familienstand
14 |18 PEW — Indizes
19 1. 26 Wersichenwzstyp des Fanden
a7 .32 Angaben mum Gesundheitstrp
33 |canceler yesfo  [Ziel: yes- Eindiger ; no-
Eunde

Bewertungsfunktion

AlsGrundlagefir die Optimierung sind die Einnahmen
pro Kunde und Jahr je nach Kunde beziehungs-
weise Klndiger in einer Kundenwertmatrix gegeben
(Tabelle 2).

Tabdlle 2: Kundenwertmatrix.

Kunde will:
kindigen | nicht kindigen
Kunde ethilt Angebot 43 20€ 66,30€
Eunde echilt kein Angebot 0,00 72,00

Die Einnahmen, die ohne eine Rabatt-Aktion erzielt
werden betragen:

fowa = 72,00 - Anzahl Nichtkindiger

Ziel desDataMining ist eéin Mechanismus, der als
Vorbereitung fur die Rabatt-Aktion, die Kunden
maoglichst gut in potenzielle Kiindiger und treue
Kunden, Nichtkundiger, klassifiziert, um so ein
verbessertes Ergebnis zu erzielen.

Die Zielfunktion unter Beachtung von f_
somit:

st

43,80 - Anzahl erkannter Kindiger

+ 72,00 - Anzahl erkannter treuer Kunden

+ 66,30 - Anzahl nicht erkannter Nicht-
kindiger

Ziel

- fGrund'
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Fur die praktische Auswertung wurde f
dargestellt as:

Grund

foua = 72,00 - (Anzahl erkannter Nichtkiindiger
+ Anzahl nicht erkannter Nicht-
kiindiger)

Bei einer Menge von 10.000 Datensétze, die 10%
Kundiger enthdlt, ist der Ausgangswert

foruna = 9:000 - 72,00+ = 648.000¢
Die Aufgabe lautet nun, die Daten der
Testdatenmenge so zu klassifizieren, dassein moglichst
hohes zusdtzliches Ergebnis fir f,,, erzielt wird. Das
Ergebnis f,, gibt an, wie viel Einnahmen Gber den
Grundwert durch eine Rabatt-Aktion gemald der
erarbeiteten Klassifizierung zu erwarten sind.

Zdtplan

Die Aufgabe wurde Anfang April gestellt und die
Ergebnisse Anfang Juni eingereicht. Die Resultate
wurden von jeder Gruppein einem Vortrag Mitte Juni
prasentiert. Die Bearbeitungszeit betrug somit
insgesamt 10 Wochen.

In der ersten Phase haben sich die Studenten
selbststéndig zu Projektgruppen von drei bis vier
Personen zusammengeschlossen und einen
Projektleiter bestimmt. Als Abschluss dieser Phase
war ein Arbeitsplan vorzulegen.

Die Arbeitsergebnisse wurden in einer
Dokumentation dargestellt. Dokumentation und Daten
waren eine Woche vor der Projekt-Verteidigung
einzureichen.

Datenvor ver ar beitung

Obwohl auf die Bedeutung der Datenvorverarbeitung
in der Lehrveranstaltung besonders hingewiesen
wurde, ist den Studierenden erst bei der Beschéftigung
mit den Daten richtig deutlich geworden, wie viel
Aufwand fur diese Teilaufgabe notwendigist. Ziel der
Datenvorverarbeitung ist eine Datenmenge, die von
einem kunstlichen neuronalen Netz verarbeitet werden
kann. Typische Eingaben fur ein neuronalesNetz sind
numerische Werte aus dem Intervall (0,1) bzw. (-1,1).
Zahlwerte, die die Zugehorigkeit zu einer Klasse
reprasentieren, konnen z.B. auch als 0-1-Vektor
codiert werden.

Neben der Verwendung von Excel haben sich alle
Teams Hilfsprogramme fir die Datenvorverarbeitung
erarbeitet. Zum Einsatz kam PHP, Python, Perl oder
auch Java.

Auswahl

Es ist durchaus Ublich, nicht alle vorgegebenen
Merkmale fir die Datenanalyse zu verwenden.
Naturgemal3 wird das Schlissel merkmal weggel assen.
Dartber hinauswurde alerdingsvon den Studierenden
keine weitere Auswahl getroffen, sondern alle
Merkmale beachtet.

Ein Team hat im Vorfeld eine Tabelle der
Korrelationswerte erarbeitet, um somit die lineare
Abhangigkeit aller Merkmal spaare einschéatzen zu
konnen. Diesesfiihrte zu der Erkenntnis, dasseinfache
lineare Abhangigkeiten in den Daten nicht vorhanden
sind. Eine lineare Abhangigkeit war zwar nicht zu
erwarten, die Untersuchung sollte aber Bestandteil
einer jeden Vorbetrachtung zu analysierender Daten
sein, um unndétige, aufwandige Untersuchungen
gegebenenfalls zu vermeiden.

Behandlungfehlender Angaben

In der Trainingsmenge sind etwa 3.000 der 10.000
Datensétze nicht vollstandig mit Werten belegt.
Darunter gibt es Datensatze, die nur den
Energieverbrauch, die Zahlungsart und die Angabe zur
Kindigung enthalten, somit nur 3 von 33 Angaben.
Erschwerend kommt hinzu, dass durchaus auch
gleichartige Merkmalskombinationen zum einen zu
einem Kindiger gehdren anderseitsauch ein Datensatz
mit denselben Werten einen treuen Kunden
charakterisieren. Fur die Behandlung fehlender Daten
wurden verschiedene Verfahren gewahit:

e Wert aulRerhalb der Wertebereiche, meist —1,;

» Eintrag des Mittelwertes aller Werte des
Merkmals Uiber alle Datensétze;

* Finden des néchsten Datensatzes durch Suche
nach dem Datensatz mit dem geringsten Abstand
(Manhattan, Euklid) und Ubernahme der Werte;

Die Mittelwert-Strategie wurde haufig verwendet.
Das Team mit dem Einsatz der Euklidischen Distanz-
Strategie erzielte jedoch das beste Ergebnis.

Codierung

Es wurde Gberwiegend eine Abbildung der Werte in
den Bereich [0,11] vorgenommen. Der Energie-
verbrauch mit einem Wertebereich von [0,27.500]
innerhalb der Trainingsdaten stellt dabei eine besondere
Herausforderung dar, wobei nur ca. 5% der Werte
grofer als 6.000 sind. Alle anderen Merkmale liegen
in einer ganzzahligen Codierung vor, meist aus dem
Bereich [0,10].
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Ein Team hat eine bindre Codierung verwendet,
wobei jedem Merkmal so viele Neuronen zugeordnet
werden, wie das Merkmal Ausprédgungen hat. Der
Wert 3 eines Merkmals mit dem Wertebereich 1.5
wird dann als 0-1-Vektor codiert: (0,0,1,0,0). Durch
diese Codierung wird die Anzahl der Eingabewerte
fur das neuronale Netz extrem erhoht.

Neuronale Netze

Die Verwendung eines neuronalen Netzes fur die
Aufgabenlsung ergibt sich aus dem Thema der
Lehrveranstaltung und war somit zwingend
vorgegeben.

Architektur

Alle Teams haben vorwaérts gerichtete Netze (feed
forward network) eingesetzt. Dies ist aufgrund der
vorliegenden Daten, es sind Trainingsdaten gegeben,
die Ergebnisse enthalten, nahe liegend.

Diekonkrete Architektur variiert jedoch von Team
zu Team. Die Grof3e der Eingabeschicht ergibt sich
aus der verwendeten Codierung: 32 Eingabe-
Neuronen, fallsdieNormierung auf (0,1) als Codierung
der 32 Merkmale gewahlt wurde. Etwa 200 Eingabe-
Neuronen sind notwendig, falls eine binére Codierung
wie oben beschrieben zum Einsatz kommt (Abbildung
1).

Die Grofie der Zwischenschicht kann zwar vorher
experimentell abgeschétzt werden, meist wurdejedoch
mit einer Zwischenschicht etwa halb so gro3 wie die
Eingabe-Schicht begonnen und danach mit kleineren

Abbildung 1. Ein vorwérts gerichtetes Netz mit
Eingabe-Schicht (32 Neuronen), verdeckter Schicht
(2 Neuronen) und einem Ausgabe-Neuron (aus [7]).

Schichten experimentiert. Die Ausgabe-Schicht
besteht bei allen Teams aus einem Neuron: Die
Aktivierung des Neurons gibt an, ob ein Kindiger
erkannt wurde.

Lernverfahren

Alle Teams haben mit mehreren Lernverfahren
Erfahrungen gesasmmelt: Standard-Backpropagation,
Backpropagation mit Momentum, QuickProp, Resil-
ient Propagation (RPROP). Die Erfahrungen kdnnen
wie folgt zusammengefasst werden:

e  Standard Backpropagation liefert die besten und
stabilsten Ergebnisse;

*  QuickProp fihrt wahrend des Trainings zu einer
stark schwankenden Fehlerkurve und zu keinem
signifikanten Absinken des Fehlers;

»  Eineeher geringe Anzahl von Lernzyklen (10-300)
fahrt bereits zu einem guten Ergebnis;

* EinzulangesTrainierenfihrt zu einem geringeren
Fehler fir die Trainingsdatensétze, | &sst aber dann
den Fehler fir die Testdaten wieder ansteigen.

Auf das Problem des Auswendiglernens
(overfitting) und der damit verbundenen geringeren
Generalisierungsfahigkeit eines Netzes wurde in der
Lehrveranstaltung mehrfach hingewiesen, aber erst
die eigene Beobachtung hat das Problem deutlich
werden lassen.

Auswertungder Netze

Das Ergebnis der Analyse eines neuronalen Netzes
lasst sich an der Ausgabe-Schicht, hier an dem einen
Ausgabe-Neuron, ablesen. Wahrend esfir diekleinen
Beispiele im Rahmen der Lehrveranstaltung vollig
ausreichte, sich visuell ein Bild zu machen, ist dasfir
10.000 Datensatze nicht mehr moglich. Dariiber hinaus
besteht hier die Besonderheit, dass es nicht in erster
Liniedarauf ankommt, die Erkennungsrate zu erhéhen,
sondern der Wert der Zielfunktion ist zu maximieren.
Das Problem lasst sich leicht aus der Kunden-
wertematrix (Tabelle 2) ableiten. Wéhrend ein nicht
erkannter Kiindiger einen Verlust von 43,80 zur Folge
hat, bedeutet ein fal sch angeschriebener treuer Kunde
einen Verlust von 5,70e.

Bestimmung desGewinnsfir Trainings- und
Testmenge

Um die Qualitét eines Netzes einschétzen zu kénnen,
musste die Testdatenmenge verarbeitet werden, die
Ergebnisse mit den gewunschten Ergebnissen der
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Testdatenmenge verglichen und die Zahl der richtig
respektive falsch erkannten Kiindiger respektivetreue
Kunden ermittelt werden. Daraus |&sst sich der Wert
der Zielfunktion errechnen.

Von den Teams wurden fur diese Aufgabe
Analyseprogrammein C, Perl, PHP, Python oder auch
Java entwickelt.

Ergebnisse

Waren die ersten Ergebnisse recht bescheiden, so
entwickelte sich doch ein Wettbewerb, der dann zu
Ergebnissen fuhrte, die in das Spitzenfeld der
Ergebnisse des Data Mining Cup 2002 eingeordnet
werden konnen. Die erzielten Ergebnisse der
Projektgruppen in absteigender Reihenfolge:

8.115¢
7.586°
7.378
4.759¢
3.008

abbwdE

Entscheidend fir die Qualitét des Ergebnisses ist
die Erkenntnis, dass 0,5 als Standard-Wert des
Schwellwertes des Ausgabe-Neurons ungeeignet ist.
Ein Team erkannte dies durch den Einsatz der Ana-
lyse-Komponente Network Analyzer des SNNS. Die
Erkenntnis wurde von anderen Projektgruppen
Ubernommen. Ein Zeichen dafir, dass trotz
Wettbewerb auch kooperiert wurde. Das Festlegen
einesgeringeren Schwellwertesfihrt zu einem Anstieg
des Ergebnisses. Die Gruppe mit dem kleinsten
Ergebnis (3.008) hat dieses ohne Anpassung des
Schwellwerteserzielt. Mit einer Anpassung wurdeein
Wert von etwa 5.000 erreicht.

Ver gleich mit 2002

Die Ergebnisse des Projektes entsprechen den im
Data-Mining-Cup 2002 erzielten Ergebnissen. Auf der
einen Seitewar die Situationim Projekt 2004 einfacher,
dadie Resultate fir die Testdatenmenge zur Verfiigung
standen und somit eine Bewertung der erzielten
Klassifikation des Netzes vorgenommen werden
konnte. Aus didaktischer Sicht war dies sehr
vorteilhaft, da eine direkte Einordnung der erzielten
Ergebnisse moglich wurde. Sowohl der Vergleich mit
den im Jahre 2002 erzielten Ergebnissen, alsauch der
Vergleich der Projektteams untereinander hat Ehrgeiz
geweckt und war mit ausschlag-gebend fiur das
insgesamt sehr gute Ergebnis (Tabelle 3).

Auf der anderen Seite kdnnen die Ergebnisse nur
bedingt verglichen werden, da in diesem Projekt

Tabelle 3: Siegerwerteim Data Mining Cup 2002 [2].

Platz PE:I;&;:;E Eﬁi:g:j CFesamt Zielwert
1: 523 2673 3198 | === [T871.30
2 A7 7 2415 B2 | === [T127.10
3 442 2213 2661 === | T00Z.30
& 440 2156 2594 | === [A9EZ.20
5 454 2269 2723 | === |AP51.90
f: 456 2287 2745 | === [ A954.90
T 379 1731 2110 | === [&733.50
a: 411 1991 2402 | === [A653.10
Q: 444 2274 2720 | === [A373.00
10: 412 2059 2477 | === |B572.10

einschrénkend nur neuronale Netze zum Einsatz
kommen durften.

Fur die Studierenden ist das Ergebnis sehr
motivierend: Die Praxistauglichkeit neuronaler Netze
wurde unter Beweis gestellt, damit ist indirekt
auch eine Bestdtigung fur die Wahl der
Lehrveranstaltung verbunden. Daruber hinaus
wurden Ergebnisse erzielt, die in die Spitzengruppe
der Resultate einzuordnen sind, das gibt den
Studierenden die Sicherheit, dass die eigenen
Leistungen mit denen anderer sehr gut vergleichbar
sind.

Optimierungen

Ein Team hat sich insbesondere mit der Optimierung
des neuronalen Netzes auseinander gesetzt und dabel
aulerst beachtenswerte, Uberraschende Ergebnisse
erziet.

So wurde gezeigt, dass auf eine innere Schicht
verzichtet werden kann, ohne dass sich das
Endergebnisentscheidend verdndert. DiesesNetz, nun
ein Perzeptron, bestehend aus 24 Eingabe-Neuronen
und einem Ausgabe-Neuron, erzielte einen Zielwert
von 8.367, siehe Abbildung 2.

Dieses Netz wurde vom Team schrittweise
automatisch aufgebaut, indem Schritt fur Schritt
das wesentlichste Merkmal bestimmt und dann
in das Netz aufgenommen wurde. Noch
beeindruckender ist, dass bereits ein Netz aus
4 Eingabe-Neuronen einen Zielwert von tber 7.000
erreicht (Abbildung 3).

Diese Arbeiten liefern die Erkenntnis, dass die
folgenden vier der 32 Merkmalefir eineKlassifikation
entscheidend sind: Energieverbrauch, Zahlungsweise,
Anzahl der Gewerbe sowie die Affinitat zur
Direktwerbung. Auf diese Erkenntnis lief3e sich jetzt
aufbauen und eine regelbasierte Klassifikation
entwickeln. Ein klassischer Fall einer Wissens-
extraktion.
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Abbildung 2: Optimiertes Netz [7] mit 24 Eingabe-
Neuronen und einem Zielwert von 8.367.

SCHLUSSFOLGERUNGEN UND AUSBLICK

Im Jahre 2003 wurden von den damaligen Teams
jeweils unterschiedliche Aufgaben unter Nutzung der
im Datensatz-Archiv des Instituts fur Statistik der
Universitédt Mnchen vorhandenen Daten vergeben
[8]. Das hatte den Nachteil, dass die erzielten
Ergebnisse nicht vergleichbar waren, weder
untereinander noch mit Bearbeitern von anderen
Hochschulen. Genau diese Probleme wurden mit dem
diegjghrigen Ansatz vermieden.

Uber die Vertiefung praktischer Fahigkeiten im
Umgang mit grof3en Datenmengen hinaus, sorgte die
Wettbewerbsituation fir Konkurrenz der
Projektgruppen. Eswurden hervorragende Ergebnisse
erziet, wie ein Vergleich mit den Resultaten des Data
Mining Cup 2002 aufzeigt.

Eine praktische Aufgabenstellung, deren prinzipielle
L 6sbarkeit mit gegebenen Resultaten gegeben ist,
erzeugt den Anreiz fUr intensive Bearbeitung des Prob-
lems. Wenn die Ergebnisse sich dann in die
Resultatslisten eines deutschlandweiten Wettbewerbs
einordnen lassen, erzeugt das Stolz auf das Erreichte,

lw/,.

Abbildung 3: Perzeptron mit vier ausgewé&hlten
Eingaben erreicht einen Zielwert von 7058,70.

dieses wirkt wiederum positiv auf die
Studienmotivation fir das Fach im Einzelnen aber auch
dariiber hinaus. So werden sich einige Studierendeim
néchsten Jahr am dann aktuellen Data Mining Cup
beteiligen.

Das Projekt kann als voller Erfolg betrachtet
werden. Es darf jedoch nicht verschwiegen werden,
dass fur den Lehrenden am Anfang eine gehorige
Portion Unsicherheit mit dem Projekt verbunden war:

Da die im Wettbewerb erzielten Ergebnisse nicht
mit neuronalen Netze erreicht wurden, war unklar, ob
sich mit neuronalen Netzen vergleichbare Ergebnisse
erzielen lassen.

Im nachsten Jahr, werden wieder Aufgaben aus
dem Data-Mining-Cup vergeben werden. Aus
welchem Jahr? Das bleibt vorerst noch ein Geheimnis,
um einevorzeitige und damit 1&ngere Bearbeitung des
Themas auszuschlief3en. Ganz sicher aber nicht erneut
die Aufgabe des Jahres 2002. Bleiben wird die
Regelung zur Bewertung der studentischen
Leistungen.

Die Studierenden der Lehrveranstaltung
Wissensextraktion mittels neuronaler Netze sind
nach der erfolgreichen Projektbearbeitungin der Lage,
auch Aufgaben zu bearbeiten, deren Ergebnis nicht
derartig messhar ist. Dieerarbeiteten Vorgehensweisen
bei der Datenvorverarbeitung, der Analyse mittels
neuronaler Netze, der Dokumentation der Experimente
sowie die Auswertung der Netzausgaben sind
Kompetenzen, die bei der Bearbeitung weiterer
Praxis-Aufgaben eingesetzt werden konnen [9-11]. Im
Projekt DaMEn — Data Mining Engineering —
analysieren derzeit einige Studierende Daten des
Praxispartners, eines deutschen Bankinstitutes, zum
Kundenverhaltenim Online-Banking.

In umfangreicheren Arbeiten wie zum Beispiel
Diplomarbeiten oder zukinftig Master-Arbeiten
konnen diese oder auch andere Data-
Mining-Aufgabenstellungen aus der Praxis bearbeitet
werden.
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