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Abstract

Entscheidungsunterstützung ist ein kontinuierli-
cher Prozeß, der neben den Auswirkungen der ei-
genen Entscheidungen auch die Einflüsse exter-
ner Faktoren berücksichtigen muß. Da diese in
den meisten F̈allen nicht direkt, d.h.̈uber ein se-
parates Attribut, in den Daten enthalten sind, sind
sie nur indirektüber die zeitliche Dimension ih-
res Einflusses zu identifizieren. Soll versucht wer-
den, Muster̈anderungen ihren auslösenden Fakto-
ren zuzuordnen, ist es deswegen wichtig, daß die
temporale Komponente der Ergebnisse nicht ver-
nachl̈assigt wird.
Diese Arbeit soll einenÜberblick dar̈uber ge-
ben, welche Probleme zu berücksichtigen sind,
wenn die temporalen Eigenschaften von Mustern
in die Analyse einbezogen werden sollen. Außer-
dem werden die im Rahmen desPattern Moni-
tor PAM implementierten L̈osungen zur Identifi-
zierung kurz- und langfristiger Musteränderungen
diskutiert.

1 Einleitung
In den vergangenen Jahren ist die Anzahl und der Umfang
elektronisch gesammelter Datensätze enorm angestiegen,
und die Entwicklung effizienter Methoden zur Entdeckung
nützlichen und verwertbaren Wissens in den Daten ist zu
einer großen Herausforderung geworden. Während dabei
traditionell Kriterien wie Performanz und Skalierbarkeit im
Vordergrund standen, wurde in jüngerer Zeit auch den dy-
namischen Eigenschaften der untersuchten Daten Rechnung
getragen, indem Techniken entwickelt wurden, die sich der
Erhaltung und Aktualisierung einmal entdeckten Wissens
widmen und ḧaufig alsinkrementelle Mining-Technikenbe-
zeichnet werden[Ayan et al., 1999; Cheunget al., 1996;
Thomaset al., 1997; Wang, 1997]. Schwerpunkt die-
ser Arbeiten ist die effiziente Aktualisierung des Inhalts
der entdeckten Muster im Fall von Modifikationen des
urspr̈unglichen Datensatzes. Andere Arbeiten betrachten
die Ähnlichkeit von Mustern und ihre statistischen Eigen-
schaften[Ganti et al., 1999; Chen and Petrounias, 1999;
Gantiet al., 2000].1

1Eine detaillierte Diskussion dieser Arbeiten ist in[Baron and
Spiliopoulou, 2002] zu finden.

Ist der Anwendungsexperte erstmal mit den Zusam-
menḧangen, die die Daten reflektieren, vertraut, liegt je-
doch sein prim̈ares Interesse in der Identifizierung von
Änderungen, denen diese Zusammenhänge unterliegen
[Chakrabartiet al., 1998]. In [Baron et al., 2003] wurde
der Versuch unternommen, interessante Musteränderungen
mit möglichst geringem Aufwand zu erkennen. Basierend
auf einem Regelmodell, das neben dem eigentlichen Muster
auch die Entwicklung seiner statistischen Eigenschaften er-
faßt[Baron and Spiliopoulou, 2001], wurde einPattern Mo-
nitor entwickelt, der grundlegendëAnderungen in der Re-
gelbasis anhand der̈Anderungen einer ausgewählten Men-
ge von Mustern erkennen konnte. Die Auswahl der Muster
kann dabei aufgrund verschiedener Kriterien wie z.B. sub-
jektives oder objektives Interesse des Anwendungsexperten
erfolgen[Tan et al., 2002; Freitas, 1998; Gago and Bento,
1998], oder aufgrund ihrer Eigenschaft, grundlegende Zu-
sammenḧange im untersuchten Datensatz zu repräsentieren
[Baronet al., 2003]. Für den Anwendungsexperten ist es
jedoch ḧaufig von besonderem Interesse, die zeitliche Di-
mension der entdeckten Regeländerungen zu bestimmen –
sind sie nur kurzfristiger Natur, d.h. handelt es sich um
kurzfristige Abweichungen von derNorm, oder spiegeln sie
eher einen langfristigen Trend wider, der auf grundlegende
Änderungen in der Population zurückzuf̈uhren ist.

2 Problemstellungen und L̈osungsans̈atze
Ein wichtiges Problem, das vorab gelöst werden muß,
stellt die Bewertung der auftretenden Regeländerungen
dar. Aufgrund der Vielzahl der zu erwartenden Mu-
ster̈anderungen muß eine geeignete Vorauswahl getroffen
werden, um dem Anwendungsexperten nur dieinteressan-
ten Muster̈anderungen zu präsentieren. Eine M̈oglichkeit
besteht darin, Grenzen für die absolute und/oder relative
Änderung festzulegen, deren̈Uber- bzw. Unterschreitung
auf interessante Regeländerungen hindeutet. Eine Variante
dieses Verfahrens bezieht die Historie der statistischen Ei-
genschaften ein: Aufgrund der Erfahrungen aus vergange-
nen Perioden werden Korridore für die erfaßten statistischen
Maßzahlen ermittelt, welche tolerierbarëAnderungen re-
präsentieren[Baron and Spiliopoulou, 2003]. Gem̈aß dieser
Vorgehensweise ẅurden dem Anwendungsexperten nur jene
Änderungen gemeldet, die die Grenzen des Korridors verlet-
zen. Eine weitere M̈oglichkeit besteht darin, die Signifikanz
einerÄnderung durch statistische Testverfahren zu bestim-
men, z.B. unter Verwendung desχ2-Tests[Bing Liu and



Lee, 2001] oder des Binomialtests[Baron and Spiliopoulou,
2003]. Diese Verfahren sind jedoch nicht in der Lage, zwi-
schen kurz- und langfristigen̈Anderungen zu unterscheiden.
LangfristigeÄnderungen manifestieren sich häufig ersẗuber
einen langen Zeitraum – jedëAnderung f̈ur sich genommen
muß dabei nicht notwendigerweise auch signifikant im sta-
tistischen Sinne sein. Ein weiterer Vorschlag, die Anzahl
der propagierten Regeländerungen zu vermindern, wurde in
[Liu et al., 2001] vorgestellt. Hier besteht die grundlegen-
de Idee darin, Regeländerungen auf diëAnderungen ande-
rer Regeln zur̈uckzuf̈uhren. Eine Regeländerung ist dabei
nur dann von Interesse, wenn sie durch keine andere Re-
gel̈anderung erkl̈art werden kann. Aber auch dieser Ansatz
kann das eigentliche Problem der Beurteilung der zeitlichen
Dimension der Regeländerung nicht l̈osen.

Ein weiteres Problem stellt dieAbwesenheitvon Re-
geln dar: Ein Muster, das̈uber eine Anzahl von Perioden
t1, . . . tn hinweg pr̈asent war, k̈onnte in Periodetn+1 zu
wenig Support und/oder Konfidenz aufweisen, um die An-
forderungen des Nutzers zu erfüllen. In diesem Fall ẅare
die Anwendung von Werkzeugen der Trend-Analyse nicht
möglich, da die Zeitreihen der statistischen Eigenschaften
unterbrochen ẅaren. Eine m̈ogliche L̈osung f̈ur dieses Pro-
blem b̈ote die Verwendung eines Pattern Monitor, wie er in
[Baronet al., 2003] vorgeschlagen wurde. Dieser Monitor
verwendet die der Analyse zugrundeliegenden Daten direkt,
um die Werte der statistischen Maßzahlen auch für jene Re-
geln zu bestimmen, die gemäß den in der Mining-Anfrage
verwendeten Schwellen für z.B. Support und Konfidenz kei-
ne g̈ultigen Muster darstellen.

3 Der Pattern-Monitor PAM
Im Gegensatz zu den in Abschnitt 1 erwähnten inkrementel-
len Mining-Techniken betrachten wir die gesammelten Da-
ten nicht als homogene Einheit, sondern gehen davon aus,
daß sich die Struktur und/oder die Zusammensetzung des
Datensatzes im Zeitverlaufändern k̈onnen. Daten werden
über einen potentiell langen Zeitraumt0, t1, . . . tn gesam-
melt und zu bestimmten Zeitpunktenti analysiert, wobei
sich die Analyse zum Zeitpunktti auf die DatenDi er-
streckt, die im Zeitraumti − ti−1 gesammelt wurden.2

3.1 Das temporale Regel-Modell
Jede Mining-Session liefert eine Menge von Mustern, die
PAM unter Verwendung eines temporalen Regelmodells
speichert. DasGeneric Rule Model(GRM) umfaßt dabei
sowohl den Inhalt der Regel, d.h. den Zusammenhang in
den Daten, den das Muster beschreibt, als auch seine sta-
tistischen Eigenschaften[Baron and Spiliopoulou, 2001].
Gem̈aß dem GRM hat eine RegelR die folgende Signatur:

R = ((ID, query, body, head), {(timestamp, stats)})

In diesem Modell istID eine automatisch generierte Ken-
nung, die sicherstellt, daß alle Regeln, für die body und
head gleich sind, auch die gleiche Kennung haben. Sie wird
verwendet, um ein Muster̈uber den gesamten Analysezeit-
raum hinweg eindeutig zu identifizieren. Inquery ist die

2Aufgrund der Homogenitätsannahme analysieren inkremen-
telle Techniken im Zeitpunktti die gesamten bis zum Zeitpunkt
ti gesammelten Daten.

Mining-Spezifikation gespeichert, mit der das Muster ent-
deckt wurde, und inbody und head der Zusammenhang,
den das Muster beschreibt. Während alle bisher beschrie-
benen Bestandteile des Modells invariant sind, können sich
die in stats gespeicherten statistischen Eigenschaften des
Musters im Zeitverlauf̈andern. Außerdem wird in jeder
Mining-Session ein Zeitstempeltimestamp erfaßt, der die
erfaßten Statistiken bestimmten Zeitpunkten zuordnet.

3.2 Identifizierung interessanterÄnderungen
Für die Identifikation interessanterÄnderungen wurden eine
Reihe von Heuristiken entwickelt, die jeweils unterschiedli-
che Aspekte derStabilität von Mustern betrachten[Baron
and Spiliopoulou, 2003].

Signifikanztests
Ein Weg, das potentielle Interesse des Nutzers bestimm-
ten Muster̈anderungen gegenüber einzuscḧatzen, ist die Ver-
wendung des Konzepts der statistischen Signifikanz. Dem-
nach sind bspw. all jenëAnderungen des Support interes-
sant, die signifikant vom Wert der Vorperiode abweichen.3

Wir benutzen einen zweiseitigen Binomialtest (Test auf An-
teilswert) um festzustellen, ob für ein Musterξ der Wert ei-
ner statistischen Eigenschafts zum Zeitpunktti für ein ge-
gebenes Konfidenzniveauα signifikant vom Wert der Vor-
periode abweicht:

H0 : ξ.si−1 = ξ.si
H1 : ξ.si−1 6= ξ.si

Demnach wird jede Musteränderung als interessant betrach-
tet, für die die Null-Hypothese verworfen werden muß. Für
jede interessantëAnderung wird zus̈atzlich gepr̈uft, welche
zeitliche Dimension diëAnderung aufweist. Zur Vereinfa-
chung unterscheiden wir zunächst nur zwei F̈alle, entweder
die Änderung ist nur temporär, und der Wert kehrt in der
Folgeperiode zum ursprünglichen Niveau zur̈uck, oder es
handelt sich um eine dauerhafteÄnderung, die f̈ur minde-
stensm Perioden anḧalt, wobeim ein Parameter ist, der an
den jeweiligen Anwendungskontext angepaßt werden kann.

Dieser Test wird f̈ur alle in einer bestimmten Periode ent-
deckten Muster durchgeführt, sofern die Werte der statisti-
schen Eigenschaften aus der Vorperiode tatsächlich vorlie-
gen. Liegen nicht alle Werte vor, kann ein Mechanismus
genutzt werden wie er in[Baronet al., 2003] vorgeschla-
gen wurde. Der in dieser Arbeit vorgestellte Monitor ar-
beitete direkt auf den analysierten Daten, wobei für jedes
beobachtete Muster eine Menge von SQL-Anfragen gene-
riert wurde, die die Statistiken für das Muster direkt be-
stimmen. Wird ein solcher Ansatz durchgängig verwendet,
können auch konventionelle Werkzeuge der Trend-Analyse
eingesetzt werden.

Stabilit ätsbasierte Gruppierung
Muster, die in einer bestimmten Periode erscheinen, wider-
spiegeln die Eigenschaften des Datensatzes in dieser Peri-
ode, ẅahrend Muster, die in allen Perioden präsent sind, Tei-
le der invarianten Eigenschaften der Daten repräsentieren.

3Obwohl es sich um ein objektives Maß handelt, verwenden
wir den Begriff Heuristik, da bei weitem nicht alle interessan-
ten Änderungen mit Hilfe von Signifikanztests bestimmt werden
können.



Deswegen gruppieren wir Muster anhand derStabilität, die
sie im Zeitverlauf zeigen. Stabilität wird dabei als der Anteil
der Perioden bestimmt wird, in denen ein gegebenes Mu-
ster sichtbar war, d.h. die in der Mining-Anfrage angegeben
Schwellen f̈ur z.B. Support und Konfidenz̈uberschritten hat,
bezogen auf die Gesamtanzahl der Perioden. Muster, die ei-
ne vergleichbare Stabilität zeigen, werden zu Gruppen zu-
sammengefaßt.

Sei f die Frequenz, mit der ein Muster präsent ist, und
[0, 1] der zul̈assige Bereich vonf , den wir in die Interval-
le IL = [0, 0.5), IM := [0.5, 0.75), IH := [0.75, 0.9),
IH+ := [0.9, 1) und Ipermanent := [1, 1] einteilen. F̈ur
eine große Anzahl an Perioden kannIpermanent alternativ
auch auf[0.9, 1] gesetzt werden. Ẅahrend wir Muster, die
zur GruppeH bzw. H+ geḧoren, alshäufigeMuster be-
zeichnen, bilden die GruppenL undM die Menge dertem-
porärenMuster.

In jeder Periode werden die Muster einer Gruppe zuge-
ordnet und eine interessanteÄnderung immer dann signali-
siert, wenn ein Musterξ in zwei aufeinanderfolgenden Peri-
odenti−1 undti zwei unterschiedlichen Gruppen angehört.
Außerdem wird wieder die Frage betrachtet, welche zeit-
liche Dimension dieÄnderung aufweist. Dazu wird ge-
prüft, ob das Muster in der darauffolgenden Periode in die
urspr̈ungliche Gruppe zurückwechselt, oder ob es sich um
eine dauerhaftëAnderung handelt und das Muster für min-
destensm Perioden in der neuen Gruppe verbleibt.

Es ist offensichtlich, daß diese Heuristik nur nach ei-
ner ausreichenden Anzahl von Trainingsperioden brauch-
bare Resultate liefern kann, da diese Methode in den er-
sten Perioden sehr empfindlich aufÄnderungen der Regel-
basis reagiert. Im Gegensatz zum Signifikanztest wird diese
Heuristik für alle Muster ab der ersten Periode ihres Auf-
tretens angewandt. Es ist wahrscheinlich, daß sie weite-
re interessantëAnderungen identifizieren kann, da das Ver-
schwinden bzw. Erscheinen eines Musters häufig mit star-
ken Änderungen der statistischen Eigenschaften des Mu-
sters verbunden ist. DiesëAnderungen k̈onnen jedoch vom
Signifikanztest nicht ohne weiteres erkannt werden, da das
Muster in dieser bzw. der vorhergehenden Periode eventuell
nicht in der Regelbasis vorhanden ist bzw. war.

Korridorbasierte Heuristik
Diese Heuristik definiert einenKorridor um die Zeitreihen
der statistischen Eigenschaften eines Musters. Dieser Korri-
dor entspricht einem Intervall von Werten und wird in jeder
Periode angepaßt, so daß er alle bisherigen Werte der be-
trachteten Eigenschaft einbezieht.

Für ein Musterξ und eine statistische Eigenschafts be-
rechnen wir den Durchschnittmi und die Standardabwei-
chung stddevi der Werte{ξ.s(tj)|j = 0, . . . , i}. Der
Korridor zum Zeitpunktti ist definiert als das Intervall
I(ti) := [mi − stddevi,mi + stddevi], mit einer Brei-
te von 2 × stddevi und dem Mittelpunktmi. Eine inter-
essanteÄnderung wird immer dann signalisiert, wenn für
ein Musterξ der Wert der Zeitreihe außerhalb des Korridors
I(ti) liegt. Für den Zeitpunktti+1 wird wieder überpr̈uft,
ob der Wert der Zeitreihe nur temporär außerhalb des Korri-
dors lag, oder ob er fürm weitere Perioden außerhalb liegt.
Für diese Heuristik ẅare der letztgenannte Fall besonders
interessant, weil er impliziert, daß die Werte der Zeitreihe

schneller fallen bzw. ansteigen als sich der Korridor anpas-
sen kann.

Während diese Methode unempfindlich gegenüber
Schwankungen um den Schwellwert ist, der bei der Muster-
suche verwendet wurde, reagiert sie auch aufÄnderungen,
die zwar von fr̈uheren Werten abweichen, jedoch immer
noch im Intervall liegen. Natürlich können Mittelwert
und Standardabweichung nur für eine hinreichend große
Anzahl von Perioden sinnvoll bestimmt werden, d.h. sie
ist entweder f̈ur eine retrospektive Analyse zu verwenden
oder nur nach einer ausreichend langen Trainingsperiode
anzuwenden. Aus den gleichen Gründen wie bei der stabi-
lit ätsbasierten Gruppierung von Mustern ist auch in diesem
Fall mit der Signalisierung interessanterÄnderungen zu
rechnen, die nicht von Signifikanztests ermittelt werden
können. Da dieÜberwachung des Korridors vom ersten
Auftreten des Musters an durchgeführt wird, könnte der
Korridor auch in einer Periode verletzt werden, in der
das Muster eigentlich nicht existiert. Aber gerade solche
Änderungen k̈onnen f̈ur den Nutzer besonders interes-
sant, kann er doch auf diese Weise den Grund für das
Verschwinden eines Musters nachvollziehen.

Intervallbasierte Heuristik
Diese Heuristik partitioniert den Wertebereich einer statisti-
schen Eigenschaft eines Musters[τ,M ] in k Intervalle mit
gleicher Breite, wobeiM der maximal zul̈assige Wert f̈ur
die jeweils beobachtete statistische Eigenschaft ist undτ
entweder der in der Mining-Anfrage verwendete Schwell-
wert oder der minimal zulässige Wert f̈ur die jeweils beob-
achtete statistische Eigenschaft. Eine interessanteÄnderung
wird immer dann signalisiert, wenn für ein Musterξ der
Wert der Zeitreihe zum Zeitpunktti in einem anderen Inter-
vall liegt als im Zeitpunktti−1. Um Aussagen hinsichtlich
der zeitlichen Dimension der̈Anderung machen zu können,
wird überpr̈uft, ob der Wert der Zeitreihe im Zeitpunkttn+1

wieder im urspr̈unglichen Intervall liegt.
Es ist ersichtlich, daß diese Methode ebenso wie die

Signifikanztests bereits ab der zweiten Periode angewandt
werden kann. Die Anzahl der Intervallek ist dabei ein Para-
meter, der an die spezifischen Bedürfnisse der Anwendung
angepaßt werden kann.

3.3 Identifizierung minimaler Änderungen
Die Heuristiken liefern in jeder Periodeti eine Menge von
Mustern, deren statistische Eigenschaften eineinteressan-
te Änderung erfahren haben. Diese Menge wird im all-
gemeinen recht groß sein, und es ist möglich, daß ver-
schiedene Muster inhaltlicḧuberlappen. In einem solchen
Fall ist es wahrscheinlich, daß diëAnderungen der Muster
auf die gleichenÄnderungen in den Daten zurückzuf̈uhren
sind. Deshalb versuchen wir, die minimale Menge der Mu-
ster zu bestimmen, die für die Änderungen verantwortlich
sind. Unter der Annahme, daß wir dieÄnderung eines Mu-
sters auf seine Bestandteile zurückführen k̈onnen, versuchen
wir jene Bestandteile eines Musters zu bestimmen, die sich
gëandert haben, selbst jedoch keine Bestandteile haben, die
von Änderungen betroffen waren.

Zu diesem Zweck betrachten wirbody und head einer
Regel, die gemeinsam das häufigeItemsetdes Musters bil-
den. Wird zum Zeitpunktti eine Änderung f̈ur das Mu-



sterξ signalisiert, k̈onnte das auf einëAnderung eines Be-
standteils des Musters zurückzuf̈uhren sein. Deshalb be-
trachten wir zum Zeitpunktti alle möglichen Element-
Kombinationene1, . . . , elength(ξ) die das Musterξ ausma-

chen, d.h.c(ξ) :=
∑length(ξ)−1
j=1

(
length(ξ)

j

)
, wobei wir das

urspr̈ungliche Musterξ ausschließen.
Wir verwenden den folgenden Algorithmus, um die

Support-̈Anderung des Musters auf Support-Änderungen
seiner Bestandteile zurückzuf̈uhren:

Seih die Heuristik, die zur Identifizierung inter-
essanter Muster-Änderung verwendet wurde.
SeiΞ die Menge aller Muster, die gem̈aß der Heu-
ristik h als interessant identifiziert wurden.
Erst ordnen wir die Muster inΞ nach abnehmen-
der Länge und f̈uhren dann folgende Schleife aus:
Für alleξ ∈ Ξ

1. Für alle Bestandteileζ von ξ mit der Länge
length(ξ)− 1:

2. Wennζ in Ξ
entfernen wirξ und brechen die Schleife ab,
anderenfalls fahren wir mit dem nächsten
Bestandteil fort.

Alle nicht gel̈oschten Bestandteile werden dem Nutzer
präsentiert.

Der Algorithmus fußt auf der Grundeigenschaft von As-
soziationsregeln, nach der alle Itemsets einer Regel eben-
falls häufig sind. Demzufolge befinden sich die Itemsets
eines jeden Musters ebenfalls in der Regelbasis. Da die
Heuristiken die Zeitreihen aller statistischen Eigenschaften
betrachten, wird jedes Musterξ, das zum Zeitpunktti in-
teressantëAnderungen aufweist, inΞ aufgenommen, unbe-
achtlich seiner Bestandteile. Ist inΞ bereits ein Bestand-
teil ζ enthalten, der f̈ur die Änderung vonξ verantwortlich
ist, wird die Änderung vonξ mit der Änderung vonζ be-
gründet undξ fortan ignoriert. Da der Algorithmus immer
kürzere Muster betrachtet, könnte es sein, daß eine Kom-
ponente, die f̈ur dieÄnderung eines Musters verantwortlich
gemacht wurde, ebenfalls ausΞ entfernt wird.

3.4 Der PAM-Prototyp
Sämtliche Heuristiken sind im Kern von PAM implementiert
(vgl. Abbildung 1). Sind die Transaktionen einer neuen Pe-
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Abbildung 1: Aufbau einer PAM-Instanz.

riode einzubeziehen, werden die Daten zunächst analysiert.

Zu diesen Zweck bedient sich der Kern externer Mining-
Bibliotheken. Zur Zeit werden die WEKA-Tools verwendet
[Witten and Frank, 1999], aber prinzipiell kann jeder in Ja-
va implementierte Algorithmus genutzt werden. Neben den
Mining-Ergebnissen werden auch die Transaktionen in das
angeschlossene Datenbanksystem importiert, wo sie dann
für weitere Analysen durch die verschiedenen Heuristiken
zur Verfügung stehen. Der Kern verfügt außerdem̈uber wei-
tere Schnittstellen für den Datenimport aus externen Quel-
len undüber eine eine Visualisierungskomponente, welche
die Ergebnisse der Analysen ausgibt.

4 Fallstudie
Die Eignung der vorgeschlagenen Lösungen wurde unter
anderem im Rahmen einer Analyse der Entwicklung von
Web Usage Patternsuntersucht[Baron and Spiliopoulou,
2003].

Für die Analyse wurde das Logfile einer nicht-
kommerziellenWebsiteverwendet, das die Zugriffe auf den
Serverüber einen Zeitraum von acht Monaten enthält. Al-
le Seiten des Servers wurden gemäß ihres Zweckes auf eine
Konzepthierarchie abgebildet. Aus den Einträgen im Logfi-
le wurdenSessionserstellt und das Logfile auf monatlicher
Basis geteilt. Anschließend wurde eine Assoziationsanalyse
durchgef̈uhrt, bei der ermittelt wurde, welche Seiten (Kon-
zepte) der Website innerhalb der gleichen Session besucht
wurden. Hierf̈ur wurde ein Wert von 2,5% als untere Gren-
ze für den Support und ein Wert von 80% als untere Grenze
für die Konfidenz verwendet.

Tabelle 1 gibt einen allgemeinen̈Uberblick über die An-
zahl der Seitenzugriffe, der Sessions, der häufigen Items
(Konzepte) und die Anzahl der Regeln in den jeweiligen Pe-
rioden. Der erste Monat der Analyse entspricht dem Monat

Periode Zugriffe Sessions Items Muster

1 8335 2547 20 22
2 9012 2600 20 39
3 6008 1799 20 26
4 4188 1222 21 24
5 9488 2914 20 14
6 8927 2736 20 15
7 7401 2282 20 13
8 9210 3014 20 11

Tabelle 1: Allgemeiner̈Uberblicküber den Datensatz.

Oktober. Obwohl die Anzahl der Zugriffe und der Sessions
in den Perioden 3 und 4 (Dezember und Januar) stark ab-
nimmt, bleibt die Anzahl der ḧaufigen Konzepte fast kon-
stant, wohingegen die Anzahl der Regeln in der zweiten
Hälfte der Analyse merklich abnimmt.

Tabelle 2 zeigt die Entwicklung der Regelbasis in den ver-
schiedenen Perioden. Es ist ersichtlich, daß die Regelbasis
in der zweiten Ḧalfte der Analyse weniger̈Anderungen aus-
gesetzt ist.

Um die Stabiliẗat der gefundenen Muster einschätzen zu
können, gruppierten wir die Muster nach dem relativen An-
teil der Perioden, in denen sie präsent waren. Es zeigte
sich, daß nur 11 von insgesamt 58 Regeln häufig waren,



Periode Muster neu alt vers.

1 22 22 – –
2 39 27 12 10
3 26 13 13 26
4 24 12 12 14
5 14 1 13 11
6 15 6 9 5
7 13 5 8 7
8 11 3 8 5

Tabelle 2: Entwicklung der Regelbasis.

d.h. in mindestens sechs Perioden vertreten waren (Tabel-
le 3). Wegen der großen Anzahl der Muster, die nur in ein

Perioden Muster Anteil

8 3 100.0
7 4 87.5
6 4 75.0
5 2 62.5
4 2 50.0
3 6 37.5
2 15 25.0
1 22 12.5

Tabelle 3: Stabiliẗat der Muster.

oder zwei Perioden erscheinen, gab es selbst in aufeinan-
derfolgenden Perioden starkeÄnderungen in der Regelba-
sis, insbesondere in der ersten Hälfte des Analysezeitraums
(Tabelle 2).

Tabelle 4 stellt die Ergebnisse der verschiedenen Heuristi-
ken gegen̈uber.4 Die Signifikanztests wurden für alle beob-

Heuristik Änderungen sign. langfr.

Signifikanztest 142 17 4
stabiliẗatsbasiert 49 12 3
korridorbasiert 107 32 6

Tabelle 4: Ergebnisse der Heuristiken.

achtetenMuster̈anderungen durchgeführt. F̈ur die anderen
Heuristiken entḧalt die Spalte

”
Änderungen“ die Anzahl der

als interessant eingestuften Musteränderungen. Die beiden
letzten Spalten enthalten die Anzahl derÄnderungen, die
signifikant waren, und die Anzahl der signifikantenlang-
fristigen Änderungen, wobei zur Vereinfachung von einer
langfristigenÄnderung ausgegangen wurde, wenn der Wert
der Zeitreihe nicht unmittelbar zum ursprünglichen Niveau
zurückkehrte.5

4Aufgrund des niedrigen Support-Niveaus konnte unter Ver-
wendung der intervallbasierten Heuristik nur eine einzige interes-
sante Muster̈anderung identifiziert werden, weswegen nur die an-
deren Heuristiken betrachtet wurden.

5Obwohl sich alle Auswertungen hier nur auf den Support be-

Es ist auff̈allig, wie hoch die Anzahl der interessanten
Muster̈anderungen ist, die auch signifikant sind. Die An-
zahl der interessanten̈Anderungen ist sogar größer als die
Gesamtzahl der Musteränderungen. Insgesamt waren nur
33 interessantëAnderungen, die durch eine der Heuristiken
identifiziert wurden, in den 142 Regeländerungen vertreten.
Das sẗutzt unsere Annahme, daß die Heuristiken auch für
Muster, die aktuell gar nicht in den Ergebnissen vertreten
sind, interessantëAnderungen erkennen können.

Wie bereits erẅahnt kann ein Teil der Heuristiken erst
nach einer ausreichenden Anzahl von Trainingsperioden
sinnvolle Ergebnisse liefern. Aufgrund der geringen An-
zahl an Perioden wurden jedoch Gruppenänderungen bzw.
Verletzungen des Korridors bereits ab Periode 5 erfaßt. Ab-
bildung 2 zeigt eine Visualisierung der Anwendung der
stabiliẗatsbasierten Heuristik. Die horizontalen Linien bei
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Abbildung 2: Stabiliẗatsbasierte Heuristik.

0.9, 0.75 und 0.5 repräsentieren die jeweiligen Gruppen-
Grenzen. Ẅahrend das Muster in der ersten Periode er-
scheint, verschwindet es in der zweiten Periode, und der re-
lative Anteil fällt auf 50%. In den Folgeperioden ist das Mu-
ster dann wieder vertreten, während es in der letzten Periode
erneut abwesend ist. Nach Ablauf der Trainingsperiode sind
keinerlei Gruppenwechsel zu verzeichnen.

Abbildung 3 zeigt ein Beispiel für die Anwendung der
korridorbasierten Heuristik. In den Perioden 5 und 7 kommt
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Abbildung 3: Korridorbasierte Heuristik.

es zu Verletzungen des Korridors. Obwohl der Wert der

ziehen, kann die gleiche Analyse auch auf Basis der Konfidenz
durchgef̈uhrt werden.



Zeitreihe auch in Periode 8 außerhalb des Korridors liegt,
wird keine interessantëAnderung signalisiert. Da der Wert
bereits zum zweiten Mal außerhalb des Korridors liegt, wird
die Änderung in Periode 7 als langfristig gekennzeichnet,
was auf eine grundlegendëAnderung im Datensatz hindeu-
ten k̈onnte.

Zusammenfassend wurden zwei wichtige Erkenntnisse
gewonnen. Zum einen gab es nur wenige häufige Muster,
die im Zeitverlauf nur sehr moderaten̈Anderungen ausge-
setzt waren. Zum anderen gab es insbesondere in der ersten
Hälfte der Analyse eine Vielzahl von temporären Mustern,
die sich fast ununterbrochen̈anderten. Es zeigte sich, daß
die Regeln, die nur in zwei Perioden vorhanden waren, für
31 Verletzungen des Korridors verantwortlich waren. Im
Gegensatz dazu verursachten diepermanentenMuster ge-
rade acht Verletzungen.

Im letzten Schritt wurde versucht, die interessanten Re-
gel̈anderungen den verursachenden Bestandteilen zuzuord-
nen. Tabelle 5 faßt die Ergebnisse dieser Analyse zusam-
men. Wieder k̈onnen die Heuristiken, insbesondere die kor-

Heuristik Änderungen signifikant

Signifikanztest 59 28
stabiliẗatsbasiert 50 21
korridorbasiert 143 73

kombiniert 156 77

Tabelle 5: Signifikante Itemset-Änderungen.

ridorbasierte, sehr viele interessanteÄnderungen erkennen,
die bei einer traditionellen Analyse verborgen geblieben
wären. Auff̈allig an diesem Ergebnis ist einerseits, daß un-
beachtlich welche Methode verwendet wurde nur rund die
Hälfte der Itemset-̈Anderungen signifikant sind, und ande-
rerseits, daß die korridorbasierte Heuristik allein fast alle
(signifikanten) Itemset-̈Anderungen erkennen kann, wie aus
der Kombination der Heuristiken in der letzten Zeile hervor-
geht.

5 Zusammenfassung
In dieser Arbeit wurden einige Probleme vorgestellt, die bei
der Einbeziehung der temporalen Eigenschaften von Mu-
stern zu ber̈ucksichtigen sind. F̈ur viele der genannten
Probleme wurden erste eigene Lösungen vorgestellt, die in
PAM, einem Pattern Monitor, implementiert sind. PAM ba-
siert auf einem temporalen Regelmodell, das sowohl den In-
halt eines Musters als auch deren statistische Eigenschaften
integriert betrachtet, und das geeignet ist, dieÄnderungen
von Mustern im Zeitverlauf zu erkennen und zu bewerten.
Erste Experimente haben gezeigt, daß die Heuristiken zur
Erkennung kurz- und langfristiger Musteränderungen geeig-
net sind, zus̈atzliche und wertvolle Details̈uber die unter-
suchten Datensätze und die darin entdeckten Muster zu er-
kennen.

Derzeit wird an einer Erweiterung von PAM gearbeitet,
die die Verarbeitung der Ergebnisse von Cluster-Analysen
ermöglicht. Herausforderungen für künftige Arbeiten bie-
tet die Adaption der vorgestellten Techniken auf die spezi-

fischen Anforderungen der Verarbeitung von Datenströmen
und die Untersuchung intertemporaler Abhängigkeiten zwi-
schen Mustern.
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