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Abstract

Entscheidungsunteigzung ist ein kontinuierli-
cher Prozel3, der neben den Auswirkungen der ei-
genen Entscheidungen auch die Risfle exter-
ner Faktoren béicksichtigen muf3. Da diese in
den meisten &len nicht direkt, d.hiiber ein se-
parates Attribut, in den Daten enthalten sind, sind
sie nur indirektiiber die zeitliche Dimension ih-
res Einflusses zu identifizieren. Soll versucht wer-
den, Musteanderungen ihren adsenden Fakto-
ren zuzuordnen, ist es deswegen wichtig, dal3 die
temporale Komponente der Ergebnisse nicht ver-
nachhssigt wird.

Diese Arbeit soll einenUberblick datiber ge-
ben, welche Probleme zu lirksichtigen sind,
wenn die temporalen Eigenschaften von Mustern
in die Analyse einbezogen werden sollen. Aul3er-
dem werden die im Rahmen d@attern Moni-

tor PAM implementierten bsungen zur Identifi-
zierung kurz- und langfristiger Mustinderungen
diskutiert.

Einleitung

Ist der Anwendungsexperte erstmal mit den Zusam-
menténgen, die die Daten reflektieren, vertraut, liegt je-
doch sein prirares Interesse in der ldentifizierung von
Anderungen, denen diese Zusamniamie unterliegen
[Chakrabartiet al., 1994. In [Baronet al, 2003 wurde
der Versuch unternommen, interessante Mastgerungen
mit moglichst geringem Aufwand zu erkennen. Basierend
auf einem Regelmodell, das neben dem eigentlichen Muster
auch die Entwicklung seiner statistischen Eigenschaften er-
fat[Baron and Spiliopoulou, 209wurde einPattern Mo-
nitor entwickelt, der grundlegend&nderungen in der Re-
gelbasis anhand dénderungen einer ausgéhiten 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[Tanet al, 2002; Freitas, 1998; Gago and Bento,
1994, oder aufgrund ihrer Eigenschaft, grundlegende Zu-
sammenhnge im untersuchten Datensatz zu é&sgntieren
[Baronet al, 2003. Fur den Anwendungsexperten ist es
jedoch faufig von besonderem Interesse, die zeitliche Di-
mension der entdeckten Regetlerungen zu bestimmen —
sind sie nur kurzfristiger Natur, d.h. handelt es sich um
kurzfristige Abweichungen von déorm, oder spiegeln sie
eher einen langfristigen Trend wider, der auf grundlegende
Anderungen in der Population dwakzufihren ist.

In den vergangenen Jahren ist die Anzahl und der Umfang

elektronisch gesammelter Datétee enorm angestiegen, 2  Problemstellungen und Losungsanatze
und die Entwicklung effizienter Methoden zur Entdeckung Ein wichtiges Problem, das vorab gst werden muR

nutzlichen und verwertbaren Wissens in den Daten ist zu ; .
: . . ““stellt die Bewertung der auftretenden Régmlerungen
einer groRen Herausforderung gewordenahiénd dabei dar.  Aufgrund de? Vielzahl der zu erwartendeng Mu-

traditionell Kriterien wie Performanz und Skalierbarkeit im stenderungen muR eine geeignete Vorauswahl getroffen
Vordergrund standen, wurde iigerer Zeit auch den dy- oo "im dem Anwendungsexperten nuridteressan-
namischen Eigenschaften der untersuchten Daten Rechnun@n Mus'telanderungen 2u psentieren. Eine blichkeit

getragen, indem Techniken entwickelt wurden, die sich derbesteht darin, Grenzerirf die absolute und/oder relative

Erhaltung und Aktualisierung einmal entdeckten Wissens ; g .
widmen und Rufig alsinkrementelle Mining-Technikere- Anderung festzulegen, derddber- bzw. Unterschreitung

: auf interessante Re@elderungen hindeutet. Eine Variante
zeichnet werdelAyan et al, 1999; Cheuncet al, 1996; : . TR o -
Thomaset al, 1997; Wang, 1997 Schwerpunkt die- dieses Verfahrens bezieht die Historie der statistischen Ei

; ' ; .o - genschaften ein: Aufgrund der Erfahrungen aus vergange-
3@: éﬁggglr(]t;t I(\j/llﬁsteefpzilr?wmlgaﬁk\tgﬁlI?\I/Iec)rcljji:‘]iga?igielghgletg nen Perioden werden Korridorérfdie erfal3ten statistischen

urspiinglichen Datensatzes. Andere Arbeiten betrachtenMarz’zahIen ermittels Welqhe tolerierbaﬁderunge_n re-
die Ahnlichkeit von Mustern und ihre statistischen Eigen- prasentiereiiBaron and Spiliopoulou, 2003GenaR dieser

. ) . . Vorgehensweise irden dem Anwendungsexperten nur jene

Z?ﬂﬁg?%%%gtlal“ 1999; Chen and Petrounias, 1999; Anderungen gemeldet, die die Grenzen des Korridors verlet-
N ' zen. Eine weitere Kglichkeit besteht darin, die Signifikanz

einerAnderung durch statistische Testverfahren zu bestim-

men, z.B. unter Verwendung deg-Tests[Bing Liu and

!Eine detaillierte Diskussion dieser Arbeiten is{Baron and
Spiliopoulou, 200Rzu finden.



Lee, 200] oder des Binomialtest®aron and Spiliopoulou,  Mining-Spezifikation gespeichert, mit der das Muster ent-
200d. Diese Verfahren sind jedoch nicht in der Lage, zwi- deckt wurde, und irbody und head der Zusammenhang,
schen kurz- und langfristigelinderungen zu unterscheiden. den das Muster beschreibt. ahrend alle bisher beschrie-
LangfristigeAnderungen manifestieren sichifig erstiber benen Bestandteile des Modells invariant sin@hen sich
einen langen Zeitraum — jedenderung fir sich genommen  die in stats gespeicherten statistischen Eigenschaften des
muf3 dabei nicht notwendigerweise auch signifikant im sta-Musters im Zeitverlau@andern. Auferdem wird in jeder
tistischen Sinne sein. Ein weiterer Vorschlag, die Anzahl Mining-Session ein Zeitstempelmestamp erfaldt, der die
der propagierten Regaiderungen zu vermindern, wurde in erfal3ten Statistiken bestimmten Zeitpunkten zuordnet.

[Liu et al, 2001 vorgestellt. Hier besteht die grundlegen- . _ .

de Idee darin, Regehderungen auf didnderungen ande- 3.2 ldentifizierung interessanterAnderungen

rer Regeln zuickzufihren. Eine Regahderung ist dabei  Fir die Identifikation interessantdnderungen wurden eine
nur dann von Interesse, wenn sie durch keine andere Rerejhe von Heuristiken entwickelt, die jeweils unterschiedli-

gelanderung erkdrt werden kann. Aber auch dieser Ansatz che Aspekte deBtabilitat von Mustern betrachtefBaron
kann das eigentliche Problem der Beurteilung der zeitlichenand Spiliopoulou, 2003

Dimension der Regéhderung nichtdsen. S
Ein weiteres Problem stellt didbwesenheivon Re-  Signifikanztests
geln dar: Ein Muster, dagber eine Anzahl von Perioden Ein Weg, das potentielle Interesse des Nutzers bestimm-
t1,...t, hinweg pasent war, &nnte in Periodd,,.; zu ten Musteanderungen gegéber einzuscatzen, ist die Ver-
wenig Support und/oder Konfidenz aufweisen, um die An- wendung des Konzepts der statistischen Signifikanz. Dem-
forderungen des Nutzers zu @i€n. In diesem Fall re nach sind bspw. all jenAnderungen des Support interes-
die Anwendung von Werkzeugen der Trend-Analyse nicht sant, die signifikant vom Wert der Vorperiode abweichen.
moglich, da die Zeitreihen der statistischen EigenschaftenWir benutzen einen zweiseitigen Binomialtest (Test auf An-
unterbrochen ren. Eine ragliche Losung fir dieses Pro-  teilswert) um festzustellen, olif ein Musterg der Wert ei-
blem te die Verwendung eines Pattern Monitor, wie er in ner statistischen Eigenschafzum Zeitpunkt; fur ein ge-
[Baronet al., 2003 vorgeschlagen wurde. Dieser Monitor gebenes Konfidenzniveau signifikant vom Wert der Vor-
verwendet die der Analyse zugrundeliegenden Daten direktperiode abweicht:
um die Werte der statistischen Maf3zahlen atichdne Re- Ho - o
geln zu bestimmen, die g&f8 den in der Mining-Anfrage 0i &sic1 =88

verwendeten Schwelleiif z.B. Support und Konfidenz kei- Hy:o Ssion # 8.5

ne diltigen Muster darstellen. Demnach wird jede Mustanderung als interessant betrach-
tet, fur die die Null-Hypothese verworfen werden mufir F

3 Der Pattern-Monitor PAM jede interessant&nderung wird zuatzlich geptft, welche

zeitliche Dimension did\nderung aufweist. Zur Vereinfa-
_chung unterscheiden wir zaohst nur zwei &lle, entweder
ie Anderung ist nur tempér, und der Wert kehrt in der
olgeperiode zum urspnglichen Niveau zirck, oder es
andelt sich um eine dauerhaf@derung, die fir minde-
stensm Perioden andilt, wobeim ein Parameter ist, der an
den jeweiligen Anwendungskontext angepaf3t werden kann.

Dieser Test wirdiir alle in einer bestimmten Periode ent-

deckten Muster durchgéffirt, sofern die Werte der statisti-
schen Eigenschaften aus der Vorperiodeatzitich vorlie-
3.1 Das temporale Regel-Modell gen. Liegen nicht alle Werte vor, kann ein Mechanismus
genutzt werden wie er itBaronet al, 2003 vorgeschla-
gen wurde. Der in dieser Arbeit vorgestellte Monitor ar-
beitete direkt auf den analysierten Daten, woligijedes

Im Gegensatz zu den in Abschnitt 1 éfanten inkrementel-
len Mining-Techniken betrachten wir die gesammelten Da
ten nicht als homogene Einheit, sondern gehen davon au
daf sich die Struktur und/oder die Zusammensetzung de
Datensatzes im Zeitverlad@ndern knnen. Daten werden
Uber einen potentiell langen Zeitraum ¢4, . . . t, gesam-
melt und zu bestimmten Zeitpunkten analysiert, wobei
sich die Analyse zum Zeitpunkt auf die DatenD; er-
streckt, die im Zeitraunt; — ¢;_; gesammelt wurdef.

Jede Mining-Session liefert eine Menge von Mustern, die
PAM unter Verwendung eines temporalen Regelmodells

Soohl den Inhalt des Regel dh don Yusarmennang ibeobachiete Muster eine Menge von SQL-Anfragen gene-
o iert wurde, die die Statistikenif das Muster direkt be-

den Daten, den das Muster beschreibt, als auch seine Stég'timmen Wird ein solcher Ansatz durcirmia verwendet
tistischen EigenschaftefBaron and Spiliopoulou, 2001 : @rgig '

Gen&R dem GRM hat eine Regaldie folgende Signatur: kdénnen auch konventionelle Werkzeuge der Trend-Analyse

eingesetzt werden.
R = ((ID, query, body, head), { (timestamp, stats)}) Stabilitatsbasierte Gruppierung

In diesem Modell ist7 D eine automatisch generierte Ken- Muster, die in einer bestimmten Periode erscheinen, wider-
nung, die sicherstellt, dal3 alle Regeliiy fdie body und spiegeln die Eigenschaften des Datensatzes in dieser Peri-
head gleich sind, auch die gleiche Kennung haben. Sie wird ode, wahrend Muster, die in allen Perioderapent sind, Tei-
verwendet, um ein Mustdrber den gesamten Analysezeit- le der invarianten Eigenschaften der Daten @spntieren.

Meindeutig 2u identifizieren. mery ist die 30bwohl es sich um ein objektives MaR handelt, verwenden

2pufgrund der Homogeriitsannahme analysieren inkremen-  wir den Begriff Heuristik, da bei weitem nicht alle interessan-
telle Techniken im Zeitpunkt; die gesamten bis zum Zeitpunkt ten Anderungen mit Hilfe von Signifikanztests bestimmt werden
t; gesammelten Daten. konnen.



Deswegen gruppieren wir Muster anhand 8aabilitat, die schneller fallen bzw. ansteigen als sich der Korridor anpas-
sie im Zeitverlauf zeigen. Stabiit wird dabei als der Anteil ~ sen kann.

der Perioden bestimmt wird, in denen ein gegebenes Mu- Wahrend diese Methode unempfindlich geijeer
ster sichtbar war, d.h. die in der Mining-Anfrage angegebenSchwankungen um den Schwellwert ist, der bei der Muster-
Schwellen @ir z.B. Support und Konfideritberschritten hat,  suche verwendet wurde, reagiert sie auchAnderungen,
bezogen auf die Gesamtanzahl der Perioden. Muster, die eidie zwar von filheren Werten abweichen, jedoch immer
ne vergleichbare Stabidit zeigen, werden zu Gruppen zu- noch im Intervall liegen. Naitlich kdnnen Mittelwert

sammengefalit. und Standardabweichung nuirfeine hinreichend groRRe
Sei f die Frequenz, mit der ein Mustergsent ist, und  Anzahl von Perioden sinnvoll bestimmt werden, d.h. sie
[0,1] der zubssige Bereich vorf, den wir in die Interval- st entweder iir eine retrospektive Analyse zu verwenden
le I, = [0,0.5), Ins := [0.5,0.75), Iy := [0.75,0.9), oder nur nach einer ausreichend langen Trainingsperiode
Iy = [0.9,1) und Lyermanent = [1,1] einteilen. Fr anzuwenden. Aus den gleicheniBden wie bei der stabi-
eine groRe Anzahl an Perioden kafya, nqnen: alternativ litatsbasierten Gruppierung von Mustern ist auch in diesem

auch auf[0.9, 1] gesetzt werden. YAhrend wir Muster, die  Fall mit der Signalisierung interessantdnderungen zu
zur GruppeH bzw. H+ geltbren, alshaufige Muster be- rechnen, die nicht von Signifikanztests ermittelt werden
zeichnen, bilden die Gruppdnund M die Menge detem- kdnnen. Da dieUberwachung des Korridors vom ersten
porarenMuster. Auftreten des Musters an durchgéft wird, kbnnte der

In jeder Periode werden die Muster einer Gruppe zuge-Korridor auch in einer Periode verletzt werden, in der
ordnet und eine interessani@derung immer dann signali- das Muster eigentlich nicht existiert. Aber gerade solche
siert, wenn ein Mustef in zwei aufeinanderfolgenden Peri- Anderungen knnen fir den Nutzer besonders interes-
odent;_; undt; zwei unterschiedlichen Gruppen angeh ~ sant, kann er doch auf diese Weise den Gruiad das
AuRerdem wird wieder die Frage betrachtet, welche zeit-Verschwinden eines Musters nachvollziehen.
liche Dimension dieAnderung aufweist. Dazu wird ge- Int lIbasierte Heuristik
pruft, ob das Muster in der darauffolgenden Periode in die n. erva agler € egrlst! ) ) o
urspiingliche Gruppe ziilckwechselt, oder ob es sich um Diese ngr|st|k part|t!0n|ertden Wertgberelch einer statisti-
eine dauerhafténderung handelt und das Mustéirimin-  Schen Eigenschatft eines Mustérs)/] in k Intervalle mit
destensn Perioden in der neuen Gruppe verbleibt. gleicher Breite, wobe/ der maximal zidssige Wertidr

Es ist offensichtlich, daR diese Heuristik nur nach ei- die jeweils beobachtete statistische Eigenschaft istund

ner ausreichenden Anzahl von Trainingsperioden brauchntweder der in der Mining-Anfrage verwendete Schwell-

bare Resultate liefern kann, da diese Methode in den erWert oder der minimal zakssige Wertdr die jeweils beob-

sten Perioden sehr empfindlich auiderungen der Regel- ~ 2chtete statistische Eigenschaft. Eine interessamierung
basis reagiert. Im Gegensatz zum Signifikanztest wird diese/Vird immer dann signalisiert, wenrurf ein Muster¢ der
Heuristik fur alle Muster ab der ersten Periode ihres Auf- Wert der Zeitreihe zum Zeitpunki in einem anderen Inter-
tretens angewandt. Es ist wahrscheinlich, daR sie weitev2!l liégt als im Zeitpunke;_,. Um Aussagen hinsichtlich

re interessantdnderungen identifizieren kann, da das Ver- der zeitlichen Dimension déinderung machen zudanen,
schwinden bzw. Erscheinen eines Musteasfig mit star- ~ Wird uberptift, ob der Wert der Zeitreihe im Zeitpunk.,

ken Anderungen der statistischen Eigenschaften des Mu-Wieder im urspiinglichen Intervall liegt. o
sters verbunden ist. Diegenderungen knnen jedoch vom (Es ist ersichtlich, daf3 diese Methode ebenso wie die
Signifikanztest nicht ohne weiteres erkannt werden, da das>'9nifikanztests bereits ab der zweiten Periode angewandt

Muster in dieser bzw. der vorhergehenden Periode eventuelfVeérden kann. Die Anzahl der Intervaligst dabei ein Para-
nicht in der Regelbasis vorhanden ist bzw. war. meter, der an die spezifischen Befhisse der Anwendung

angepaldt werden kann.
Korridorbasierte Heuristik

Diese Heuristik definiert eineKorridor um die Zeitreihen ~ 3-3 Identifizierung minimaler Anderungen
der statistischen Eigenschaften eines Musters. Dieser KorriDie Heuristiken liefern in jeder Periodg eine Menge von
dor entspricht einem Intervall von Werten und wird in jeder Mustern, deren statistische Eigenschaften émeressan-
Periode angepaldt, so daf3 er alle bisherigen Werte der bae Anderung erfahren haben. Diese Menge wird im all-
trachteten Eigenschaft einbezieht. gemeinen recht grof3 sein, und es isbgiich, dal ver-
Fur ein Musteré und eine statistische Eigenschafbe- schiedene Muster inhaltliciberlappen. In einem solchen
rechnen wir den Durchschnitb; und die Standardabwei- Fall ist es wahrscheinlich, daf3 dferderungen der Muster
chung stddev; der Werte{¢.s(t;)|j = 0,...,i}. Der auf die gleicherAnderungen in den Daten Zickzuiihren
Korridor zum Zeitpunkt¢; ist definiert als das Intervall —sind. Deshalb versuchen wir, die minimale Menge der Mu-
I(t;) := [m; — stddev;, m; + stddev;], mit einer Brei-  ster zu bestimmen, digif die Anderungen verantwortlich
te von2 x stddev; und dem Mittelpunktn;. Eine inter-  sind. Unter der Annahme, dal wir dénderung eines Mu-
essanteAnderung wird immer dann signalisiert, wenirf  sters auf seine Bestandteile éakflihren lonnen, versuchen
ein Muster¢ der Wert der Zeitreihe auerhalb des Korridors wir jene Bestandteile eines Musters zu bestimmen, die sich
I(t;) liegt. RIr den Zeitpunkt, ., wird wieder Uberpiift, geandert haben, selbst jedoch keine Bestandteile haben, die
ob der Wert der Zeitreihe nur temgorauRerhalb des Korri-  von Anderungen betroffen waren.
dors lag, oder ob efif m weitere Perioden aul3erhalb liegt. Zu diesem Zweck betrachten wibdy und head einer
Fur diese Heuristik wéire der letztgenannte Fall besonders Regel, die gemeinsam daaufigeltemsetdes Musters bil-
interessant, weil er impliziert, daf3 die Werte der Zeitreihe den. Wird zum Zeitpunkt; eine Anderung @ir das Mu-



ster¢ signalisiert, konnte das auf eindnderung eines Be-
standteils des Musters zigkzufihren sein. Deshalb be-
trachten wir zum Zeitpunkt; alle miglichen Element-
Kombinationenes, .. ., €jengin(e) die das Mustet ausma-

chen, d.he(¢) == Zlf"lg”'(f) b (terei9), wobei wir das
urspiingliche Musteg ausschlie3en.

Wir verwenden den folgenden Algorithmus, um die
SupportAnderung des Musters auf Suppémderungen

seiner Bestandteile zikckzufihren:

Seih die Heuristik, die zur Identifizierung inter-
essanter Mustenderung verwendet wurde.
Sei= die Menge aller Muster, die geift der Heu-
ristik A als interessant identifiziert wurden.

Erst ordnen wir die Muster i& nach abnehmen-
der Lange undifihren dann folgende Schleife aus:
Fur alle¢ € =

1. Hir alle Bestandteilg von & mit der Lange
length(&) —

Wenn¢ in £

entfernen wirg und brechen die Schleife ab,
anderenfalls fahren wir mit deméanhsten
Bestandteil fort.

Alle nicht gebschten Bestandteile werden dem Nutzer
prasentiert.

Der Algorithmus fuf3t auf der Grundeigenschaft von As-
soziationsregeln, nach der alle Itemsets einer Regel ebe
falls haufig sind. Demzufolge befinden sich die ltemsets
eines jeden Musters ebenfalls in der Regelbasis. Da die

2.

Heuristiken die Zeitreihen aller statistischen Eigenschaften

betrachten, wird jedes Must€r das zum Zeitpunkt; in-
teressant@nderungen aufweist, i aufgenommen, unbe-
achtlich seiner Bestandteile. Ist & bereits ein Bestand-
teil ¢ enthalten, derifr die Anderung vor¢ verantwortlich
ist, wird die Anderung von¢ mit der Anderung von{ be-
grundet unds fortan ignoriert. Da der Algorithmus immer
kurzere Muster betrachtetpknte es sein, dafl3 eine Kom-
ponente, dieifr die Anderung eines Musters verantwortlich
gemacht wurde, ebenfalls adentfernt wird.

3.4 Der PAM-Prototyp

Samtliche Heuristiken sind im Kern von PAM implementiert
(vgl. Abbildung 1). Sind die Transaktionen einer neuen Pe-

External @
PAM Core Data
Sources RDBMSs
Data }%ules Data :
Rules Flat Files
Results Queries

Mining
Algorithms

>

Abbildung 1: Aufbau einer PAM-Instanz.

riode einzubeziehen, werden die Daten&aelmst analysiert.

Zu diesen Zweck bedient sich der Kern externer Mining-
Bibliotheken. Zur Zeit werden die WEKA-Tools verwendet
[Witten and Frank, 1999aber 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
fur weitere Analysen durch die verschiedenen Heuristiken
zur Verfugung stehen. Der Kern véidt auRerderiiber wei-

tere Schnittstellenifr den Datenimport aus externen Quel-
len undiber eine eine Visualisierungskomponente, welche
die Ergebnisse der Analysen ausgibt.

4 Fallstudie

Die Eignung der vorgeschlagenerddungen wurde unter
anderem im Rahmen einer Analyse der Entwicklung von
Web:«j Usage Patternantersucht{Baron and Spiliopoulou,
2003.

Fur die Analyse wurde das Lodfile einer nicht-
kommerziellenVebsiteverwendet, das die Zugriffe auf den
Serverlber einen Zeitraum von acht Monaten eiith Al-
le Seiten des Servers wurden gi#brihres Zweckes auf eine
Konzepthierarchie abgebildet. Aus den Eagten im Logfi-
le wurdenSessiongrstellt und das Logfile auf monatlicher
Basis geteilt. AnschlieRend wurde eine Assoziationsanalyse
durchgefihrt, bei der ermittelt wurde, welche Seiten (Kon-
zepte) der Website innerhalb der gleichen Session besucht
wurden. Hierfir wurde ein Wert von 2,5% als untere Gren-

NCe fir den Support und ein Wert von 80% als untere Grenze

fur die Konfidenz verwendet. )

Tabelle 1 gibt einen allgemeinavberblick Uiber die An-
zahl der Seitenzugriffe, der Sessions, daufigenitems
(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: Allgemeinetiberblickiiber 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 derdufigen Konzepte fast kon-
stant, wohingegen die Anzahl der Regeln in der zweiten
Halfte der Analyse merklich abnimmt.

Tabelle 2 zeigt die Entwicklung der Regelbasis in den ver-
schiedenen Perioden. Es ist ersichtlich, dalR die Regelbasis
in der zweiten Hlfte der Analyse wenigeknderungen aus-
gesetzt ist.

Um die Stabiliait der gefundenen Muster eingtben zu
konnen, gruppierten wir die Muster nach dem relativen An-
teil der Perioden, in denen siegsent waren. Es zeigte
sich, dafld nur 11 von insgesamt 58 Regefufig waren,



Periode Muster neu alt vers. Es ist auflllig, wie hoch die Anzahl der interessanten
Muste&nderungen ist, die auch signifikant sind. Die An-

% gg g; 15 16 zahl der interessanteﬁ‘nderungen ist sogar gBer als die

3 56 13 13 6 Gesamtzahl der Must&mderungen. Insgesamt waren nur
2 o4 12 12 14 33 m;e_zr_essanténder_ungen, die durf:h eine der Heuristiken
5 14 1 13 11 |dent|f|;|ert wurden, in den 142 Re@e_eiderungen vertrQFen.

6 15 6 9 5 Das stitzt unsere Annahme, QaB die Heurlstlken auph f
7 13 5 g 7 Muster, die aktuell gar nicht in den E[gebmssen vertreten
8 11 3 8 5 sind, interessant&nderungen erkenneroknen.

Wie bereits engthnt kann ein Teil der Heuristiken erst
nach einer ausreichenden Anzahl von Trainingsperioden
sinnvolle Ergebnisse liefern. Aufgrund der geringen An-
zahl an Perioden wurden jedoch Grup@aederungen bzw.
Verletzungen des Korridors bereits ab Periode 5 erfal3t. Ab-
d.h. in mindestens sechs Perioden vertreten waren (Tabelbildung 2 zeigt eine Visualisierung der Anwendung der
le 3). Wegen der groRen Anzahl der Muster, die nur in ein stabilitatsbasierten Heuristik. Die horizontalen Linien bei

Tabelle 2: Entwicklung der Regelbasis.

Perioden Muster Anteil '

100.0 0.8
87.5
75.0
62.5
50.0
375
25.0 0.2
12.5

°
=)

occurrence

°
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PNWAOOITO N
NOONNAR_W

N

period

Tabelle 3: Stabilit der Muster.

) ) ) ) ) Abbildung 2: Stabiliatsbasierte Heuristik.
oder zwei Perioden erscheinen, gab es selbst in aufeinan-
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Abbildung 3: Korridorbasierte Heuristik.
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