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Kurzfassung

Temporales Data Mining ist ein Teilgebiet der Wissensentdeckung in Datenbanken, das sich
mit der Suche nach Mustern in zeitbezogenen Daten beschiftigt. Zeitbezogene Daten entste-
hen auf natiirliche Weise in den verschiedensten Anwendungsgebieten. Die vorliegende Arbeit
ist durch drei Anwendungen in der Automobilindustrie motiviert, in denen zeitbezogene Da-
ten in Form von Intervallsequenzen anfallen. Jedes Intervall einer Intervallsequenz beschreibt
hierbei das Auftreten eines bestimmten Ereignisses iiber einen definierten Zeitraum. Fiir eine
gegebene Menge von Intervallsequenzen werden in dieser Arbeit Algorithmen vorgestellt, die es
ermoglichen, alle hdufigen temporalen Muster zu identifizieren. Im Gegensatz zu existierenden
Verfahren zeichnen sich die neu entwickelten Algorithmen dadurch aus, dass alle Vorkommen
eines Musters innerhalb einer Intervallsequenz beriicksichtigt werden und die Hiufigkeit eines
Musters auf der Anzahl seiner Vorkommen in den Daten basiert. Diese Eigenschaften sind
sowohl fiir die Anwendungen dieser Arbeit als auch fiir viele weitere Anwendungsgebiete ei-
ne unerlissliche Voraussetzung, um die zugrunde liegende Data Mining-Aufgabe sachgerecht
zu adressieren. Des Weiteren werden ergénzende Verfahren zu héufigen temporalen Mustern
beschrieben, die den Praxiseinsatz der neuen Algorithmen unterstiitzen. Zu den ergidnzenden
Verfahren gehoren beispielsweise eine geeignete Visualisierung temporaler Muster oder die Ge-
nerierung von temporalen Regeln. Zum Abschluss wird die Wirksamkeit der neuen Algorithmen
und Verfahren anhand der drei Anwendungen aus der Automobilindustrie demonstriert.

Abstract

Temporal Data Mining is the study of pattern searches in time-dependent data. Time-dependent
data is generated in a natural way in many different application scenarios. This thesis is moti-
vated by three applications from the automotive industry which produce time-dependent data
in the form of interval sequences. Each interval of an interval sequence describes the occurrence
of a certain event over a defined period of time. In this thesis, algorithms are developed which
allow identification of all frequent temporal patterns from a given set of interval sequences. In
contrast to existing work, the new algorithms are able to consider all occurrences of a temporal
pattern within one interval sequence and to use a definition of frequency that is based on the
number of pattern occurrences in the data. These qualities are essential for the applications
described in this thesis as well as many other application scenarios in order to solve the under-
lying data mining task. Furthermore, supplementary methods to frequent temporal patterns
which support the deployment of the new algorithms are discussed. These methods include
e.g. the appropriate visualization of temporal patterns and the generation of temporal rules.
Finally, the effectiveness of the new algorithms and methods are demonstrated using the three
applications from the automotive industry.
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Kapitel 1
Einleitung

In den letzten Jahrzehnten hat die Informationstechnologie immer grofiere Fortschritte erzielt.
Jedes Jahr kénnen Speichermedien und Prozessoren bei sinkenden Kosten mehr Daten verwal-
ten bzw. Daten noch schneller verarbeiten. Diese Entwicklung fiihrte dazu, dass heute nahezu
beliebige Datenmengen gespeichert und in kiirzester Zeit wieder abgerufen werden konnen.
Inzwischen benutzen Unternehmen aus den verschiedensten Branchen téglich Datenbanken,
um anfallende Daten zu speichern. Die Daimler AG z.B. iiberwacht die Qualitdt aller ihrer
produzierten Fahrzeuge in einer speziell angelegten Datenbank, die derzeit iiber ein Terabyte
Speicherplatz belegt. Die amerikanische Supermarktkette Wal-Mart betreibt ein 100 Terabyte
Datawarehouse, in dem alle Informationen iiber Zulieferer und Verkédufe aus den 2900 Filia-
len gesammelt werden [Hegland, 2000]. Eine der gréfiten Ansammlungen von Daten in einer
einzigen Datenbank wird es ab 2008 geben, wenn der Large Hadron Collider, ein Teilchen-
beschleuniger der européischen Organisation fiir nukleare Forschung (CERN), seinen Betrieb
aufnimmt und jahrlich 10 Petabyte Daten iiber Teilchenkollisionen produziert [Gillies, 2001;
Cass, 2007].

Das Speichern von Daten allein ist aber nicht ausreichend. Erst eine Analyse der Daten-
bestéinde ermoglicht es, Wissen zu gewinnen, mit dem Daimler die Qualitit der Fahrzeuge
verbessern, Wal-Mart einen treuen Kunden identifizieren und ein Physiker die Kréfte zwischen
den Elementarteilchen erkldren kann. Der hohe Umfang an Daten verhindert eine Analyse
allein durch den Menschen. Durch rechnergestiitzte Verfahren zur Wissensentdeckung in Da-
tenbanken wird Abhilfe fiir dieses Problem geschaffen. Sie nutzen Berechnungen und Algo-
rithmen aus der Statistik, dem maschinellen Lernen, dem Softcomputing und der kiinstlichen
Intelligenz, um einen Menschen bei der Analyse zu unterstiitzen. Das Forschungsgebiet der
Wissensentdeckung in Datenbanken, im Englischen als ,Knowledge Discovery in Databases
(KDD) bezeichnet, wird in [Fayyad u.a., 1996a] wie folgt definiert:

~Knowledge Discovery in Databases is the non-trivial process of identifying valid,
novel, useful and ultimately understandable patterns in data.“

FEin relativ junges Teilgebiet innerhalb der Wissensentdeckung in Datenbanken ist das tem-
porale Data Mining. Im Mittelpunkt des temporalen Data Minings stehen Daten, die zeitbe-
zogene Ereignisse und Zusammenhinge beschreiben. Zeitbezogene Daten entstehen auf natiir-
liche Weise in vielen Anwendungsfeldern, wie z.B. Aktienkursen, Datenverkehr in Netzwerken,
Wetterdaten, medizinischen Daten, Nutzungsprotokollen von Webservern, Sensordaten oder
Kundendaten. Die Analyseaufgaben fiir zeitbezogene Daten sind vergleichbar mit denen fiir
statische (nicht-zeitbezogene) Daten. Dennoch kénnen Analyseverfahren fiir statische Daten
oft nicht direkt auf zeitbezogene Daten iibertragen werden, da sie den Anforderungen und der
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Komplexitéit zeitbezogener Daten nicht gerecht werden. Aus diesem Spannungsfeld leiten sich
sowohl die Herausforderungen der vorliegenden Arbeit als auch viele gegenwértige Problem-
stellungen des temporalen Data Minings ab. Wie eine Umfrage in [Yang u. Wu, 2006] belegt,
zéhlen fithrende Wissenschaftler die Analyse zeitbezogener Daten zu den zehn herausfordernd-
sten Problemen der KDD-Forschung.

1.1 Gegenstand dieser Arbeit

Diese Arbeit ist durch drei Anwendungen zur Analyse zeitbezogener Daten in der Automobil-
industrie motiviert. In allen drei Anwendungen ist der Zeitbezug durch eine intervallbasierte
Datengrundlage gegeben. Ein Intervall beschreibt hierbei das Eintreten eines Ereignisses iiber
einen definierten Zeitraum. Die Anwendungen sind im Einzelnen:

1. Qualitdtsiiberwachung von Fahrzeugflotten: Eine Hauptaufgabe fiir jeden Automobilher-
steller ist die Uberwachung der Produktqualitéit beim Kunden. Temporales Data Mining
kann diese Aufgabe unterstiitzen, indem Abfolgen von Schiden oder Kombinationen von
Schidden und Fahrzeugkonfigurationen identifiziert werden, die besonders hiufig auftre-
ten und somit einen Qualitdtsmangel kennzeichnen. Sowohl die Konfiguration als auch
die aufgetretenen Schiden jedes Fahrzeugs lassen sich durch eine Menge von Intervallen
darstellen. Die hdufigen Muster der intervallbasierten Datengrundlage kénnen von einem
Ingenieur z.B. dazu verwendet werden, notwendige Produkténderungen einzuleiten.

2. Diagnoseunterstitzung: Die Popularitét elektronischer Systeme (Navigation, Mobilfunk,
etc.) fithrte zu einer stetigen Zunahme der Anzahl elektronischer Steuergerite im Fahr-
zeug. Die meisten Steuergerite kommunizieren miteinander iiber ein Bussystem. Wih-
rend der Entwicklung neuer Steuergerite wird der Datenverkehr iiber die Bussysteme
gezielt analysiert, da er den Status und alle Statuswechsel der verbundenen Steuergerite
enthélt. Dariiber hinaus liefern an die Bussysteme angeschlossene Sensoren Informatio-
nen iiber die einzelnen Fahrsituationen (Geschwindigkeit, Gang, Temperaturen, etc.). Zu
jeder Fahrt lassen sich die vorliegenden Informationen zu einer Menge von Intervallen
verdichten. Zum einen kénnen die hiufigen Muster aus dieser Datengrundlage dazu ver-
wendet werden, um typische Fahrsituationen aufzuzeigen. Zum anderen unterstiitzen sie
die Diagnose im Falle eines Steuergeritfehlers, indem sie die zeitlichen Zusammenhénge
zwischen Fahrsituationen, Statuswechsel und Steuergerétfehler erkldren.

3. Customer Relationship Management: Viele Kunden sind Wiederkdufer, das heifit sie
kaufen ein Fahrzeug, verwenden es fiir eine bestimmte Zeit, verkaufen es und kaufen
schliefSlich ein neues Fahrzeug derselben Marke. Diese Kunden sind fiir ein Unternehmen
besonders wertvoll, da sie eine hohe Markenloyalitéit aufweisen. Die Analyse des Wie-
derkaufverhaltens loyaler Kunden kann Potentiale zum Cross- und Upselling bei anderen
Kunden aufdecken. Vorhandene Informationen iiber Wiederkaufer stammen sowohl aus
dem Verkauf, mit Angaben iiber den Fahrzeugtyp und die Verkaufsart (direkter Kauf oder
Leasing), sowie aus unterschiedlichen Kundenzufriedenheitsumfragen. Wiederum lassen
sich die Informationen zu jedem Kunden mit Hilfe intervallbezogener Daten reprisentie-
ren. Muster die in dieser Datenbasis héufig auftreten, kénnen lukrative Kundensegmente
kennzeichnen und eigenen sich daher zur Steuerung von Werbeaktionen.
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Obwohl die Anwendungen aus unterschiedlichen Geschéftsbereichen der Automobilindustrie
stammen, teilen sie einen gemeinsamen Problemkern. Es gibt eine Menge von Objekten (Fahr-
zeuge, Fahrten, Kunden), zu denen zeitbezogene Informationen in Form von Intervallen vor-
liegen. Die Abfolge von Intervallen zu einem Objekt wird in dieser Arbeit als Intervallsequenz
bezeichnet. Die Analyseaufgabe besteht daher darin, alle hiufigen zeitbezogenen Muster in der
gegebenen Menge von Intervallsequenzen zu finden.

Aus der Integration der Analyse in die Anwendungsprozesse ergeben sich zusétzliche Rand-
bedingungen. Erst wenn ein Experte die identifizierten Muster im Kontext der Anwendung
bewertet hat, konnen nachfolgende Mafinahmen aus ihnen abgeleitet werden. Dazu ist es not-
wendig, dass sowohl die Muster selbst als auch die Héufigkeit der Muster fiir den Experten
verstdndlich sind. Insbesondere die Héufigkeit eines Musters muss die intuitive Frage beant-
worten konnen, wie oft ein Muster in den Daten vorkommt. Des Weiteren muss die Hiufigkeit
eines Musters vollstdndig bzgl. seiner Vorkommen in den Daten sein. Das heif3t, alle Vorkom-
men eines zeitbezogenen Musters aus jeder gegebenen Intervallsequenz werden bei der Ermitt-
lung der Haufigkeit beriicksichtigt. Existierende Verfahren zur Suche nach hiufigen Mustern in
Intervallsequenzen kénnen die Anforderungen an Vollstandigkeit und Versténdlichkeit der Hau-
figkeit zeitbezogener Muster nicht erfiillen. Sie vernachlissigen entweder multiple Vorkommen
eines Musters innerhalb derselben Intervallsequenz oder sie verwenden eine Haufigkeitsdefiniti-
on, die auf der zeitlichen Ausdehnung eines Musters beruht und im Kontext der Anwendungen
fiir Experten schwer zu interpretieren ist.

Die Entdeckung haufiger zeitbezogener Muster ist nur der erste Schritt, um die gegebenen
Anwendungsprobleme zu 16sen. Im zweiten Schritt miissen aus der Menge der hiufigen Muster
die Muster herausgefiltert werden, die neuartiges und verwendbares Wissen fiir die Anwendung
darstellen. Dieser zweite Schritt wird von einem Anwendungsexperten durchgefithrt und muss
mit Hilfe ergdnzender Verfahren geeignet unterstiitzt werden. Zu den ergénzenden Verfahren
zéhlen bspw. die Bewertung und die Visualisierung zeitbezogener Muster.

Aus den beschriebenen industriellen Anwendungen ergeben sich daher drei Herausforderun-
gen fiir diese Arbeit;:

1. Es miissen Algorithmen entwickelt werden, die alle hiufigen zeitbezogenen Muster in einer
gegebenen intervallbasierten Datengrundlage identifizieren kénnen. Bei der Entwicklung
der Algorithmen ist zu beachten, dass

e die Datengrundlage aus einer Vielzahl von Intervallsequenzen besteht,
e die Haufigkeit eines Musters auf der Anzahl seiner Vorkommen in den Daten beruht
e und alle Vorkommen eines Musters innerhalb einer Intervallsequenz beriicksichtigt

werden.

2. Der Praxiseinsatz der neuen Algorithmen muss durch die Entwicklung ergénzender Ver-
fahren geeignet unterstiitzt werden.

3. Zuletzt sollen die neu entwickelten Algorithmen und Verfahren zur Lésung der drei An-
wendungsprobleme eingesetzt werden.

Die nachfolgende Gliederung beschreibt, wie die Herausforderungen durch die einzelnen Kapitel
dieser Arbeit adressiert werden.
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1.2 Gliederung

Die vorliegende Arbeit setzt sich aus drei Teilen zusammen, die insgesamt acht Kapitel umfas-
sen. Der erste Teil besteht aus den Kapiteln 1 bis 3 und vermittelt die notwendigen Grundlagen
dieser Arbeit. Der zweite Teil beschéiftigt sich in den Kapiteln 4 und 5 mit der Entwicklung
und Evaluation neuer Algorithmen zur Entdeckung haufiger Muster in zeitbezogenen Daten.
Zuletzt deckt der dritte Teil praxisbezogene Aspekte der neuen Algorithmen in den Kapiteln 6
und 7 ab. Kapitel 8 fasst die Ergebnisse der Arbeit zusammen.

In Kapitel 2 wird zunéchst eine Einfithrung in das Gebiet der Wissensentdeckung in Daten-
banken gegeben. Im Mittelpunkt der Einfiihrung stehen dabei die Darstellung des Wissensent-
deckungsprozesses anhand eines Prozessmodells sowie die Erlauterung typischer Data Mining-
Aufgaben und -Methoden. Als grundlegende Verfahren zur Entdeckung hiufiger Muster aus
statischen Daten werden die Warenkorbanalyse und die mit ihr verbundenen Assoziationsregeln
ausfithrlich beschrieben.

Kapitel 3 untersucht und systematisiert existierende Verfahren zur Suche nach haufigen
zeitbezogenen Mustern. Insbesondere werden Unterschiede zwischen den verwendeten Muster-
sprachen und Héaufigkeitsdefinitionen hervorgehoben.

Nachdem existierende Verfahren den Anforderungen der beschriebenen Anwendungen nicht
gerecht werden, folgt in Kapitel 4 die Entwicklung neuer Algorithmen. Dazu wird zunichst
die Problemstellung formal definiert. Die Vor- und Nachteile verschiedener Mustersprachen
und Haufigkeitsdefinitionen werden dabei eingehend beleuchtet. Anschliefend werden die Ei-
genschaften der Problemstellung ausfiihrlich untersucht und Beziehungen zu verwandten Pro-
blemstellungen offengelegt. Zuletzt erfolgt die Entwicklung von drei Algorithmen zur Suche
nach allen hiufigen Mustern in einer gegebenen intervallbasierten Datengrundlage.!

In Kapitel 5 erfolgt die Evaluation der neuen Algorithmen. Es werden verschiedene Expe-
rimente durchgefiihrt, um die Effizienz der Verfahren bzgl. Laufzeit und Speicherbedarf zu
untersuchen. Weitere Experimente analysieren das Skalierungsverhalten der Algorithmen und
die Effizienz bei Einfithrung zeitlicher Randbedingungen. Fiir die Experimente werden sowohl
kiinstliche Daten als auch reale Anwendungsdaten herangezogen.

Kapitel 6 beschreibt drei ergdnzende Verfahren zu den neuen Algorithmen, die einen Benut-
zer bei der Bearbeitung eines Anwendungsproblems unterstiitzen sollen. Das erste Verfahren
betrachtet die Ableitung und die Bewertung zeitbezogener Regeln aus den identifizierten hiu-
figen Mustern. Das zweite Verfahren erlaubt eine geeignete Visualisierung von zeitbezogenen
Mustern und Regeln gegeniiber einem Anwender. Das dritte Verfahren erméoglicht die Integra-
tion von zeitbezogenen und nicht-zeitbezogenen Daten in einer gemeinsamen Analyse.?

In Kapitel 7 werden die drei Anwendungen mit Hilfe der neu entwickelten Algorithmen
und Verfahren bearbeitet. Die Darstellung der Anwendungen erfolgt anhand des im Kapitel 2
erlduterten Prozessmodells zur Wissensentdeckung in Datenbanken.?

Zum Abschluss werden in Kapitel 8 die Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst und ein
Ausblick auf weiterfithrende Fragestellungen gegeben.

! Ausziige aus Kapitel 4 sind in [Kempe u. Hipp, 2006] und [Kempe u. a., 2008a] versffentlicht worden.
2 Ausziige aus Kapitel 6 sind in [Kempe u. Kruse, 2008] veroffentlicht worden.
3 Ausziige aus Kapitel 4 und Kapitel 7 sind in [Kempe u. a., 2008b] versffentlicht worden.



Kapitel 2
Wissensentdeckung mit Mustern und Regeln

In diesem Kapitel werden zunéchst die Grundlagen der Wissensentdeckung in Datenbanken
eingefiihrt. Dazu folgt in Abschnitt 2.1 eine Darstellung des Wissensentdeckungsprozesses mit
Hilfe des etablierten CRISP-DM Prozessmodells. Dariiber hinaus werden typische Data Mining-
Aufgaben und die dazu benétigten Data Mining-Methoden besprochen. Anschlielend werden in
Abschnitt 2.2 Verfahren beschrieben, die Muster in Form von hiufigen Warenkorben, Assozia-
tionsregeln und Klassifikationsregeln aus einer gegeben Datenmenge extrahieren. Insbesondere
die ertrterten Methoden zur Warenkorbanalyse und zu Assoziationsregeln sind von zentraler
Bedeutung fiir die vorliegende Arbeit. Sowohl existierende Verfahren zur Entdeckung héufiger
zeitbezogener Muster (Kapitel 3) als auch die in Kapitel 4 beschriebenen Verfahren basie-
ren in ihren zugrunde liegenden Ideen auf der Warenkorbanalyse und den damit verbundenen
Assoziationsregeln.

2.1 Wissensentdeckung in Datenbanken

Die Aufgabe, ein Anwendungsproblem durch eine geeignete Analyse der vorhandenen Daten zu
16sen, ist durch die sich stetig verbessernden technischen Moglichkeiten zur Datenspeicherung
und zum Datenmanagement von wachsender Bedeutung. In der Literatur sind die Methoden der
Datenanalyse oft mit den Schlagworten Wissensentdeckung (z.B. [Fayyad u. a., 1996d]), Data
Mining (z.B. [Nakhaeizadeh, 1998]) oder intelligente Datenanalyse (z.B. [Berthold u. Hand,
2003]) verkniipft. Die Anwendung der Methoden ist aber nur einer von mehreren Schritten,
um aus den Daten einer Anwendung einen Nutzen ziehen zu konnen. Nachfolgend wird der
gesamte Prozess zur Wissensentdeckung in Datenbanken (kurz: KDD-Prozess) beschrieben.

2.1.1 KDD-Prozess

Der KDD-Prozess ist ein iterativer Prozess, der viele Entscheidungen von Seiten des Benutzers
erfordert. Haufig muss der Analyst zwischen den einzelnen Prozessschritten wechseln, um ein
gewiinschtes Resultat zu erzielen. Auf Grund dieser Komplexitét ist der KDD-Prozess auch in
der Literatur nicht einheitlich beschrieben (vgl. [Fayyad u.a., 1996a,c; Brachman u. Anand,
1996; Williams u. Huang, 1996; Krahl u.a., 1998; Nakhaeizadeh u.a., 1998; Chapman u. a.,
1999; Klosgen u. Zytkow, 2002b]). Es werden unterschiedliche Einteilungen des KDD-Prozesses
in einzelne Prozessschritte vorgenommen und unterschiedliche Bezeichnungen verwendet.

Im Folgenden wird der KDD-Prozess, stellvertretend fiir die verschiedenen Prozessmodelle,
anhand des CRSIP-DM (CRoss Industry Standard Process for Data Mining, [Chapman u. a.,
1999]) Referenzmodells vorgestellt. Der CRISP-DM Prozess entstand aus einem Projekt, in
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dem sich vier Firmen zu einem Konsortium (DaimlerChrysler, SPSS, NCR und OHRA) zu-
sammengeschlossen hatten. Im Unterschied zu anderen Prozessmodellen weist CRISP-DM die
grofite Detaillierung auf. Nach Umfragen in [Piatetsky-Shapiro, 2002, 2004, 2007] ist CRISP-
DM das in der Praxis am héufigsten verwendete Prozessmodell fiir Data Mining Projekte.

Das CRISP-DM Modell zergliedert den KDD-Prozess in die sechs Prozessschritte Anwen-
dungsanalyse, Datenbeschaffung und -verstéindnis, Datenaufbereitung, Data Mining, Bewer-
tung und Umsetzung.

Die folgende Auflistung gibt die Hauptaufgaben fiir jeden Prozessschritt wieder.

1.

Anwendungsanalyse (Business understanding)

Der erste Schritt beginnt mit der Bildung eines allgemeinen Verstdndnisses der Problem-
stellung aus Sicht der Anwendung. Hierzu miissen die Ziele der Anwendung formuliert
und ggf. darin auftretende Widerspriiche aufgelost werden. Nachdem die Erfolgskriterien
der Anwendung erkannt sind, muss das Anwendungsproblem adidquat auf ein Datenana-
lyseproblem abgebildet werden. Weitere Schritte betreffen die Erstellung einer Kosten-
Nutzen-Analyse, die Einplanung notwendiger Ressourcen (Personal und Technik) sowie
die Aufstellung eines vorldufigen Projektplans zur Durchfiihrung des KDD-Prozesses.

. Datenbeschaffung und -verstindnis (Data understanding)

Der zweite Schritt beginnt mit der Sammlung der notwendigen Rohdaten. Alle Daten
die zur Erfiilllung der identifizierten Anwendungskriterien erforderlich sind, miissen fiir
spatere Analysen zuginglich gemacht werden. Neben der Datensammlung ist die Bil-
dung eines Datenversténdnisses das zweite wichtige Ziel in dieser Phase. Zur Bildung des
Datenversténdnisses kommen héufig direkte Datenbankanfragen, deskriptive Statistiken
oder einfache Datenvisualisierungen zum Finsatz. Des Weiteren wird die Qualitdt der
Daten im Hinblick auf die Anwendungsziele untersucht.

. Datenaufbereitung (Data preparation)

Die Datenaufbereitung umfasst alle notwendigen Transformationen, um aus den Rohda-
ten einen endgiiltigen Datensatz zu erstellen. Hierzu gehoren die Auswahl von Tabellen,
Attributen und Eintrdgen aus den Rohdaten sowie deren Datenbereinigung (z.B. Auf-
fitllen fehlender Werte). Weitere Schritte konnen das Ableiten neuer Attribute oder die
Diskretisierung numerischer Attribute betreffen. Haufig miissen dariiber hinaus syntak-
tische Anderungen am Datensatz vorgenommen werden, um den Einsatz spezieller Data
Mining-Algorithmen zu erméglichen.

Data Mining (Modeling)

In diesem Schritt findet die Datenanalyse statt. Dazu miissen zunéchst ein oder mehrere
geeignete Data Mining-Algorithmen ausgewéhlt und auf den erstellten Datensatz ange-
wendet werden. Anschlieffend erfolgt eine erste Bewertung der berechneten Modelle unter
Beriicksichtigung der Anwendungskriterien (z.B. ausreichende Genauigkeit).

. Bewertung (Evaluation)

Waéihrend im vorherigen Schritt Modelleigenschaften, wie Genauigkeit oder Generalitiit,
bewertet wurden, folgt in diesem Schritt eine Bewertung der Modelle auf Anwendungs-
ebene. Es gilt die Plausibilitit, Verldsslichkeit und die Anwendbarkeit der berechneten
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Abbildung 2.1: KDD-Prozess nach CRISP-DM

Modelle kritisch zu hinterfragen. Insbesondere die Erfiillung der Anwendungsziele aus
dem ersten Schritt muss iiberpriift werden. Eine Revision der bisherigen Prozessschritte
kann helfen, weiteres Verbesserungspotential zu identifizieren.

6. Umsetzung (Deployment)

Der letzte Schritt beinhaltet den Transfer der erzielten Ergebnisse in die Anwendungsdo-
méne. Im einfachsten Fall kann die Umsetzung in Form eines Berichts oder einer Présen-
tation, welche die Ergebnisse fiir Anwendungsexperten verstéindlich beschreibt, erfolgen.
Komplexere Fille konnen jedoch die Integration einer wiederholbaren Analyse in be-
stehende Geschéftsprozesse des Unternehmens erfordern. In diesem Fall miissen auch
Uberwachungs- und Wartungsstrategien fiir die Analyseprozesse abgeleitet werden.

Abbildung 2.1 verdeutlicht neben der Abfolge der einzelnen Prozessschritte noch einmal
den iterativen Charakter des KDD-Prozesses. Oftmals muss ein Analyst zu bereits durchlau-
fenen Prozessschritten zuriickkehren, wenn die erzielten Resultate nicht mit den Erwartungen
iibereinstimmen. So kann ein unzureichendes Modell als Ergebnis des vierten Schrittes eine
Riickkehr zu allen vorherigen Schritten erfordern. Es ist moglich, dass bereits eine erneute
Anwendung der Data Mining-Algorithmen (Schritt 4, z.B. mit neuen Parametern) oder ei-
ne andere Datenaufbereitung (Schritt 3) zur Modellverbesserung beitrégt. Erweisen sich die
Unterschiede zwischen den Anspriichen der Anwendung und dem Potential der vorhandenen
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Daten als uniiberwindbar, miissen entweder weitere Datenquellen in Schritt 2 erschlossen oder
sogar die Anwendungsziele in Schritt 1 selbst neu iiberdacht werden.

Auf Grund der Komplexitit des KDD-Prozesses sind die Féhigkeiten des Analysten entschei-
dend fiir den Erfolg oder Misserfolg eines Datenanalyseprojektes. Die bestmogliche Unterstiit-
zung des Analysten muss daher ein sténdiges Ziel bei der Durchfiihrung eines KDD-Prozesses
sein (vgl. [Brachman u. Anand, 1996; Hipp u. a., 2002; Blumenstock u. a., 2006]).

2.1.2 Data Mining-Aufgaben und Methoden

Es gibt eine Vielzahl von Data Mining-Methoden mit denen die Analyseziele einer Anwen-
dung verfolgt werden kénnen. Héufig stehen sogar mehrere Methoden zur Verfiigung, so dass
die Vorziige der verschiedenen methodischen Ansétze im Sinne der Anwendung gegeneinander
abzuwiegen sind. Unabhéingig von den konkreten Methoden haben sich in der Vergangen-
heit mehrere charakteristische Data Mining-Aufgaben etabliert (vgl. z.B. [Fayyad u. a., 1996b],
[Nakhaeizadeh u.a., 1998], [Weiss u. Indurkhya, 1998, Seite 7ff.] und [Reinartz, 1999, Seite
21f1.]). Im Folgenden werden die wichtigsten Data Mining-Aufgaben mit einem beschreibenden
Beispiel naher erldutert.

Data Mining-Aufgaben
o Klassifikation

Die Klassifikation ist eine der wichtigsten Data Mining-Aufgaben. Sie setzt voraus, dass
jedem Objekt eine Klasse aus einer vorgegebenen Klasseneinteilung zugeordnet werden
kann. Die Aufgabe besteht darin, ein Klassifikationsmodell zu erlernen, welches aus den
Eigenschaften des Objektes, d.h. aus dem beschreibenden Datensatz, die korrekte Klasse
ableitet. Ein Beispiel fiir eine Klassifikationsaufgabe sind Banken, die dariiber entscheiden
miissen, ob ein Kreditantrag bewilligt wird. Das Objekt ist in diesem Fall der potentielle
Kreditnehmer und die Klasseneinteilung besteht aus den Klassen kreditwiirdig und nicht-
kreditwiirdig.

e Segmentierung

Die Segmentierung dient der Aufteilung der Daten in disjunkte Teilmengen. Die Auf-
teilung soll dabei so erfolgen, dass Objekte in einer Teilmenge moglichst homogen sind.
Homogen bedeutet, dass sich die Objekte bzgl. eines vorgegebenen Mafles dhnlich sind.
Gleichzeitig sollen die verschiedenen Teilmengen untereinander eine hohe Heterogenitit
aufweisen. Die Segmentierung hilft z.B. lukrative Kundensegmente im Einzelhandel zu
identifizieren.

e Konzeptbeschreibung

Das Ziel der Konzeptbeschreibung ist es, eine verstédndliche Beschreibung von Klassen
oder Konzepten von Objekten zu finden. Im Gegensatz zur Klassifikation dient die Kon-
zeptbeschreibung weniger der Klassifikation bisher unbekannter Objekte (obwohl sie dafiir
verwendet werden kann), als der anschaulichen Charakterisierung von Teilmengen der Da-
ten. Ein Beispiel aus der Automobilindustrie betrifft die Aufgabe, eine charakterisierende
Beschreibung von Fahrzeugen mit einem bestimmten Schaden zu finden. Hiufig ist die
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Segmentierung eine notwendige Voraussetzung der Konzeptbeschreibung, um zunéchst
die Teilmenge der Daten zu identifizieren, fiir die anschlieend ein Konzept gesucht wird.

e Prognose

Die Prognose ist verwandt mit der Klassifikation. Anstelle einer (symbolischen) Klasse
wird jedoch einem Objekt ein numerischer Wert zugeordnet. Zumeist sollen Prognose-
modelle eine Aussage iiber zukiinftige Zeitpunkte machen. Ein typisches Beispiel ist die
Prognose von Aktienkursen an der Borse.

e Abhéngigkeitsanalyse

Das Ziel der Abhingigkeitsanalyse ist es, signifikante Abhéngigkeiten zwischen Eigen-
schaften von Objekten oder Ereignissen zu finden. Im Einzelhandel kann z.B. eine Ab-
hingigkeit zwischen bestimmten Artikeln bestehen, wenn diese hiufig zusammen gekauft
werden.

e Abweichungserkennung

Die Abweichungserkennung identifiziert Datensétze, die nicht den Erwartungen bzw. Nor-
men entsprechen. Solche Ausreifler kénnen zum einen das Resultat von zugrunde lie-
genden Datenqualitdtsproblemen sein. Zum anderen konnen sie aber auch durch noch
unbekannte Phinomene der Anwendung entstehen. In der Finanzdienstleistung wird die
Abweichungserkennung bspw. dazu genutzt, um mogliche Betrugsversuche zu erkennen.

Data Mining-Methoden

Eine Data Mining-Methode analysiert gegebene Daten mit einer gezielten Strategie. Die mei-
sten Data Mining-Methoden lassen sich fiir mehrere der oben genannten Data Mining- Aufgaben
einsetzen. Ein Beispiel hierfiir sind Entscheidungsbdume. Entscheidungsbdume kénnen sowohl
der Klassifikation [Quinlan, 1993], der Konzeptbeschreibung [Blumenstock u. a., 2006] als auch
der Prognose (als Regressionsbaum) [Breiman u. a., 1984] dienen.

Die nachfolgende Aufzihlung prisentiert einige ausgewihlte Data Mining-Methoden zusam-
men mit den unterstiitzten Data Mining-Aufgaben und weiterfithrender Literatur (in Anleh-
nung an [Borgelt, 2000, Seite 8ff.]). Die Auswahl der Methoden besitzt weder Anspruch auf
Vollsténdigkeit noch soll sie als Indikator fiir die Wichtigkeit der Methoden dienen. Vielmehr
zeigt sie einen Ausschnitt der Methoden, die der Autor als Mitarbeiter eines Datenanalyseteams
mit Anwendungen in der Automobilindustrie eingesetzt hat.

e Entscheidungsbdume
Klassifikation, Konzeptbeschreibung, Prognose
[Kass, 1980; Breiman u. a., 1984; Quinlan, 1993]

e Assoziationsregeln
Klassifikation, Konzeptbeschreibung, Abhingigkeitsanalyse, Abweichungserkennung
[Agrawal u. a., 1993b; Mannila u. a., 1994; Hipp u. a., 2001]

e Probabilistische Netze
Klassifikation, Abhéingigkeitsanalyse
[Pearl, 1988; Heckerman u. a., 1995; Borgelt, 2002]



Kapitel 2 Wissensentdeckung mit Mustern und Regeln

e Kiinstliche Neuronale Netze
Klassifikation, Segmentierung, Prognose
[Zell, 1994; Nauck u. a., 1996]

e Clusterverfahren
Segmentierung, Abweichungserkennung
[MacQueen, 1967; Everitt, 1993]

e Regelinduktion
Klassifikation, Konzeptbeschreibung
[Clark u. Niblett, 1989; Quinlan u. Cameron-Jones, 1995; Joshi u. a., 2001]

e traditionelle statistische Methoden (z.B. Regression, Hauptkomponentenanalyse, etc.)
Klassifikation, Konzeptbeschreibung, Prognose
[Agresti, 1990; Everitt, 1992; Bosch, 1996]

e und viele andere mehr

2.2 Muster und Regeln

In diesem Abschnitt werden Data Mining-Methoden vorgestellt, die Muster und Regeln aus
einer gegebenen Datengrundlage extrahieren. Von besonderer Bedeutung fiir die vorliegende
Arbeit sind hierbei die Warenkorbanalyse und die mit ihr verbundene Entdeckung von Asso-
ziationsregeln. Beide Methoden werden im folgenden Abschnitt formal definiert und anhand
eines Beispiels erldutert. Abschnitt 2.2.2 beschreibt zum Abschluss eine weitere Klasse von
Methoden, die mit Hilfe der Regelinduktion Regeln aus den Daten lernen.

2.2.1 Haufige Warenkorbe und Assoziationsregeln

Warenkorbe sind eine spezielle Variante von Mustern, die bei der Wissensentdeckung in Daten-
banken eingesetzt werden. Die Warenkorbanalyse kommt zum Einsatz, wenn die Anwendung
nach Mustern sucht, die besonders hiufig in den Daten auftreten. Typische Fragen aus Sicht
der Anwendung lauten:

e Welche Ereignisse geschehen héufig gleichzeitig?

e Welche Eigenschaften treten hdufig gemeinsam auf?

e Welche Artikel' werden hiufig zusammen gekauft?

Sowohl die Warenkorbanalyse als auch Assoziationsregeln werden vor allem fiir die Data
Mining-Aufgabe Abhéngigkeitsanalyse eingesetzt.

! Der erfolgreiche Einsatz der Warenkorbanalyse im Einzelhandel (z.B. [Agrawal u. a., 1993b]) begriindet auch
die verwendete Terminologie.

10
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Warenkorbanalyse

Die Warenkorbanalyse wird nachfolgend formal definiert.

Definition 2.1 (Warenkorb, Itemset) SeiZ = {i1,12,...,in} eine nichtleere Menge von Ereig-
nissen (Items). Fine nichtleere Teilmenge X C T mit | X| = k heifit k-Warenkorb (k-Itemset).

Definition 2.2 (Datengrundlage, Transaktionsdatenbank) Eine Multimenge von Warenkdr-
ben zur Ereignismenge T heifit Transaktionsdatenbank und ist durch D gekennzeichnet. Die
Warenkdorbe in D werden auch Transaktionen genannt.

Definition 2.3 (Support, Hdiufigkeit) Der Support (die Hdiufigkeit) eines Warenkorbs X ist
definiert durch:
HT'e D: X CT}

D '

Supp(X) =

Mit Hilfe der Definitionen fiir die Datengrundlage, der Warenkorbe und des Supports kann die
Aufgabe der Warenkorbanalyse wie folgt formuliert werden.

Definition 2.4 (Warenkorbanalyse, Frequent Itemset Mining) Fin Warenkorb ist haufig, wenn
sein Support dem minimalen Schwellwert MinSup gentgt (Supp(f € F) > MinSup). Die Wa-
renkorbanalyse beschreibt die Aufgabe, die Menge F aller hdufigen Warenkérbe in einer gege-
benen Transaktionsdatenbank D zu finden.

Tabelle 2.1 zeigt ein Beispiel fiir eine Transaktionsdatenbank. Die Transaktionen sind Teil-

Enumeration | Transaktion
T {a,c,d}
Ty {b,c,e}
Ty {a,b,c,e}
Ty {b,e}
T5 {a, b}

Tabelle 2.1: Beispiel fiir eine Transaktionsdatenbank

mengen der Ereignismenge Z = {a,b,c,d,e}. Die Menge der hiufigen Warenkorbe besteht in
diesem Beispiel aus 10 Warenkérben (fiir einen minimalen Schwellwert von 2 = 40%) und
ist in Tabelle 2.2 dargestellt. Die Warenkorbanalyse ist fiir eine Anwendung meist der erste
Schritt, um eine Menge von anwendbaren Regeln zu finden. Der zweite Schritt besteht aus dem
Ableiten von sogenannten Assoziationsregeln aus den hdufigen Warenkorben.

Assoziationsregeln

Definition 2.5 (Assoziationsregel) Sind A und B nichtleere disjunkte Warenkorbe (Ereignis-
kombinationen) aus der Ereignismenge I, so wird die Implikation A = B als Assoziationsregel
mit der Pramisse A und der Konklusion B bezeichnet.

11
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Warenkorb | Support

{a} 3/5 = 60%
{a,b} 2/5 = 40%
{a,c} 2/5 = 40%
{b} 4/5 = 80%
{b,c} 2/5 = 40%
{b,c,e} | 2/5=40%
{b,e} 3/5 = 60%
{c} 3/5 =60%
{c,e} 2/5 = 40%
{e} 3/5 = 60%

Tabelle 2.2: Die hdufigen Warenkérbe fiir MinSup = %

Assoziationsregel | Support Konfidenz
{a} = {b} 2/5=40% | 2/3=67%
{b} = {c} 2/5=40% | 2/4 =50%

{b,c} = {e} 2/5=40% | 2/2 =100%
{b} = {e} 3/5=60% | 3/4="75%

Tabelle 2.3: Assoziationsregeln zur Transaktionsdatenbank aus Tabelle 2.1 und MinSup = g

Die Semantik einer Assoziationsregel entspricht einer Wenn-Dann Aussage. Wenn eine Trans-
aktion die Ereignisse aus A enthélt, dann enthilt sie auch die Ereignisse aus B. In Tabelle 2.3
sind einige Assoziationsregeln fiir die Transaktionsdatenbank aus Tabelle 2.1 dargestellt.

Fiir jede Assoziationsregel konnen bewertende Giitemafle berechnet werden. Der Support ei-
ner Assoziationsregel A = B ist definiert als der Anteil der Transaktionen, fiir die A = B giiltig
ist. Das heifit, sowohl Priamisse als auch Konklusion miissen in einer Transaktion vorkommen.

TeD:AuBCT
SupD(AéB):SupD(AUB):’{ = ‘D’U €T

Als Ergdnzung zum Support einer Regel dient die Konfidenz. Sie bewertet die Korrektheit der
Regel, indem sie den Support der Regel ins Verhéltnis zum Support der Préamisse stellt.

Supp(A=B) |{T€eD:AUBCT}|
Supp(4)  {{Te€D:ACT}

Die Konfidenz ist identisch mit der bedingten Wahrscheinlichkeit P(B|A). Sie kann als die
Wahrscheinlichkeit interpretiert werden, dass eine zufillig gezogene Transaktion der Daten-
bank, welche die Préamisse A enthélt, auch die Konklusion B enthilt. Neben dem Support und
der Konfidenz existieren eine Vielzahl weiterer Giitemafle zur Bewertung von Assoziationsre-
geln (siehe z.B. [Sahar, 1999; Shah u. a., 1999; Tan u. Kumar, 2000; Tan u. a., 2002; McGarry,
2005]).

Confp(A = B) =

12



2.2 Muster und Regeln

Die Anzahl der moglichen Assoziationsregeln wichst exponentiell mit der Kardinalitidt von Z
[Hipp, 2003, Seite 28]. Fiir die Ereignismenge aus Tabelle 2.1 existieren bereits nahezu 180 ver-
schiedene Assoziationsregeln. Um die Anzahl der Assoziationsregeln einzugrenzen, werden nur
solche Assoziationsregeln betrachtet, die sich auf hdufige Warenkorbe beziehen (d.h. AU B ist
ein hiufiger Warenkorb). Eine weitere Moglichkeit die Regelmenge zu beschrinken besteht dar-
in, einen Schwellwert fiir die minimale Konfidenz einer Regel einzufiihren (siche z.B. [Agrawal
u. a., 1996)).

Die Extraktion von Assoziationsregeln erfolgt direkt auf Basis der haufigen Warenkorbe. Fiir
jeden hiufigen Warenkorb W, werden alle Assoziationsregeln der Form A = (W — A) gebildet.
Hierbei kennzeichnet A eine echte Teilmenge von W (A C W). In der allgemeinen Form kann
die Konklusion einer Assoziationsregel beliebig viele Ereignisse enthalten. Eine praxisrelevante
Einschrankung besteht darin, dass nur solche Regeln abgeleitet werden, deren Konklusion nur
ein Ereignis (Item) enthélt (|W — A| =1).

Algorithmen zur Warenkorbanalyse

Im Gegensatz zur Gewinnung der Assoziationsregeln aus den hdufigen Warenkorben, ist die
Suche nach hiufigen Warenkorben in einer Transaktionsdatenbank ungleich schwieriger. Die
Anzahl der potentiell hdufigen Warenkorbe steigt exponentiell mit der Anzahl der Ereignisse
in Z (vgl. Satz 4.18 auf Seite 67). Ein Algorithmus der alle moglichen Warenkorbe auf ihre
Haufigkeit hin untersucht, ist daher selbst fiir kleinste Transaktionsdatenbanken praktisch nicht
anwendbar.

Von zentraler Bedeutung fiir alle effizienten Verfahren zur Warenkorbanalyse ist das Apriori-
Kriterium. Mit seiner Hilfe kann die Anzahl der zu iiberpriifenden Warenkorbe erheblich ein-
geschriankt werden.

Satz 2.6 (Apriori-Kriterium der Warenkorbanalyse, Abgeschlossenheit des Supports) Sei W
ein hdufiger Warenkorb in der Transaktionsdatenbank D bzgl. der minimalen Supportschwelle
MinSup (Supp(W) > MinSup). Dann ist jede Teilmenge von W mindestens so hiufig wie W :

VA C W : Supp(A) > Supp(W).

Die Giiltigkeit des Apriori-Kriteriums folgt direkt aus der Definition des Supports fiir Waren-
korbe (vgl. auch [Agrawal u. Srikant, 1994a; Mannila u. a., 1994)).

Einer der #ltesten Algorithmen zur Warenkorbanalyse, der die Abgeschlossenheit des Sup-
ports ausnutzt, ist Apriori [Agrawal u. Srikant, 1994a; Agrawal u. a., 1996]. Stellvertretend fiir
alle anderen Verfahren soll der Apriori-Ansatz zur Entdeckung aller hdufigen Warenkorbe né-
her erldutert werden. Algorithmus 2.1 gibt den Pseudocode von Apriori auf einer allgemeinen
Ebene wieder. Apriori unterteilt die Suche nach den haufigen Warenkorben in zwei Schritte:
der Kandidatengenerierung (Zeile 17 in Algorithmus 2.1) und der Supportevaluation (Zeile 11).
Die Kandidatengenerierung erzeugt potentiell hdufige Warenkorbe, deren Support die Support-
evaluation ermittelt. Beide Schritte werden solange abwechselnd wiederholt bis keine weiteren
Kandidaten generiert werden konnen (Schleife iiber die Zeilen 10 — 19).

Apriori startet mit den hiufigen 1-Warenkoérben und evaluiert ihren Support anhand der
Transaktionsdatenbank. Damit sind bereits alle haufigen 1-Warenkorbe ermittelt. Anschlie-
Bend generiert Apriori die potentiell hiufigen 2-Warenkorbe (2-Kandidaten) ausschlieflich auf

13
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Algorithmus 2.1 Apriori — Algorithmus zum Auffinden aller hiufigen Warenkérbe
1: D: Transaktionsdatenbank
2: 7: Ereignismenge der Transaktionsdatenbank D
3: MinSup: minimaler Support
4: C;: Menge aller Kandidatenmuster in der i-ten Iteration (i-Kandidaten)

5. F;: Menge aller hdufigen Warenkorbe in der i-ten Iteration (i-Warenkorbe)
6:

7. procedure APRIORI(D, 7)

8: k:=1

9: Cy: =1

10: repeat

11: evaluateSupport(C, D)

12: for all c € C), do

13: if getSupport(c) > MinSup then
14: F, = FkU{C}

15: end if

16: end for

17: Ci+1 := generateCandidates(F})

18: k = k+1

19: until Cp, =0
20: return Fi

21: end procedure

Basis der haufigen 1-Warenkorbe. Wiederum erfolgt die Evaluation des Supports der Kandida-
ten und der Prozess wiederholt sich bis alle hdufigen Warenkorbe gefunden sind. Die zugrunde
liegende Idee besteht darin, dass die Kandidatengenerierung durch Verkniipfung der h&ufi-
gen k-Warenkorbe eine Obermenge aller hdufigen Warenkodrbe mit k 4 1 Items erzeugt. Diese
Vorgehensweise ist durch das Apriori-Kriterium gerechtfertigt, da jede k-elementige Teilmenge
eines héufigen (k + 1)-Warenkorbs selbst hdufig sein muss. Die Menge der (k + 1)-Kandidaten
wiederum ist eine Teilmenge aller moglichen (k + 1)-Warenkorbe. Insbesondere fehlen in der
Kandidatenmenge (k+1)-Warenkorbe, die nicht-hdufige k-Warenkorbe enthalten. Diese konnen
auf Grund des Apriori-Kriteriums nicht hiufig sein und brauchen wihrend der Supportevalua-
tion nicht iiberpriift werden. Die Differenzmenge zwischen der Menge aller (k+ 1)-Warenkorbe
und der Menge (k+1)-Kandidaten begriindet die Effizienz von Apriori. In Abhéngigkeit von der
gewdhlten minimalen Supportschwelle braucht ein erheblicher Teil der moglichen Warenkorbe
nicht auf seinen Support untersucht werden.

Im Laufe der Zeit sind eine Vielzahl weiterer effizienter Algorithmen zur Warenkorbanalyse
vorgeschlagen worden. Fiir einen allgemeinen Uberblick und Vergleich der einzelnen Verfahren
sei unter anderem auf [Hipp u. a., 2000], [Hipp, 2003, Kapitel 3] und [Han u. a., 2007] verwiesen.

2.2.2 Regelinduktion durch sequentielles Abdecken

Assoziationsregeln sind nicht der einzige Regeltyp, der aus einer gegebenen Datenmenge ab-
geleitet werden kann. Insbesondere fiir die Data Mining-Aufgabe Klassifikation gibt es viele
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Verfahren, die Wenn-Dann Regeln aus den Daten ableiten. Die Unterschiede zwischen Asso-
ziationsregeln und Klassifikationsregeln sind vor allem durch die verschiedenen Zielsetzungen
der Data Mining-Aufgaben Abhéingigkeitsanalyse und Klassifikation begriindet. Klassifikati-
onsverfahren fokussieren auf solche Regeln bzw. Regelmengen, welche die Klassenzugehorigkeit
neuer Objekte gut bestimmen kénnen. Zum einen enthélt dadurch die Konklusion der Klassi-
fikationsregeln ausschlieflich die gesuchte Zielklasse (im Gegensatz zu beliebigen Ereignissen)
und zum anderen sind Klassifikationsregeln nicht zwingend auf Regeln beschréankt, die einer
minimalen Supportschwelle geniigen.

Unter den Verfahren zur Induktion von Klassifikationsregeln ist die algorithmische Strategie
der sequentiellen Abdeckung (sequential covering) weit verbreitet. Verfahren die sich dieser
Strategie zuordnen lassen sind unter anderem CN2 [Clark u. Niblett, 1989], GoldDigger [Riddle
u. a., 1994], RIPPER [Cohen, 1995], FOIL [Quinlan u. Cameron-Jones, 1995], PRIM [Friedman
u. Fisher, 1999] oder CN2-SD [Lavrac u. a., 2004].

Die Datengrundlage fiir die Verfahren der sequentiellen Abdeckung besteht aus Objekten
(bzw. Instanzen) mit bekannter Klassenzuordnung, deren Eigenschaften durch eine Reihe von
Attributen néher beschrieben sind. Die Priamisse einer Klassifikationsregel setzt sich aus Kon-
junktionen von Attribut-Wert Paaren zusammen. Ein Beispiel mit zwei Konjunktionsgliedern
ist:

Form = Ball A Farbe = Gelb = Spiel = Tennis.

Die grundlegende Idee der sequentiellen Abdeckung besteht darin, aus einer gegebenen Daten-
menge eine einzige Regel zu extrahieren, die mit moglichst hoher Korrektheit die gewiinschte
Zielklasse vorhersagt. Alle von der Regel korrekt klassifizierten Objekte werden anschlieflend
aus der Datenmenge entfernt. Die so entstandene neue Datengrundlage ist Ausgangspunkt fiir
weitere Iterationen desselben Vorgangs. Daher wird erneut eine Regel in der nun modifizierten
Datengrundlage gesucht. Auf diese Weise erweitert sich schrittweise die Menge der gefundenen
Klassifikationsregeln bis entweder alle Objekte der Zielklasse entfernt wurden oder die letzte
gefundene Regel den minimalen Giiteanforderungen nicht mehr geniigt. Der Pseudocode der se-
quentiellen Abdeckung ist in Algorithmus 2.2 dargestellt. Algorithmus 2.2 sucht zunéchst eine
erste Regel auf der gesamten Datengrundlage (Hilfsfunktion findSingleRule Zeile 7). Anschlie-
Bend beginnt die Schleife der sequentiellen Abdeckung, in der die zuvor gefundene Regel der
Regelmenge hinzugefiigt wird (Zeile 9) und Objekte aus der Datengrundlage entfernt werden,
welche durch die Regel korrekt klassifiziert werden (Zeile 10). Vor dem néchsten Schleifen-
durchlauf wird nach einer neuen Regel auf den modifizierten Daten gesucht (Zeile 11). Die
Hilfsfunktion performance evaluiert die Giite der zuletzt gefundenen Regel (Zeile 8) und dient
als Abbruchkriterium fiir die Regelsuche.

Die genannten Verfahren zur Regelinduktion variieren das Schema der sequentiellen Ab-
deckung an mehreren Stellen. Die folgende Auflistung zeigt einige der Ansatzpunkte fiir Ab-
weichungen der konkreten Verfahren.

e Regelsprache: Einige Verfahren erlauben in der Pramisse auch die Verwendung von Kon-
junktionsgliedern, wie z.B. Farbe € {Rot, Blau, Griin} oder Farbe # Blau.

e Numerische Attribute: Einige Verfahren koénnen direkt mit numerischen Attributen im
Datensatz umgehen und bilden in der Pramisse Konjunktionsglieder mit Schwellwerten,
z.B. Alter > 40.

15



Kapitel 2 Wissensentdeckung mit Mustern und Regeln

Algorithmus 2.2 Sequentielles Abdecken — Erlernen von Klassifikationsregeln
1: D: Datengrundlage
2: C: Zielklasse der Klassifikationsaufgabe

3: Pr: Schwellwert fiir die minmale Giite einer gefundenen Regel (Abbruchkriterium)
4:

5. procedure SEQUENTIALCOVERING(C, D, Pr)

6: ruleset := ()

7 rule := findSingleRule(C, D)

8: while performance(rule, D) > Pr do

9: ruleset := ruleset U {rule}

10: D := D — {objects correctly classified by rule}
11: rule := findSingleRule(C, D)

12: end while

13: return ruleset

14: end procedure

e Regelauswahl: Die Hilfsfunktion findSingle Rule wird von jedem Verfahren unterschiedlich
implementiert. Es kommen unterschiedliche Suchverfahren fiir die Regel (z.B. Strahlen-
suche, Gradientenabstieg) und verschiedene heuristische Bewertungsmafie zum Einsatz.

e Backtracking: Sequentielles Abdecken ist eine heuristische (gierige) Suche nach einer Re-
gelmenge zur Klassifikation. Es ist nicht garantiert, dass die gefundene Regelmenge die
beste oder kleinste ist. Um diesen Nachteil abzumildern, implementieren einige Verfahren
eine Backtracking-Technik.

o Giitemaf: Die durch die Hilfsfunktion performance durchgefithrte Bewertung einer Regel,
wird von den Verfahren unterschiedlich realisiert.

Fiir eine detaillierte Einfithrung in die sequentielle Abdeckung sei auf [Mitchell, 1997, Kapi-
tel 10] verwiesen. Des Weiteren vergleichen [Klosgen, 2002] und [Fiirnkranz, 1999] mehrere
Verfahren.
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Kapitel 3
Entdeckung temporaler Muster

Dieses Kapitel beleuchtet existierende Ansétze zur Entdeckung von Mustern und Regeln in
zeitbezogenen Daten. Dem Ziel dieser Arbeit folgend, liegt der Schwerpunkt im ersten Teil des
Kapitels auf Verfahren, die hdufige Muster entdecken. Anschliefend (Abschnitt 3.3) werden
Verfahren besprochen, die aus einem Datensatz Regeln lernen oder mit numerischen Zeitreihen
arbeiten.

Die Abschnitte 3.1 und 3.2 geben einen Uberblick iiber etablierte Verfahren zur Entdeckung
hiufiger temporaler Muster. In der Literatur gibt es viele Verfahren, die trotz einer &hnlichen
Problemstellung entscheidende Unterschiede aufweisen. Die Unterschiede zeigen sich vor allem
in der Art der Ausgangsdaten, der verwendeten Mustersprache (Hypothesensprache), der Sup-
portdefinition und der algorithmischen Losungsansétze. Um dieser Vielfalt gerecht zu werden,
wird im vorliegenden Kapitel eine Systematisierung der vorgestellten Verfahren vorgenommen.
Als Basis der Systematisierung dient die Art der Ausgangsdaten mit zwei relevanten Eigen-
schaften. Zum einen kénnen die Ausgangsdaten ereignis- oder intervallbasiert sein und zum
anderen konnen sie ein oder mehrere Objekte der realen Welt beschreiben. Ereignisbasierte
Daten kennzeichnen punktuelle Ereignisse anhand eines einzelnen Zeitstempels. Im Gegensatz
dazu konnen intervallbasierte Daten auch Ereignisse ausdriicken, die sich iiber einen ldnge-
ren Zeitraum erstrecken. Daten, die ein einzelnes reales Objekt charakterisieren, sind z.B. der
Verlauf des DAX an der Frankfurter Borse oder der Temperaturverlauf auf der Zugspitze wih-
rend eines Monats. Dem gegeniiber stehen Daten die mehrere reale Objekte beschreiben, wie
z.B. der Temperaturverlauf aller Wetterstationen in Deutschland. Ereignisse und Intervalle die
Aussagen iiber dasselbe reale Objekt machen, werden in den Ausgangsdaten fiir gewohnlich in
einer Eingabesequenz zusammengefasst.

Fir jede Kombination aus ereignis- oder intervallbasierten und einer oder mehreren Ein-

Ereignisse

eine mehrere mehrere

Eingabe- Eingabe- Eingabe- Eingabe-

sequenz sequenzen sequenz sequenzen
Abschnitt 3.1.1 Abschnitt 3.1.2 Abschnitt 3.2.1 Abschnitt 3.2.2

Abbildung 3.1: Systematisierung der Verfahren anhand der Ausgangsdaten und dazugehorige
Abschnitte in diesem Kapitel
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gabesequenzen existieren Verfahren, welche die hiufigen temporalen Muster extrahieren. Die
Grundannahme dieser Systematisierung besteht darin, dass Verfahren mit gleicher Datenba-
sis auch ein vergleichbares Problem 16sen. Diese intuitive Kategorisierung der Verfahren ist in
bisherigen Ubersichtsarbeiten und Bibliographien zum Thema nicht verwendet worden (vgl.
[Roddick u. Spiliopoulou, 1999, 2002; Roddick u. a., 2000; Antunes u. Oliveira, 2001; Zhao u.
Bhowmick, 2003; Mérchen, 2007]).

Im Folgenden werden die vier Kategorien der Systematisierung (sieche Abbildung 3.1) mit
ihren wichtigsten Verfahren vorgestellt.

3.1 Haufige Muster in ereignisbasierten Daten

Zunichst werden Verfahren beschrieben, die hiufige Muster in Abfolgen von punktuellen Er-
eignissen suchen.
3.1.1 Eine Eingabesequenz

Die erste Gruppe von Verfahren untersucht Ausgangsdaten, die aus einer einzelnen Eingabe-
sequenz von Ereignissen (S) besteht. Abbildung 3.2 zeigt ein Beispiel fiir diese einfachste Art
der Datenbasis.

A
D

Abbildung 3.2: Eine einzelne Eingabesequenz aus Ereignissen

WINEPI und MINEPI [Mannila u. a., 1995, 1997; Mannila u. Toivonen, 1996]

Mannila u.a. beschreiben die Algorithmen WINEPI und MINEPI. Beide Algorithmen ent-
decken h#ufige Episoden, jedoch mit Hilfe verschiedener Supportdefinitionen. Eine Episode
ist ein Muster in der Eingabesequenz und ist durch eine Menge von Ereignissen sowie einer
partiellen Ordnung iiber dieser Menge spezifiziert. In Abbildung 3.3 sind zwei Beispiele fiir
Episoden dargestellt. Die Episode in Abbildung 3.3a besteht aus den Ereignissen A und B. Die
partielle Ordnung der Episode bestimmt, dass A vor B auftreten muss. Im Gegensatz dazu ist
die Reihenfolge der Ereignisse A und B in Abbildung 3.3b unbestimmt. A kann zeitlich sowohl
vor als auch nach B liegen. Beide Ereignisse miissen aber vor dem Ereignis C' liegen.
WINEPI benutzt ein gleitendes Zeitfenster, um den Support einer Episode zu bestimmen.
Das Zeitfenster, mit der benutzerdefinierten Breite At, wird schrittweise iiber die Eingabese-
quenz geschoben. Jede Fensterposition, in der eine Episode beobachtbar ist, trigt zum Support
der Episode bei. Aus dem Verhéltnis der Zeitfenster mit einer Episode E zu der Anzahl aller
moglichen Fensterpositionen ergibt sich der Support (hier frequency genannt) der Episode E:

frequency (E) Anzahl der Fenster mit F

Anzahl aller Fenster
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3.1 Héufige Muster in ereignisbasierten Daten

(a) (b)

Abbildung 3.3: Beispiele fiir Episoden

Der Algorithmus MINEPI verwendet die Anzahl der minimalen Vorkommen (minimal oc-
currences) einer Episode als Supportdefinition. Ein minimales Vorkommen einer Episode E ist
ein Zeitintervall [b, e] der Eingabesequenz, falls

1. der durch [b, €] spezifizierte Abschnitt der Eingabesequenz ein Vorkommen von E enthéilt
und

2. es kein echtes Teilintervall [V, ¢'] von [b, €] gibt, welches ebenfalls ein Vorkommen von F
enthalt.

Als Beispiel diene die Episode A — B (Abbildung 3.3a) in der Eingabesequenz aus Abbil-
dung 3.2. Das Zeitintervall [4, 12] ist kein minimales Vorkommen, da die Episode z.B. auch im
Teilintervall [6,11] enthalten ist. Ebenso ist [3,7] kein minimales Vorkommen, da in diesem
Abschnitt der Intervallsequenz A — B nicht vorkommt. Der Support von A — B betrigt 3
mit den minimalen Vorkommen [1, 3], [6, 10], [12, 14].

Ungeachtet der unterschiedlichen Supportdefinitionen verfolgen beide Algorithmen den Apri-
ori-Ansatz, um alle hiufigen Episoden zu entdecken. Daher bestehen beide Verfahren aus den
sich abwechselnden Phasen der Kandidatengenerierung und Supportevaluation. Zuerst werden
die haufigen Episoden bestimmt, die nur aus einem Ereignis bestehen. Anschlieend ermittelt
die Kandidatengenerierung eine Obermenge der haufigen Episoden mit zwei Ereignissen. Der
Support der Kandidaten wird in der nachfolgenden Supportevaluation bestimmt. Die gefun-
denen hiufigen Episoden mit zwei Ereignissen bilden wiederum den Ausgangspunkt fiir die
néchste Kandidatengenerierung.

Haufige Zeichenketten [Vilo, 1998]

Eine Zeichenkette (String) stellt einen Spezialfall der Eingabedaten dar. Hier sind die Ereignisse
Zeichen eines definierten Alphabets und ihr Zeitstempel entspricht der Position eines Zeichens
in der Zeichenkette. Des Weiteren kénnen in einer Zeichenkette zwei Ereignisse (Zeichen) nicht
denselben Zeitstempel (dieselbe Position) besitzen.

Vilo adaptiert fiir die Suche aller hiufigen Teilzeichenketten (Substrings) die Datenstruktur
des Suffixbaumes. Suffixbdume sind etablierte Datenstrukturen zum Auffinden der Vorkommen
gegebener Zeichenketten in einer langen Zeichenkette (vgl. [McCreight, 1976; Ukkonen, 1995]).
Vilo geht in zwei Schritten vor, um alle hdufigen Zeichenketten zu finden. Im ersten Schritt
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Pos=1,3,57 Pos =2, 6

Pos = 2,6 Pos=3,7

Abbildung 3.4: Suffixbaum fiir hiufige Zeichenketten im String ATACATA (MinSup= 2) [Vilo,
1998]

erstellt er den Suffixbaum unter Beriicksichtigung des minimalen Supportschwellwertes. An-
schlieBend wird der Suffixbaum zur Ausgabe der haufigen Zeichenketten durchlaufen. In Abbil-
dung 3.4 ist der Suffixbaum fiir die Zeichenkette ATACATA und einen minimalen Schwellwert
MinSup= 2 dargestellt. Jeder Pfad im Suffixbaum von der Wurzel zu einem Knoten représen-
tiert eine hdufige Zeichenkette. Wéhrend jede Kante dem Pfad ein weiteres Zeichen hinzufiigt,
speichern die Knoten die Positionen der Teilzeichenkette. Das Zeichen A kommt viermal in
ATACATA vor. Daher sind die Positionen 1, 3, 5 und 7 in den entsprechenden Konten des Suf-
fixbaumes gespeichert. In zwei Fallen kann A zu AT erweitert werden. Somit besitzt A einen
Kindknoten mit den Positionen 2 und 6 und der Kante T. Durch Durchlaufen des Suffixbaumes
konnen alle anderen hiufigen Zeichenketten ermittelt werden (A, AT, T und TA).

Vilo verallgemeinert den Ansatz der Suffixbdume, um auch hiufige Zeichenketten mit Platz-
haltern (Wildcards) zu identifizieren. Ein solches Muster ist z.B. A*BT*C.

Gen-FCE und MOWCATL [Harms u. a., 2001, 2002; Harms u. Deogun, 2004]

Harms u.a. [2001] entwickelten den Algorithmus Gen-FCE (Generating Frequent Closed
Episodes). Gen-FCE erweitert den Ansatz von WINEPI fiir benutzerdefinierte Randbedingun-
gen und geschlossene Episoden. Analog zu geschlossenen Warenkorben ist eine geschlossene
Episode E nicht Teil einer lingeren Episode E’ mit gleichem Support (E C E' — Sup(E) #
Sup(E’)). Die benutzerdefinierten Randbedingungen werden genutzt, um die Menge der resul-
tierenden Episoden einzuschrinken.

Analog zu Gen-FCE erweitert MOWCATL (Minimal Occurrences With Costraints And
Time Lags) MINEPI um benutzerdefinierte Randbedingungen. Auch hier werden die Rand-
bedingungen in den Algorithmus integriert, um moglichst nur einen kleinen Teil des Hypothe-
senraums durchsuchen zu miissen. Im Gegensatz zu MINEPI ist die Generierung von Regeln
aus den gefundenen Episoden ein integrierter Bestandteil von MOWCATL.

Anwendungen

Zwei Anwendungen zu hiufigen Episoden bilden den Abschluss dieses Abschnittes.

e Hitonen u.a. [1996] analysieren auftretende Alarme in einem Telekommunikationsnetz-
werk. Ein Alarm ist hierbei eine Ausnahmesituation, die von einer Komponente des Netz-
werks (z.B. Vermittlungsstellen, Softwaremodule, etc.) angezeigt wird. Hiatonen u. a. fin-
den mit Hilfe von WINEPI die hiufigen Episoden und leiten Regeln aus ihnen ab. In
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einem zweiten Schritt werden uninteressante Regeln durch einen Experten entfernt. Die
iibrigen Regeln werden nach ihrer semantischen Aussage gruppiert und priorisiert. Das
so gebildete Regelwerk dient dem Experten als Entscheidungshilfe bei neu auftretenden
Alarmen im Netzwerk.

e Harms u. Deogun [2004] beschreiben die Anwendung ihres Verfahrens MOWCATL auf
Wetterdaten. Ziel der Analyse ist die Identifikation und Vorhersage von Diirreperioden fiir
die Landwirtschaft. Die gefundenen Episoden, sowie die aus ihnen abgeleiteten Regeln,
werden von einem Experten iiberpriift und zur Risikobewertung herangezogen.

3.1.2 Mehrere Eingabesequenzen

Sy — } } S5 } Se } }

Abbildung 3.5: Ein Beispieldatensatz mit sechs Eingabesequenzen. Jede Eingabesequenz wird
durch eine Reihe von Ereignissen ndher beschrieben.

Das in der Literatur am stéarksten untersuchte Problem ist die Entdeckung haufiger Muster
aus ereignisbasierten Daten, die mehrere Objekte der realen Welt beschreiben (siehe Abbil-
dung 3.5). Geméf$ der allgemeinen Terminologie, wird das Problem nachfolgend als Sequenz-
analyse bezeichnet. Es ist interessant, dass alle relevanten Veroffentlichungen zu diesem The-
ma die urspriingliche Problemdefinition aus [Agrawal u. Srikant, 1995] bzw. die erweiterte
Problemdefinition aus [Srikant u. Agrawal, 1996] nahezu unverdindert ibernommen haben. Im
Gegensatz dazu sind bei den in den Abschnitten 3.1.1, 3.2.1 und 3.2.2 beschriebenen Problemen
auch verschiedene Hypothesensprachen und Supportdefinitionen vorgeschlagen worden. Nach
iiber einem Jahrzehnt gibt es eine Vielzahl von Verfahren zur Sequenzanalyse, die sich nur auf
Grund ihres algorithmischen Ansatzes unterscheiden.

Im Folgenden wird zunéchst die Sequenzanalyse in Analogie zu [Agrawal u. Srikant, 1995]
formal definiert.

Definition 3.1 (Sequenz) Eine Sequenz S ist eine Abfolge von Warenkdrben (w;): S = wy —
wg — -+ — Wy. Fine Sequenz mit k Warenkdrben wird auch k-Sequenz oder Sequenz der Linge
k genannt. Der Begriff ,n-elementige Sequenz® kennzeichnet eine Sequenz, deren Warenkdorbe
in Summe n Items enthalten.

Definition 3.2 (Teilsequenz) Fine Sequenz A = wf‘ — wé“ R — w;? ist Teilsequenz der
Sequenz B = wP — wl — ... — wB (A C B), wenn es eine sortierte Liste von ganzen Zahlen
1 <idg < - <1y, gibt, so dass wf‘ - wf,wé“ - wg,...,w;? - wfm erfillt ist.

Als Beispiel diene die Sequenz {A} — {A, B} — {C, D}. Sie ist eine Teilsequenz von {E} —
{A,C} — {A,B,E,F} — {F} — {C,D}, da {A} C {A,C},{A,B} C {A,B,E,F} und
{C.D} € {C, D} gilt.
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Definition 3.3 (Sequenzdatenbank) Eine Menge von Tupeln (sid, S), bestehend aus einer Se-
quenz S und einer Sequenzidentifikation sid, wird als Sequenzdatenbank bezeichnet. Fir eine
Sequenzdatenbank D ist die Anzahl der enthaltenen Sequenzen durch |D| = N gegeben. FEine
Sequenz aus der Sequenzdatenbank wird auch Eingabesequenz genannt.

Abbildung 3.5 zeigt eine Sequenzdatenbank bestehend aus sechs Sequenzen, sid = 51, ..., Ss.

Definition 3.4 (Support, Hiufigkeit) Der Support (die Hdufigkeit) einer Sequenz A in einer
Sequenzdatenbank D ist die Anzahl der Tupel in D, die A als Teilsequenz enthalten.

Supp(A) = |{(sid, S) : (sid,S) € DN A C S}

Haufig wird auch der relative Support verwendet. Dieser gibt den Anteil der Sequenzen in

der Sequenzdatenbank an, welche die gegebene Sequenz als Teilsequenz enthalten (Supp(A) =

H(Sid’s):(Sidﬁ)EDAAgS}‘ ). Auf Basis der vorangegangenen Definitionen kann die Sequenzanalyse

definiert werden.

Definition 3.5 (Sequenzanalyse) Finde alle Sequenzen in der Sequenzdatenbank D, deren Sup-
port grofSer ist als der vorgegebene Schwellwert MinSup (Supp(S) > MinSup).

AprioriAll [Agrawal u. Srikant, 1994b, 1995]

AprioriAll ist der erste Algorithmus, der zur Sequenzanalyse vorgestellt worden ist. Wie der
Name bereits andeutet, nutzt AprioriAll den Apriori-Ansatz um alle hdufigen Sequenzen zu
entdecken (siehe Abschnitt 2.2.1 oder [Agrawal u.a., 1993b]). Die Durchfithrung des Apriori-
Ansatzes ist jedoch erst der letzte Schritt in einem 3-schrittigen Prozess, bestehend aus:

1. Bestimmung der hiufigen 1-Sequenzen (Warenkorbe),
2. Transformation der Sequenzdatenbank,
3. Bestimmung aller hdufigen Sequenzen mit AprioriAll.

Im ersten Schritt werden alle hiufigen Sequenzen der Lénge 1 bestimmt. Alle 1-Sequenzen be-
stehen lediglich aus einem einzigen Warenkorb (siehe Definition 3.1). Daher kann dieser Schritt
mit Hilfe von Algorithmen zur Warenkorbanalyse durchgefiihrt werden (z.B. wie in [Agrawal
u. a., 1993b]). Der einzige Unterschied besteht in einer Anpassung der Supportdefinition. Bei
der Sequenzanalyse darf der Supportzihler eines Warenkorbes nur einmal fiir jede Sequenz
der Sequenzdatenbank inkrementiert werden, auch wenn die Sequenz den Warenkorb mehr-
mals enthélt (vgl. Definitionen 3.4 und 2.3). Fiir die Sequenzdatenbank aus Abbildung 3.5
liefert dieser erste Schritt bei einem Minimumsupport von 2 fiinf héufige 1-Sequenzen (siehe
Tabelle 3.1).

Im zweiten Schritt wird die Sequenzdatenbank in eine alternative Darstellung transformiert.
Das Ziel der Transformation ist es, sehr schnell testen zu kénnen, ob eine gegebene Sequenz
in der Sequenzdatenbank enthalten ist. Dazu werden zunéchst alle hdufigen 1-Sequenzen enu-
meriert (siehe letzte Spalte in Tabelle 3.1). Anschliefend werden alle Warenkorbe der Se-
quenzdatenbank durch die Menge der enthaltenen hiufigen 1-Sequenzen ersetzt. Zuletzt wird
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1-Sequenz | Support | Enumeration
{A} 5 1
{B}
{E}
{G}
{E, G}

W = W
T W N

Tabelle 3.1: Haufige 1-Sequenzen zur Sequenzdatenbank aus Abbildung 3.5 (MinSup= 2)

sid | urspriingliche Sequenz transformierte Sequenz nach Abbildung

S1 | {A} —{B} {A} — {B} {1} — {2}

S2 | {C, D} — {A} = {E,F,G} | {A} — ({E}{G}{E,G}) {1} — {3,4,5}

S3 | {4, H,G} {Ar{c}) {1,4}

Si | {A} —A{E,G} — {B} {A} = {ELAGHAE G} — | {1} — {3,4,5} — {2}

{B}
S5 | {B} 1B} 12}

S | {E,G} — {A, B} ({E}, {GHE,G}) — | {3,4,5} — {1,2}
{4}, {B})

Tabelle 3.2: Transformation der Sequenzdatenbank

die Enumeration der héufigen 1-Sequenzen genutzt, um eine komprimierte Abbildung der ur-
spriinglichen Sequenzdatenbank zu erhalten. Tabelle 3.2 zeigt die Abfolge der einzelnen Trans-
formationsschritte anhand der Sequenzdatenbank aus Abbildung 3.5.

Der dritte Schritt ist der eigentliche Startpunkt von AprioriAll. Auf Basis der haufigen 1-
Sequenzen und der transformierten Sequenzdatenbank beginnt die Suche nach allen hiufigen
Sequenzen mit Hilfe der Kandidatengenerierung und Supportevaluation. Die Losungsidee ist
hierbei identisch zum Apriori Algorithmus der Warenkorbanalyse. Zunéchst ermittelt Aprio-
riAll die hdufigen Sequenzen der Lénge k. Aus ihnen werden die Kandidatensequenzen der
Lénge k+ 1 abgeleitet. Schlieflich bestimmt AprioriAll den Support der Kandidatensequenzen
anhand der Sequenzdatenbank. Diese beiden Schritte werden so lange wiederholt, bis keine
weiteren Kandidatensequenzen mehr erzeugt werden kénnen.

Fiir die Kandidatengenerierung benutzt AprioriAll alle Paare von hiufigen k-Sequenzen,
deren erste k—1 Warenkorbe identisch sind. Aus jedem dieser Paare entsteht ein neuer Kandidat
der Liange k + 1. Tabelle 3.3 verdeutlicht diese Vorgehensweise an einem Beispiel. Unter den

hiufige 3-Sequenzen | Kandidatensequenzen der Linge 4 | Kandidaten nach Stutzen
1—-4—3 3—2—-1—2 2—-1—-4—3
3—2—1 3—2—-2-—1
3—2—2 2—-1—4—-3
2—>1—14 2—-1—3—14
2—-1—3
2—-4—3

Tabelle 3.3: Kandidatengenerierung von AprioriAll
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sechs 3-Sequenzen gibt es zwei Paare mit einer gemeinsamen 2-Sequenz als Anfang. Aus diesen
beiden Paaren entstehen durch Vereinigung jeweils zwei Kandidatensequenzen der Linge 4.
An dieser Stelle stutzt AprioriAll die Menge der erzeugten Kandidaten mit Hilfe des Apriori-
Kriteriums. Analog zu Warenkorbanalyse muss auch jede Teilsequenz einer hiufigen Sequenz
selbst héufig sein. Im obigen Beispiel sind jedoch nur bei der Kandidatensequenz 2 — 1 —
4 — 3 alle Teilsequenzen der Linge 3 (1 -4 —3,2—>4—-3,2—>1—->3und2—1—4)in
der Menge der hiufigen 3-Sequenzen enthalten. AprioriAll verwirft alle iibrigen Kandidaten,
da diese nicht haufig sein kdnnen.

Fiir die Supportevaluation organisiert AprioriAll alle Kandidatensequenzen in einem Hash-
baum. Die Knoten des Hashbaumes bestehen entweder aus Bléttern oder inneren Knoten. Jeder
innere Knoten der Tiefe d besitzt eine Hashtabelle, deren Eintrige auf weitere Knoten des Bau-
mes in der Tiefe d 4+ 1 verweisen. Als Hashfunktion verwendet ein innerer Knoten der Tiefe d
den d-ten Warenkorb einer gegebenen Sequenz. Blitter sind die Endpunkte des Hashbaumes
und enthalten Kandidatensequenzen. Um das Blatt einer Sequenz in einem Hashbaum zu fin-
den, muss beginnend beim Wurzelknoten (d = 1) so lange rekursiv die Hashfunktion iiber dem
d-ten Warenkorb ausgefiihrt werden, bis der Eintrag in der Hashtabelle auf ein Blatt verweist.
Fiir jede Sequenz der Sequenzdatenbank traversiert AprioriAll den Hashbaum, um die in der
Sequenz enthaltenen Kandidatensequenzen zu identifizieren. Findet AprioriAll eine entspre-
chende Kandidatensequenz, so wird gleichzeitig der Supportzéhler dieser Kandidatensequenz
inkrementiert. Nachdem alle Sequenzen der Sequenzdatenbank abgearbeitet sind, kénnen an-
hand der Supportzihler die hdufigen Sequenzen bestimmt werden. Diese hdufigen Sequenzen
bilden den Ausgangspunkt fiir die nichste Kandidatengenerierung von AprioriAll.

GSP [Srikant u. Agrawal, 1995b, 1996]

Das Akronym GSP steht fiir Generalized Sequential Patterns. Srikant u. Agrawal verstehen
unter der Generalisierung der Sequenzanalyse die Fahigkeit von GSP mit zeitlichen Bedingun-
gen, Zeitfenstern und Taxonomien umgehen zu kénnen.

o (Zeitliche Bedingungen) Die erste Erweiterung von GSP gegeniiber AprioriAll betrifft
den zeitlichen Abstand zwischen benachbarten Warenkorben einer Eingabesequenz. Hier
erlaubt GSP die Angabe von minimalen und maximalen Schwellwerten durch den Benut-
zer. Nur wenn eine Eingabesequenz diese zeitlichen Bedingungen erfiillt, kann es wiahrend
der Supportevaluation zum Support einer Sequenz beitragen.

o (Zeitfenster) Die zweite Erweiterung erlaubt es, Warenkorbe einer Eingabesequenz zu-
sammenzufassen, wenn ihr zeitlicher Abstand geringer ist als die Breite eines benutzer-
definierten Zeitfensters At. Das folgende Beispiel verdeutlicht diesen Ansatz. Sei {A} —
{B} — {C} eine Eingabesequenz. Wihrend der Supportevaluation kann diese Eingabe-
sequenz zum Support der Sequenz {A, B} — {C} beitragen, wenn der zeitliche Abstand
zwischen den Warenkérben {A} und {B} At nicht iiberschreitet. Srikant u. Agrawal ar-
gumentieren, dass Zeitfenster eine praxisorientierte Erweiterung der Hypothesensprache
darstellen. In vielen Anwendungen kéme es nicht darauf an, ob zwei Items in einem oder
verschiedenen Warenkorben auftreten, solange die Zeitdifferenz zwischen den Warenkor-
ben klein genug ist.
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e (Taxonomien) Die letzte Erweiterung erlaubt den Umgang mit Taxonomien. Taxonomien
sind Hierarchien von is-a bzw. ist-ein Relationen (vgl. [Srikant u. Agrawal, 1995a]). Ein
einfaches Beispiel fiir eine Taxonomie ist: ,Der Herr der Ringe* ist-ein Fantasy-Buch ist-
ein Buch. GSP ist in der Lage Sequenzen auf unterschiedlichen Ebenen der Taxonomie
zu finden.

Wie bereits bei AprioriAll besteht auch bei GSP die algorithmische Losungsidee zum Auffin-
den aller hiufigen Muster in der Anwendung des Apriori-Ansatzes. Alle drei Erweiterungen von
GSP sind durch leichte Modifikationen der Kandidatengenerierung bzw. Supportevaluation zu
erreichen.

Im Gegensatz zu AprioriAll verzichtet GSP auf den 3-schrittigen Prozess und findet die
h&ufigen Sequenzen ohne die aufwendige Transformation der Sequenzdatenbank. Dafiir fiihrt
GSP die Kandidatengenerierung und Supportevaluation auf der Ebene der Items und nicht der
Warenkorbe durch. Wahrend der Kandidatengenerierung werden die haufigen k-elementigen
Sequenzen verwendet, um (k + 1)-elementige Kandidatensequenzen zu generieren. GSP sucht
dazu alle Paare von Sequenzen S7 und S5, so dass nach dem Eliminieren des ersten Items
aus dem ersten Warenkorb von S7 und dem letzten Item aus dem letzten Warenkorb von S
identische Sequenzen entstehen. Durch Vereinigung von S7 und Sy iiber ihren identischen Teil
entsteht eine (k + 1)-elementige Kandidatensequenz. Tabelle 3.4 verdeutlicht diesen Ansatz
an einem Beispiel. Die erste Spalte zeigt die hiufigen 3-elementigen Sequenzen. Hierbei l&sst

h#ufige 3-Sequenzen | Kandidatensequenzen der Linge 4 | Kandidaten nach Stutzen
{4} - {C,D} {A, B} — {C, D} {A,B} — {C,D}
{A, B} — {C} {A, B} = {C} - {D}
{4, B} — {Dj}
{B} —{C,D}
{B} = {C} = {D}

Tabelle 3.4: Kandidatengenerierung von GSP

sich die Sequenz {A, B} — {C} sowohl mit {B} — {C, D} als auch mit {B} — {C} — {D}
kombinieren (die gemeinsame Teilsequenz nach dem Eliminieren des ersten und letzten Items
ist {B} — {C'}). Es entstehen die beiden Kandidaten {A, B} — {C, D} und {4, B} — {C} —
{D}. Wie bei AprioriAll ldsst sich die Menge der erzeugten Kandidaten reduzieren, indem
gepriift wird, ob alle Teilsequenzen héufig sind. Der Kandidat {A, B} — {C'} — {D} enthélt die
nicht héufige Teilsequenz {A} — {C'} — {D} und kann daher aus der Menge der Kandidaten
entfernt werden (siehe dritte Spalte von Tabelle 3.4).

Die Supportevaluation von GSP verwendet wie bereits bei AprioriAll einen Hashbaum, um
alle Kandidaten zusammenzufassen. Der Unterschied zwischen den Hashbdumen besteht ledig-
lich darin, dass GSP die Hashfunktion nicht iiber den Warenkorben, sondern iiber den Items
der Sequenz anwendet. Des Weiteren nutzt GSP intensiv die Zeitstempel der einzelnen Wa-
renkdrbe jeder Eingabesequenz, um zeitliche Bedingungen und Zeitfenster berticksichtigen zu
konnen.

Auf mehreren synthetischen und realen Datensétzen konnten Srikant u. Agrawal zeigen, dass
GSP kiirzere Laufzeiten zum Auffinden aller hdufigen Sequenzen benétigt als AprioriAll. Die
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beiden Hauptgriinde fiir die besseren Laufzeiten sind die Generierung kleinerer Kandidaten-
mengen von GSP (auf Grund der Behandlung der Sequenzen auf dem Level der Items) und
die Vermeidung der aufwendigen Transformation der Sequenzdatenbank.

PSP [Masseglia u. a., 1998]

Das Verfahren PSP (Prefix-tree Sequential Patterns) von Masseglia u. a. ist eine direkte Ver-
besserung von GSP. Anstelle des Hashbaumes verwendet PSP einen Préfixbaum, um alle Kan-
didaten wihrend der Supportevaluation in einer Datenstruktur zusammenzufassen. Die Idee
des Prifixbaumes ist es, gemeinsame Teilsequenzen von verschiedenen Kandidaten lediglich
einmal im Speicher abzulegen. Der Prifixbaum von PSP nutzt dazu gemeinsame Teilsequen-
zen die am Anfang der Kandidatensequenzen stehen (Priifixe). Als Beispiel dienen die vier
Sequenzen {A} — {B} — {C}, {A,B,C}, {B} — {C} — {D} und {B} — {C, E}. Die
Transformation der vier Sequenzen in einen Préfixbaum ist in Abbildung 3.6 zu sehen.

/N

B C
VAR
C

Abbildung 3.6: Beispiel eines Prifixbaumes aus vier Kandidatensequenzen

Jeder Pfad von der Wurzel zu einem Blatt entspricht einer Kandidatensequenz. Ein Knoten
der Tiefe d enthélt das d-te Item der Sequenz. Im Gegensatz zum Hashbaum steht jedes Blatt
des Prifixbaumes fiir genau einen Kandidaten. Bei den Hashbdumen von AprioriAll und GSP
konnen die Blétter mehrere Kandidaten enthalten. Vor allem aber wird jeder Kandidat vollstéan-
dig im Blatt abgelegt. Mehrfach auftretende Prifixe werden somit mehrfach gespeichert. Der
Préfixbaum von PSP nutzt den Speicherplatz effizienter, da gemeinsame Prifixe nur einmal im
Baum abgelegt sind. Im obigen Beispiel ist {A} das Prifix der Sequenzen {A} — {B} — {C}
und {4, B,C} und {B} — {C} von {B} — {C} — {D} und {B} — {C, E'}. Weiterhin ist
im Préfixbaum die Information abgelegt, ob zwei Items zum gleichen Warenkorb gehéren. In
Abbildung 3.6 ist dies mit Hilfe durchgezogener (bzw. gestrichelter) Linien gekennzeichnet.

Masseglia u. a. wiesen in Experimenten mit synthetischen Datensétzen nach, dass durch den
Einsatz eines Prifixbaumes, anstelle des Hashbaumes von GSP, sowohl kiirzere Laufzeiten als
auch eine effizientere Speichernutzung erméglicht werden.

SPIRIT [Garofalakis u. a., 1999, 2002]

SPIRIT ist eine Familie von vier Algorithmen, die es durch Angabe von reguldren Ausdriicken
erlauben, die Menge der gesuchten héufigen Muster ndher zu spezifizieren. Diese Erweiterung
ist insbesondere dann hilfreich, wenn die Menge der hdufigen Sequenzen sehr grof ist. Die re-
guldren Ausdriicke werden bereits wihrend der Laufzeit verwendet, um die Ergebnismenge zu
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reduzieren. Eine Bedingung in Form eines reguléren Ausdrucks ist z.B. {A} — ({B,C}|{D}).
Dieser regulére Ausdruck verlangt, dass die Ergebnismenge nur aus Sequenzen der Léinge 2 be-
steht. Des Weiteren muss der erste Warenkorb das Item A und der zweite Warenkorb entweder
die Items B und C oder das Item D enthalten. Einige Sequenzen, die dem reguldren Ausdruck
geniigen sind: {4, B} — {D, E}, {A} — {B,C,E} oder {A} — {D}.

Die SPIRIT Algorithmen (Sequential Pattern MIning with Regular Express/on Cons Traints)
nutzen ebenfalls den Ansatz der Kandidatengenerierung und Supportevaluierung zur Suche
nach den hiufigen Sequenzen. Die Unterschiede zwischen den einzelnen Algorithmen bestehen
in verschiedenen Strategien, wie die reguldren Ausdriicke in die Kandidatengenerierung bzw.
Supportevaluation integriert werden. Prinzipiell nutzen die SPIRIT Algorithmen die aus der
theoretischen Informatik bekannte Aquivalenz zwischen reguléren Ausdriicken und endlichen
Automaten (siehe z.B. [Wagner, 1994, Seite 178ff.]). Fiir die Menge der angegebenen reguléren
Ausdriicke wird ein entsprechender endlicher Automat konstruiert. Dieser Automat dient dazu
nicht benétigte Kandidatensequenzen bereits wihrend der Kandidatengenerierung zu entfer-
nen.

SPADE [Zaki, 1998, 2001a,b]

SPADE ist ein weiterer Algorithmus zur Entdeckung hiufiger Sequenzen. Im Gegensatz zu den
bisher betrachteten Verfahren, verwendet SPADE aber einen anderen algorithmischen Ansatz.
Im Abschnitt zu PSP wurde bereits der Préifixbaum fiir eine gegebene Menge von Kandidaten-
mustern vorgestellt. SPADE verwendet den Préifixbaum nicht nur als effiziente Datenstruktur,
sondern versteht ihn als eine Moglichkeit, den kompletten Hypothesenraum abzubilden. Offen-
sichtlich kann jede beliebige Sequenz im Préifixbaum dargestellt werden. Das Problem, dass der
Hypothesenraum nicht beschrénkt ist (prinzipiell gibt es unendlich viele verschiedene Sequen-
zen), spielt keine Rolle. Zum einen hat jeder reale Datensatz eine endliche Grofle, d.h. auch die
Anzahl der enthaltenen Sequenzen ist begrenzt. Und zum anderen interessieren lediglich die
héufigen Sequenzen aus dem Hypothesenraum.

Die zweite Einschréankung fithrt dazu, dass komplette Zweige des Prafixbaumes nicht betrach-
tet werden miissen. Besitzt z.B. die Sequenz { A} — {B} einen Support kleiner dem Schwellwert
MinSup, so muss jede Sequenz, die diese als Prifix enthélt, (z.B. {A} — {B} — {C}) ebenso
nicht hiufig sein (Apriori-Kriterium). Durch die Verwendung gemeinsamer Préfixe im Pré-
fixbaum sind alle diese Sequenzen Kindknoten von {A} — {B}. SPADE sucht alle hdufigen
Muster, indem er den Hypothesenraum mit Hilfe des Préifixbaumes durchliuft. Sto3t SPADE
dabei auf ein nicht h&ufiges Muster, so wird die Suche im entsprechenden Zweig abgebrochen
und in einem anderen Zweig fortgefithrt. Laut [Zaki, 1998] stammen Sequenzen mit einem
gemeinsamen Prifix aus derselben Aquivalenzklasse, die durch das Prifix iiber die Menge al-
ler Sequenzen induziert wird. Daher erklért sich auch der Name des Algorithmus: Sequential
PAttern Discovery using Equivalence classes.

SPADE erstellt den Prifixbaum wéhrend der Suche nach hiufigen Sequenzen. Dabei werden
ausgehend von einer hiufigen Sequenz (d.h. einem Knoten im Préfixbaum) die 1-elementigen
Erweiterungen dieser Sequenz (Kindknoten) untersucht. Um den Support eines Kindknotens
zu ermitteln, verwendet SPADE die temporale Verkniipfung von Ereignislisten. SPADE spei-
chert zu jeder Sequenz eine Liste bestehend aus der Sequenzidentifikation und dem Zeitstempel
des letzten Warenkorbs, indem die Sequenz in einer Eingabesequenz beobachtbar war. Abbil-
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{A}
sid | Zeit {E}
S 1 sid | Zeit {4} = {F}
sid Zeit
Sy 2 U Sy 3 —
So 3
S5 1 Sy 2 5 5
S4 1 S6 1 4
Se 2

Abbildung 3.7: Verkniipfung der Ereignislisten fiir die Sequenzen {A} und {E} zur Sequenz
{A} — {E} (zur Sequenzdatenbank aus Abbildung 3.5).

dung 3.7 zeigt die Ereignislisten der Sequenzen {A} und {E} fiir die Sequenzdatenbank aus
Abbildung 3.5. Als Zeitstempel wurde die Nummerierung der Warenkorbe herangezogen. Die
Anzahl der verschiedenen Sequenzidentifikationen in der Ereignisliste liefert gerade den Sup-
port der Sequenz. Bei der temporalen Verkniipfung vereint SPADE die Ereignislisten zweier
k-elementiger Sequenzen, die tiber ein gemeinsames (k—1)-elementiges Prifix verfiigen. Das Er-
gebnis der Verkniipfung ist die Ereignisliste (und damit der Support) einer (k4 1)-elementigen
Sequenz. Die Verkniipfung von Sequenzen iiber ein gemeinsames Préfix ist nicht eindeutig.
Abhingig davon, ob die jeweils letzten Items der Sequenzen einen eigenen Warenkorb bilden
oder zusammen mit dem vorletzten Item in einem Warenkorb sind, kénnen bis zu drei Félle
entstehen. Das folgende Beispiel zeigt alle Félle. Die Sequenzen {A} — {B} und {A} — {C}
sollen iiber ihr gemeinsames Prifix {A} verkniipft werden. Die drei Verkniipfungsergebnisse
sind {A} — {B} — {C}, {A} = {C} — {B} und {A} — {B,C}. Bei der Vereinigung der
Ereignislisten muss entsprechend fiir jeden der drei Félle tiberpriift werden, ob zu identischen
Sequenzidentifikationen die Zeitstempel identisch (gleicher Warenkorb) oder unterschiedlich
sind. Abbildung 3.7 zeigt den Spezialfall der Vereinigung von {A} und {E7} iiber das leere
Prifix zu {A} — {E}. In die Ereignisliste fiir {A} — {E} konnen nur die Eintrége von {A}
und {E} iibernommen werden, bei denen {E} bei gleicher Sequenzidentifikation einen grofe-
ren Zeitstempel aufweist. Wie Abbildung 3.7 zeigt, enthélt die resultierende Ereignisliste von
{A} — {E} zwei Eintrige.

Ein Ausschnitt des Prifixbaumes fiir die Sequenzdatenbank aus Abbildung 3.5 und einen
minimalen Support von zwei ist in Abbildung 3.8 zu sehen. SPADE ermittelt zunédchst die
Ereignislisten der 1-elementigen Sequenzen. Dabei erweisen sich die Sequenzen {C'}, {D}, {F'}
und {H} als nicht hdufig. Die restlichen Sequenzen kénnen fiir temporale Verkniipfungen her-
angezogen werden. Durch die Verkniipfung der Sequenzen {A} mit {E£} (Abbildung 3.7) und
{A} mit {G} entstehen die Sequenzen {A} — {E} und {A} — {G}. Beide Sequenzen sind hiu-
fig und besitzen das gemeinsame Priifix { A}. Das Ergebnis ihrer Verkniipfung liefert die haufige
3-elementige Sequenz {A} — {FE,G} (siche Abbildung 3.9). Andere Verkniipfungsergebnisse,
wie z.B. {A} — {E} — {G}, erweisen sich als nicht héufig.

SPADE ist in der Lage, den Prifixbaum wahlweise mit einer Tiefensuche oder einer Brei-
tensuche zu durchlaufen. Bei der Breitensuche werden zunéchst alle Knoten auf einer Ebene
abgearbeitet, bevor die Knoten der néchsten Ebene verarbeitet werden. Im Gegensatz dazu un-
tersucht die Tiefensuche zuerst alle Knoten entlang eines Zweiges, bevor zum néchsten Zweig
iibergegangen wird. Nach [Zaki, 2001a] ist die Tiefensuche zu bevorzugen, da hier nicht mehr
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A - B - (6) } - B

A =BG D (e

Abbildung 3.8: Ausschnitt des Préafixbaumes von SPADE fiir die Sequenzdatenbank aus Ab-
bildung 3.5

A =15 A =1{G A} — (E.G)
sid Zeit U sid Zeit . sid Zeit
So 3 Sy 3 So 3

Sy 2 Sy 2 Sa 2

Abbildung 3.9: Verkniipfung der Ereignislisten fiir die Sequenzen {A} — {E} und {A} — {G}
zur Sequenz {A} — {E,G} (zur Sequenzdatenbank aus Abbildung 3.5).
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benétigte Ereignislisten frither freigegeben werden kénnen und dadurch weniger Arbeitsspeicher
bendétigt wird. An dieser Stelle sei erwahnt, dass Algorithmen auf Basis des Apriori-Ansatzes ei-
ne Breitensuche durchfiithren. Erst wenn alle hdufigen k-elementigen Sequenzen gefunden sind,
wird nach den haufigen (k + 1)-elementigen Sequenzen gesucht.

In [Zaki, 2000] wurde SPADE so erweitert, dass zeitliche Bedingungen fiir die Warenkorbe
einer Sequenz (wie bei GSP) beriicksichtigt werden kénnen. In Experimenten mit synthetischen
und realen Daten konnte Zaki nachweisen, dass SPADE die Menge der hiufigen Sequenzen
schneller findet als GSP [Zaki, 2001a].

SPAM [Ayres u.a., 2002]

Der Algorithmus SPAM (Sequential PAttern Mining) greift die Ideen der Tiefensuche und
temporalen Verkniipfungen auf und verbindet sie mit einer neuen Datenstruktur fiir Ereignisli-
sten. SPAM speichert Ereignislisten nicht in Form von Tupeln aus Sequenzidentifikationen und
Zeitstempeln, sondern als Bitvektoren. Jedes Bit des Vektors steht fiir den Warenkorb einer
Eingabesequenz. Im einfachsten Fall einer 1-elementigen Sequenz steht eine ,,1¢ im Bitvektor
dafiir, dass der zugehorige Warenkorb in der Sequenzdatenbank das Item der Sequenz enthélt.
Abbildung 3.10 zeigt die Bitvektoren einiger 1-elementiger Sequenzen anhand der Sequenzda-
tenbank aus Abbildung 3.5. Um den Support einer Sequenz zu bestimmen, muss SPAM lediglich
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Abbildung 3.10: Bitvektoren der hiufigen 1-elementigen Sequenzen fiir die Sequenzdatenbank
aus Abbildung 3.5 (MinSup > 2)

ermitteln, fiir wie viele verschiedene Sequenzidentifikationen der zugehorige Bitvektor eine ,,1¢
enthélt. Analog zur Tiefensuche von SPADE sucht SPAM alle hiufigen Sequenzen, indem ei-
ne hiufige k-elementige Sequenz zu einer (k + 1)-elementigen Sequenz erweitert wird. SPAM
unterscheidet zwei verschiedene Arten eine gegebene Sequenz zu erweitern: die S-Erweiterung
und die I-Erweiterung. Bei der S-Erweiterung (Sequenz-Erweiterung) fiigt SPAM der Sequenz
einen weiteren Warenkorb hinzu, der aus einem einzelnen Item besteht. Bei der I-Erweiterung
(Itemset-Erweiterung) hingegen fiigt SPAM dem letzten Warenkorb der Sequenz ein Item hin-
zu. Der Vorteil der Bitvektoren zur Darstellung der Ereignislisten besteht darin, dass durch das
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sid | Zeit {A} {A}s {E} {A} = {E}
S 1 1 0 0 0
S 2 0 1 0 0
So 1 0 0 0 0
So 2 1 0 0 0
So 3 0 1 1 1
Sy | 1 1T |50 (& 0 |= 0
Sy 1 1 0 0 0
Sy 2 0 1 1 1
Sy 3 0 1 0 0
S5 1 0 0 0 0
Se 1 0 0 1 0
Se 2 1 0 0 0

Abbildung 3.11: S-Erweiterung von {A} zu {A} — {E}

logische ,,Und* die Erweiterung von Sequenzen um ein einzelnes Item sehr schnell durchgefiihrt
werden kann.

Abbildung 3.11 zeigt die S-Erweiterung der hiufigen Sequenz {A} zu {A} — {E£} am Bei-
spiel der Sequenzdatenbank aus Abbildung 3.5. Die beiden Bitvektoren von {A} und {E}
kennzeichnen die Warenkorbe, welche die Items A und F enthalten. Damit der resultierende
Bitvektor, der aus der Verkniipfung beider Bitvektoren durch ein logisches Und entsteht, ge-
rade die Eingabesequenzen markiert, die {A} — {E} enthalten, muss der Bitvektor von {A}

einer Vorverarbeitung unterzogen werden. Die Vorverarbeitung (in Abbildung 3.11 durch 5,
gekennzeichnet) setzt die Bits aller Warenkorbe, die A enthalten, auf 0. Alle nachfolgenden
Warenkorbe der gleichen Sequenz werden auf 1 gesetzt. Die zugrunde liegende Idee besteht
darin, dass nach Ausfithrung des logischen Unds alle Items E markiert sind, denen ein A in
derselben Eingabesequenz vorausgeht.

Die I-Erweiterung einer Sequenz bendtigt keinen Vorverarbeitungsschritt. Wie Abbildung 3.12
zeigt, kann der Bitvektor der Sequenz direkt mit dem Bitvektor einer 1-Sequenz iiber ein logi-
sches Und verkniipft werden.

In den Abbildungen 3.11 und 3.12 ist zu sehen, dass die Bitvektoren der S- und I-Erwei-
terungen gerade die Warenkorbe der Eingabesequenzen mit 1 belegt, die auch SPADE in seinen
Ereignislisten speichert (vgl. Abbildungen 3.7 und 3.9). Die S- und I-Erweiterungen lassen sich
leicht ,hardware-nah“ implementieren. Daher kénnen mit einem einzelnen Rechenschritt des
Prozessors (CPU) 32 bzw. 64 Warenkérbe (Bits) auf einmal ausgewertet werden. In [Ayres u. a.,
2002] wird die Laufzeit von SPAM mit SPADE und dem nachfolgend vorgestellten PrefixSpan
in verschiedenen Experimenten verglichen. Hierbei zeigte sich, dass SPAM in den meisten
Experimenten alle haufigen Sequenzen am schnellsten fand. Im Vergleich zu SPADE nennen
die Autoren einen Geschwindigkeitsanstieg um Faktor 2.5.
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Abbildung 3.12: I-Erweiterung von {A} — {E} zu {A} — {E,G}

PrefixSpan [Pei u. a., 2001, 2004]

PrefixSpan ( Prefiz-projected Sequential Pattern mining) ist ein Algorithmus, der ebenfalls den
Hypothesenraum der hiufigen Sequenzen auf Basis gemeinsamer Prifixe durchsucht. Im Ge-
gensatz zu SPADE und SPAM verzichtet PrefixSpan auf Ereignislisten und deren Verkniipfung.
Er zdhlt die Haufigkeit von Sequenzen direkt auf der Sequenzdatenbank aus.

Die Vorgehensweise von PrefixSpan soll am Beispiel der Sequenzdatenbank aus Abbildung 3.5
geschildert werden. Zunéchst durchliuft PrefixSpan einmal die Sequenzdatenbank und ermit-
telt dabei alle hdufigen 1-elementigen Sequenzen. Fiir die gegebene Sequenzdatenbank sind dies
(MinSup > 2): {A} mit Sup({A})= 5, {B} mit Sup({B})= 4, {E} mit Sup({E})= 3 und {G}
mit Sup({G})= 4. PrefixSpan sucht im n#chsten Schritt nach lingeren Sequenzen, indem es
fiir jede hiufige 1-elementige Sequenz eine neue ,projizierte” Sequenzdatenbank anlegt. Dabei
umfasst die zu einem gegebenen Préfix projizierte Sequenzdatenbank nur die Eingabesequen-
zen, in denen das Préfix vorkommt. Des Weiteren enthalten die projizierten Eingabesequenzen
nur die Items und Warenkorbe, die nach dem ersten Vorkommen des Préfixes auftreten. Die
projizierte Sequenzdatenbank zur Sequenz {A} ist in Abbildung 3.13a dargestellt. Gehort der
letzte Warenkorb eines Prifixes noch zum ersten Warenkorb der projizierten Eingabesequenz,
so wird dies durch einen Unterstrich (_) kenntlich gemacht (z.B. {_HG} in Abbildung 3.13a).

sid | Eingabesequenz

5, (5]

S {EFGY}

Ss {_HG} sid | Eingabesequenz
Sy | {EG} — {B} Sa {_FG}

Se {-B} S | {G}—{B}

(a) (b)

Abbildung 3.13: projizierte Sequenzdatenbanken (a) iiber {A} und (b) iiber {A} — {E}
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Die projizierten Sequenzdatenbanken sind der Ausgangspunkt eines rekursiven Prozesses.
PrefixSpan ermittelt alle Items in der projizierten Sequenzdatenbank, so dass die Verkniipfung
aus Prifix und Item h&ufig ist. Es gibt zwei moégliche Verkniipfungen. Entweder wird das Item
dem letzten Warenkorb des Prifixes hinzugefiigt, oder dem Préfix wird ein neuer Warenkorb
angefiigt, der nur das Item enthélt. Die so gefundenen hiufigen Sequenzen werden von Prefix-
Span als neue Prifixe benutzt, um weitere projizierte Sequenzdatenbanken ableiten zu kénnen.
In der iiber {A} projizierten Sequenzdatenbank aus Abbildung 3.13 ermittelt PrefixSpan die
hiufigen Items B, E und G. In Kombination mit dem Prifix {4} sind somit die h#ufigen
Sequenzen {A} — {B}, {A} — {F} und {A} — {G} gefunden worden. PrefixSpan fiihrt die
Suche fort, indem es die gerade gefundenen Sequenzen als Prifixe zur erneuten Projektion
der Sequenzdatenbank verwendet. Die iiber {A} — {B} projizierte Sequenzdatenbank ist leer.
Dadurch ist die Suche nach h#ufigen Sequenzen in diesem Zweig beendet. Die {A} — {E}
projizierte Sequenzdatenbank ist in Abbildung 3.13b dargestellt. Hier erweist sich das Item G
fiir die Sequenz {A} — {E,G} als hiufig. PrefixSpan fithrt die Suche nach diesem Schema
fort, bis alle hdufigen Sequenzen gefunden sind.

Pei u.a. [2001] konnten auf verschiedenen Datensétzen eine deutliche Steigerung der Lauf-
zeiten von PrefixSpan gegeniiber GSP nachweisen.

Weitere Verfahren und innere Systematik

Die oben beschriebenen Algorithmen zur Suche nach hiufigen Sequenzen stellen nur einen
Ausschnitt der zur Verfiigung stehenden Verfahren dar. Es gibt eine Vielzahl von Veroffentli-
chungen, die weitere algorithmische Losungsansétze, verbesserte Datenstrukturen oder weiter-
fiihrende Verarbeitungsschritte vorschlagen. Zumeist orientieren sich diese Veroffentlichungen
an einem der oben beschriebenen Algorithmen oder an etablierten Ideen aus der hiufigen
Warenkorbanalyse.

FreeSpan [Han u. a., 2000a] ist ein Vorgénger von PrefixSpan, der eine Tiefensuche mit Hilfe
von projizierten Sequenzdatenbanken durchfiihrt. Die Aufteilung des Hypothesenraumes ori-
entierte sich nicht an den Préfixen und erwies sich im Vergleich zu PrefixSpan als weniger
effizient [Pei u.a., 2001]. TSET [Guil u.a., 2005] speichert alle Sequenzen in einem Prifix-
baum und besitzt einen Parameter fiir die maximale zeitliche Linge einer Sequenz. Lin u. Lee
erweitern PrefixSpan um eine effiziente Indexstruktur fiir die Sequenzdatenbank. Diese Index-
struktur erleichtert die Projektion von Sequenzdatenbanken fiir ein gegebenes Préfix und fithrt
zu besseren Laufzeitergebnissen [Lin u. Lee, 2005]. Ebenfalls eine Indexstruktur verwendet
IBM [Savary u. Zeitouni, 2005], jedoch diirfen die Warenkorbe nur ein einziges Item enthalten.
Der Algorithmus M2SP aus [Plantevit u.a., 2005] sucht nach hiiufigen Sequenzen, die auch
Platzhalter (Wildcards, z.B. (A = a1, B = %) — (C = ¢1)) enthalten kénnen. In [Li u. a., 2000]
wird nach sich in den Daten wiederholenden Sequenzen gesucht. Die Zeitabstéinde zwischen
den Wiederholungen kénnen anhand eines Kalenderschemas in unterschiedlicher Granularitét
beschrieben werden. Des Weiteren gibt es Bestrebungen, Sequenzen in Datenstrémen (Data-
streams) zu finden (z.B. [Chen u.a., 2005]) oder mit rdumlichen Daten zu verkniipfen (z.B.
[Cao u.a., 2005]).

Aus der Warenkorbanalyse stammt die Idee der geschlossenen Sequenzen. Analog zu geschlos-
senen Warenkorben (siehe z.B. [Zaki u. Hsiao, 2002; Wang u. a., 2003]) beschreiben geschlossene
Sequenzen (closed sequences) die Menge aller hdufigen Sequenzen zu einer Sequenzdatenbank,
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Zéhlen Schneiden  Zéhlen Schneiden

AprioriAll N. N. PrefixSpan ~ SPADE
GSP SPAM
PSP

Abbildung 3.14: Innere Systematik der Verfahren zur Sequenzanalyse (vgl. [Hipp u. a., 2000])

die nicht Teilsequenz einer Sequenz mit gleichem Support sind. Der Vorteil geschlossener Se-
quenzen besteht darin, dass ihre Anzahl in der Regel deutlich geringer ist als die Anzahl aller
hiufigen Sequenzen. Die in [Yan u.a., 2003; Wang u. Han, 2004] und [Tzvetkov u.a., 2003,
2005] préasentierten Verfahren (CloSpan, BIDE und TSP) finden die Menge der geschlossenen
Sequenzen direkt. Das heifit, es wird kein Zwischenschritt durchgefiihrt, in dem die geschlos-
senen Sequenzen aus der Menge der hdufigen Sequenzen herausgefiltert werden. Die Verfahren
nutzen dabei die Einschrankungen geschlossener Sequenzen, um den zu durchsuchenden Hypo-
thesenraum weiter einzuschrénken. In Folge dessen kénnen auch die Laufzeiten von Verfahren
der Sequenzanalyse unterboten werden.

Unterliegt eine Sequenzdatenbank einem kontinuierlichen Verénderungsprozess, d.h. der Da-
tenbank werden neue Eingabesequenzen oder einigen Sequenzen neue Warenkorbe hinzugefiigt,
so konnen diese Verdnderungen Auswirkungen auf die Menge der hiufigen Sequenzen haben.
Die Algorithmen ISM und MFS ([Parthasarathy u.a., 1999] und [Kao u. a., 2005]) sind in der
Lage, anhand der Ergebnisse einer ,alten“ Sequenzanalyse und der Datenbankénderungen, die
neue Menge der hdufigen Sequenzen zu berechnen, ohne eine Sequenzanalyse auf der aktuellen
(kompletten) Sequenzdatenbank durchfiithren zu miissen.

Agrawal u. Srikant haben die Sequenzanalyse als eine Erweiterung der Warenkorbanalyse
eingefithrt [Agrawal u. Srikant, 1995]. Aber auch bei den verwendeten Algorithmen fiir beide
Probleme lassen sich eindeutige Parallelen aufzeigen. Bei allen in diesem Abschnitt vorge-
stellten Verfahren fiir die Sequenzanalyse entsprang die algorithmische Losungsstrategie zum
Auffinden der haufigen Sequenzen einem Algorithmus zur Warenkorbanalyse. So ist z.B. GSP
die konsequente Ubertragung des Apriori-Ansatzes [Agrawal u. Srikant, 1994a]. Ebenfalls kennt
die Tiefensuche mit Hilfe eines Prafixbaumes von SPADE und SPAM ein Vorbild aus der Wa-
renkorbanalyse: Eclat [Zaki u.a., 1997]. Zuletzt setzt PrefixSpan den Ansatz von FP-Growth
[Han u.a., 2000b] fiir die Sequenzanalyse um.

In [Hipp u.a., 2000] und [Hipp, 2003, Seite 65ff.] wurde eine Systematisierung der Verfah-
ren zur Warenkorbanalyse auf Basis ihres algorithmischen Ansatzes vorgestellt. Aufgrund der
beschriebenen Vorbildfunktion der Verfahren zur Warenkorbanalyse, ldsst sich diese Systema-
tisierung direkt auf die Verfahren zur Sequenzanalyse iibertragen. Hipp u. a. beriicksichtigen
bei ihrer Systematisierung zwei Bereiche.

1. Die Bestimmung des Supports erfolgt entweder direkt durch das Z#hlen von Vorkommen
oder alternativ indirekt durch das Schneiden (Verkniipfen) von Ereignislisten.
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2. Als Suchstrategie findet entweder eine Tiefensuche oder eine Breitensuche Verwendung.

Abbildung 3.14 zeigt die Einordnung der vorgestellten Verfahren zur Sequenzanalyse, anhand
der sich ergebenden zwei Hierarchiestufen.

Anwendungen

Die nachfolgende Liste von Anwendungen der Sequenzanalyse soll diesen Abschnitt abschlie-
Ben. Es ist dabei jedoch festzuhalten, dass trotz der vielen Verdffentlichungen zur Entdeckung
hiufiger Sequenzen in der Literatur nur wenige Anwendungsprobleme detailliert geschildert
werden.!

e Kundendaten waren die Motivation zur erstmaligen Formulierung des Problems der Se-
quenzanalyse in [Agrawal u. Srikant, 1995]. Durch das Aufkommen von Kundenkarten in
Supermérkten konnten erstmals die zu verschiedenen Zeiten eingekauften Waren eindeu-
tig einem Kunden zugeordnet werden. Agrawal u. Srikant interessierten sich dafiir, ob es
Abfolgen von Einkéufen gab, die von vielen verschiedenen Kunden getétigt wurden. Die
so identifizierten Sequenzen sollten einen Supermarktbesitzer in die Lage versetzen sein
Warenangebot zu verbessern.

e Garofalakis u. a. [1999, 2002] analysieren mit ihrem Algorithmus SPIRIT die Zugriffspro-
tokolle eines WWW-Servers. Die Protokolle enthalten Informationen dariiber, wann ein
Nutzer Seiten aus dem Angebot des Servers abgerufen hat. Die hiufigen Sequenzen zei-
gen daher die Reihenfolgen von Seitenabrufen (Klick-Pfade), die von vielen Nutzern ver-
wendet werden. Garofalakis u. a. wollen die hdufigen Sequenzen dazu nutzen, das Ange-
bot des WW W-Servers nutzungsfreundlicher zu gestalten. Das Weblog- Analyseprogramm
FS-Miner in [El-Sayed u. a., 2004] verfolgt das gleiche Ziel.

e In der von Zaki u. a. beschriebenen Anwendung ist es notwendig, einen erfolgreichen Plan
zur Evakuierung einer kleinen Insel zu generieren. Das von ihnen vorgeschlagene System
PlanMine [Zaki u. a., 1998, 2000] dient der Analyse von Plénen auf Basis von Simulati-
onsprotokollen. Dabei erstellt ein Anwender einen ersten Plan zur Evakuierung. Dieser
Plan wird mehrfach mit Hilfe eines probabilistischen Modells simuliert. Aus den Simula-
tionsprotokollen ist ersichtlich wie oft der Plan erfolgreich war oder an welchen Stellen er
scheiterte. Die Simulationsprotokolle sind Ausgangspunkt fiir den Algorithmus SPADE,
der alle hdufigen Sequenzen extrahiert. PlanMine enthélt zusétzlich einige Filterschritte,
in denen wenig aussagekréiftige Sequenzen (in Bezug auf die Doméne) entfernt werden.
Die resultierenden Sequenzen geben Auskunft dariiber, warum ein Plan scheitert. Plan-
Mine kann auf zwei Arten eingesetzt werden: Zum einen generiert es Hinweise, die zur
Verbesserung eines gegebenen Plans dienen, und zum anderen dient es der Uberwachung
der Ausfithrung eines Planes. Hier werden Fehler, die zum Scheitern eines Plans fiihren
konnen, frithzeitig angezeigt.

e In [Ferreira u. Azevedo, 2005] ist die Sequenzanalyse Teil eines Klassifkationssystems,
das einer gegebenen Proteinsequenz eine Proteinfamilie zuordnet. Als Datenbasis die-
nen Proteinsequenzen mit bekannter Proteinfamilie. Die Extraktion hiufiger Sequenzen

! Dieses Missverhiltnis wurde auch in [Antunes u. Oliveira, 2001] dargestellt.
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aus dieser Datenbank ist hilfreich, da Proteinsequenzen der gleichen Familie héufig iiber
gemeinsame Teilsequenzen verfiigen. Haufige Sequenzen, die in einer Proteinsequenz vor-
kommen, geben somit einen Hinweis auf die zugehorige Proteinfamilie. Zur Klassifikation
verkniipfen Ferreira u. Azevedo die Informationen aus den hiufigen Sequenzen noch mit
den Ergebnissen eines Naive-Bayes Klassifikators.

Eine weitere Anwendung der Sequenzanalyse auf Biosequenzen wird in [Brazma u.a.,
1998a] und [Brazma u.a., 1998b] beschrieben.

e In [Eichinger u.a., 2006] werden abwanderungswillige Kunden eines Telekommunikati-
onsanbieters identifiziert. Ausgangspunkt ist eine Kundendatenbank, die Zeitpunkte von
Beschwerden, Reparaturen, Vertragsabschliissen und Kiindigungen enthélt. Auf Basis der
h&iufigen Sequenzen in den Daten werden Regeln abgeleitet, die bewerten wie abwande-
rungswillig ein Kunde ist. Eichinger u. a. nutzen die Sequenzen jedoch nicht allein zur
Klassifikation der Kunden, sondern kombinieren sie dariiber hinaus mit den Ergebnissen
eines Entscheidungsbaums.

Weitere Anwendungen sind z.B. im Umfeld des Web-Usage Minings [Spiliopoulou u. a., 1999],
der Klassifikation von DNA Sequenzen [Han u.a., 2001] oder der Merkmalsextraktion [Lesh
u. a., 2000] angesiedelt.

3.2 Haufige Muster in intervallbasierten Daten

Im Folgenden werden Verfahren fiir intervallbasierte Daten beschrieben. Eine intervallbasierte
Datenbasis enthélt nicht nur punktuelle Ereignisse, sondern umfasst auch Vorgénge, die sich
iiber einen léngeren Zeitraum erstrecken konnen. Im Gegensatz zu punktuellen Ereignissen
konnen zwei Intervalle in mehreren verschiedenen Beziehungen zueinander stehen. So kénnen
sich zwei Intervalle z.B. iiberlappen oder eines kann das andere enthalten. Von besonderer
Bedeutung sind die Intervallrelationen nach Allen [1983], da die meisten Verfahren sie (oder
eine Teilmenge davon) zur Reprisentation eines intervallbasierten Musters verwenden. In Ab-
bildung 3.15 sind die 13 Intervallrelationen nach Allen (kurz I) dargestellt.

Relation A zu B Inverse Relation B zu A
A before B B after A
A meets B .}’ B is-met-by A
A overlaps B B is-overlapped-by A
A is-finished-by B B finishes A
A contains B B during A
A is-started-by B B starts A
A equals B g‘ B equals A

Abbildung 3.15: Allens Intervallrelationen I [Allen, 1983]
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3.2.1 Eine Eingabesequenz

Zunéchst stehen wiederum Verfahren im Fokus, deren Ausgangsdaten aus einer einzigen Ein-
gabesequenz bestehen. Abbildung 3.16 gibt ein Beispiel fiir eine derartige Datenbasis. Ein
Ereignis einer intervallbasierten Datenbasis wird auch als Label bezeichnet.

a1 A | L]
cf L e | [ [¢] [ b |

Abbildung 3.16: Beispiel fiir einen intervallbasierten Datensatz mit einer Eingabesequenz

Containment Graph [Villafane u. a., 1999, 2000]

Villafane u. a. untersuchen ausschliefilich Muster, die auf der Intervallrelation contains basieren.
Im einfachsten Fall besteht ein Muster daher aus zwei Labels z.B. A contains B. Lingere Muster
nutzen die transitive Eigenschaft der contains Relation und haben die Form: A contains B A
B contains C' A.... Fir jedes Muster ist der Support durch die Anzahl der Vorkommen in
den Daten gegeben. Wie Villafane u. a. feststellen, verletzt diese Supportdefinition das Apriori-
Kriterium.

Ein Beispiel fiir die Verletzung des Apriori-Kriteriums ist in Abbildung 3.16 zu finden. Das
Muster A contains C kommt dreimal in der Eingabesequenz vor. Es gibt jedoch nur zwei In-
tervalle mit dem Label A. Nach dem Apriori-Kriterium muss aber jedes Teilmuster mindestens
den Support des gesamten Musters aufweisen.

Um dennoch alle hdufigen Muster in einem Datensatz ermitteln zu kénnen, verwenden Vil-
lafane u. a. einen ,,Containment Graph“. Der Containment Graph ist ein azyklisch gerichteter
Graph, der direkt aus der Eingabesequenz erstellt wird. Fiir jedes Intervall der Eingabesequenz
enthilt der Graph einen Knoten. Prinzipiell wird zwischen zwei Knoten des Graphen eine Kante
eingefiigt, wenn die entsprechenden Intervalle zueinander in der Relation contains stehen. Nur
Kanten, die sich aus der Transitivitéit der Relation contains aus anderen Kanten erschlielen
lassen, werden nicht in den Graphen eingefiigt. Gilt z.B. A contains B und B contains C, so
wird fiir A contains C keine Kante eingefiigt. Fiir das Beispiel aus Abbildung 3.16 ergibt sich
der Containment Graph aus Abbildung 3.17 (enthélt nur Knoten mit Kanten).

Aus dem Containment Graphen lassen sich alle Muster in Bezug auf die Intervallrelation
contains ablesen. Villafane u. a. traversieren den Graphen entlang der gerichteten Kanten, um
die Menge der hdufigen Muster zu bestimmen.

Abbildung 3.17: Containment Graph fiir das Beispiel aus Abbildung 3.16

37



Kapitel 3 Entdeckung temporaler Muster

Muster und temporaler Support [Hoppner, 2001, 2002a; H6ppner u. Klawonn, 2001,
2002]

Hoppner stellte erstmals ein Verfahren zur Suche nach héaufigen Mustern vor, das auf dem
vollen Umfang von Allens Intervallrelationen basiert. Jedes Muster besteht aus der Liste aller
Intervallrelationen, die zwischen den Labels des Musters existieren. Die Intervallrelationen
werden in einer Tabelle organisiert. Abbildung 3.18 zeigt ein Muster mit den beteiligten Labels
A, B und C. Fiir die Relationen zwischen den einzelnen Labels gilt: A meets B, A before C
und B overlaps C.

| A B C
A equals meets before
B | is-met-by equals overlaps

C after is-overlapped-by  equals

Abbildung 3.18: Muster mit drei Labels

Den Support eines Musters bestimmt Hoppner nicht durch Zihlen der Vorkommen, sondern
mit Hilfe eines gleitenden Zeitfensters. Hierbei wird ein Zeitfenster mit einer definierten Breite
von links nach rechts iiber die Eingabesequenz ,, geschoben“. Aus dem Verhéltnis der Zeitdauer,
wie lange ein Muster in dem Zeitfenster sichtbar war, zur gesamten Zeitdauer der Eingabe-
sequenz ergibt sich der temporale Support des Musters. Der Unterschied zur Frequency aus
[Mannila u. a., 1997] besteht darin, dass die Zeitachse der Eingabesequenz kontinuierlich sein
kann. Dennoch kann der temporale Support angegeben werden durch:

Anzahl der Zeitfenster mit P
Anzahl aller Zeitfenster

Temporaler Support(P) =

Der temporale Support eines Musters P ldsst sich als die Wahrscheinlichkeit interpretieren,
ein Vorkommen von P im Zeitfenster finden zu kénnen, wenn das Zeitfenster zufillig auf der
Eingabesequenz platziert wird.

Hoppners Algorithmus zum Auffinden aller hiufigen Muster basiert auf dem Apriori-Ansatz.
Das heifit, es wird zunéchst in der Phase der Kandidatengenerierung die Menge der potentiell
hiufigen Muster mit k Labels bestimmt. Der temporale Support jedes Kandidatenmusters
wird durch das gleitende Zeitfenster auf der Eingabesequenz berechnet (Supportevaluation).
AnschlieBend bilden die hiufigen Kandidaten die Grundlage der Kandidatengenerierung fiir
Muster mit k£ 4 1 Labels.

TSKR [Mé6rchen, 2006a,b,c]

Die TSKR (Time Series Knowledge Representation) ist eine hierarchisch organisierte Hypo-
thesensprache zur Représentation von zeitlichen Mustern. Sie ist einer Erweiterung der UTG
(Unification-based Temporal Grammar vgl. [Guimaraes u. Ultsch, 1999] und [Ultsch, 2004])
fiir intervallbasierte Daten. Auf der untersten Hierarchiestufe stehen die Intervalle, welche in-
nerhalb der TSKR als Tones bezeichnet werden. Basierend auf den Tones werden die Chords
abgeleitet. Ein Chord sperzifiziert ein Zeitintervall, in dem mehrere Tones zusammenfallen.
Ein Chord beschreibt somit, dass etwas gleichzeitig geschieht. Auf der letzten Hierarchiestufe

38



3.2 Héufige Muster in intervallbasierten Daten

| A |
Tones
c] [ o |

Chord
’ AC ‘ ’ AB IABC‘ Phrasen

Abbildung 3.19: Ein Muster auf den verschiedenen Hierarchiestufen der TSKR

stehen die Phrasen. Sie bestehen aus einer geordneten Menge von Chords und driicken die
zeitliche Abfolge von Ereignissen aus. Abbildung 3.19 zeigt ein Beispiel fiir die Muster auf den
verschiedenen Ebenen der Hierarchie.

Die Suche nach haufigen Mustern in der TSKR erfolgt auf Grund der hierarchischen Struk-
tur in zwei Schritten. Im ersten Schritt werden die hdufigen Chords gesucht. Ein Chord gilt
als hufig, wenn die Summe der Zeitdauern (Lénge) aller Intervalle, in denen der Chord auf-
tritt, einen gegebenen Schwellwert iiberschreitet. Dabei muss jedes beriicksichtigte Intervall
eine vorgegebene Mindestdauer aufweisen. Morchen zeigt, dass hidufige Chords mit Hilfe von
Algorithmen der Warenkorbanalyse gefunden werden kénnen und gibt eine Adaption des Al-
gorithmus CHARM [Zaki u. Hsiao, 2002, 2005] zu diesem Zweck an [Morchen, 2006¢, Seite
80fF.].

Der zweite Schritt ermittelt die haufigen Phrasen aus den zuvor gefundenen hiufigen Chords.
Dazu wird zunéchst die Menge der Chords in eine Sequenz von Warenkoérben konvertiert. Fiir
die Chords aus Abbildung 3.19 liefert diese Konvertierung die Sequenz {A,C} — {A, B} —
{A,B,C} — {E,D} — {E,B}. Morchen partitioniert die einzelne Sequenz in eine Menge
kiirzerer Sequenzen mit Hilfe von Anwendungswissen iiber die Daten oder einem Zeitfenster-
verfahren [Morchen, 2006¢, Seite 90]. Um alle Phrasen zu ermitteln, die einem gegebenen
minimalen Support geniigen, wird ein Verfahren der Sequenzanalyse auf die Menge der kurzen
Sequenzen angewendet.

In einem abschliefenden Schritt fasst Morchen Phrasen in Form eines Graphen zusammen,
die gemeinsame Chords enthalten. Die Algorithmen zur Erstellung der Graphen stammen aus
[Casas-Garriga, 2005]. Abbildung 3.20 zeigt ein einfaches Beispiel fiir mehrere Phrasen in einem
Graphen.

Abbildung 3.20: Mehrere Phrasen sind in einem Graphen zusammengefasst
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Anwendungen

Die vorgestellten Verfahren zur Extraktion hdufiger Muster aus intervallbasierten Daten mit
einer Eingabesequenz wurden bereits fiir verschiedene Anwendungen eingesetzt. Die folgende
Liste gibt eine Ubersicht:

e Villafane u.a. untersuchen mit dem Containment Graph die Leistungscharakteristik ei-
nes Datenbanksystems. Aus den Protokolldateien der Datenbank werden z.B. Ereignisse
extrahiert, die das Sperrverhalten der Ressourcen (Tabellen und Datensiitze) beschreiben
[Villafane u. a., 1999].

e In [Hoppner u. Klawonn, 2002] und [Héppner, 2002a, Seite 131ff.] wird die Ableitung von
Regeln mit Hilfe hiufiger Muster aus Wetterdaten beschrieben. Grundlage der Analyse
sind mehrjéhrige Messungen einer Wetterstation zum Luftdruck, zur Windgeschwindig-
keit und zur Windrichtung. Hoppner zeigt, dass ein Teil der gefundenen Regeln bekanntes
Wissen von Experten modelliert. Dariiber hinaus zeigten die Regeln neue Zusammenhén-
ge zwischen den Eingabegrofien auf.

e Morchen u.a. prisentieren in [Morchen u.a., 2004] und [Mérchen u. Ultsch, 2007] ei-
ne sportmedizinische Anwendung. Dazu wurde der Bewegungsablauf eines Inlineskaters
unter Laborbedingungen vermessen. Die gemessene Zeitreihe enthélt sowohl das Akti-
vierungsniveau verschiedener Muskeln als auch die Beugungswinkel von Fuf-, Hiift- und
Kniegelenken [Morchen, 2006¢, Seite 129]. Die mit Hilfe der TSKR gefundenen Muster
beschreiben das Zusammenspiel der verschiedenen Muskelgruppen, wihrend eines Bewe-
gungszyklus des Inlineskaters.

e In [Papapetrou u.a., 2006a,b] werden Bereiche mit einer Hiufung bestimmter Nuklein-
basen in einer DNA-Sequenz identifiziert und ihre Intervallrelationen zueinander unter-
sucht.? Papapetrou u.a. verwenden ein gleitendes Zeitfenster (analog zu [Hoppner u.
Klawonn, 2002]), um die héufigen Muster (bestehend aus den gefundenen Bereichen) zu
bestimmen.

3.2.2 Mehrere Eingabesequenzen

Im vorherigen Abschnitt bestand ein Datensatz aus einer Eingabesequenz. Nachfolgend wer-
den Verfahren vorgestellt, die einen anderen Typ von Ausgangsdaten adressieren. Wie Abbil-
dung 3.21 veranschaulicht, enthélt ein Datensatz in diesem Abschnitt die intervallbasierten
Ereignisse zu beliebig vielen Eingabesequenzen.

Al und A2 [Kam u. Fu, 2000]

Kam u. Fu definierten die Hypothesensprachen Al und A2, um temporale Muster zu be-
schreiben. Wie bereits bei dem Verfahren von Hoppner (vgl. Abschnitt 3.2.1) bilden Allens

2 Der gleiche Ansatz findet sich auch in [Mooney u. Roddick, 2004]. Zunéchst werden hiiufige ereignisbasierte
Muster identifiziert, um anschlieend die Intervallrelationen zwischen den Instanzen der Muster zu iiberprii-
fen.
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3.2 Héufige Muster in intervallbasierten Daten
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Abbildung 3.21: Ein Beispieldatensatz bestehend aus sechs Eingabesequenzen S, ..., Sg. Jede
Eingabesequenz wird durch eine Reihe von Intervallen ndher beschrieben.

Intervallrelationen die Grundlage fiir beide Hypothesensprachen. Im Gegensatz zu Hoppner
listen A1 und A2 nur einige Relationen zwischen den beteiligten Intervallen auf.
Die Muster in Al sind wie folgt rekursiv definiert:

1. Sei [ ein Label des Datensatzes, so ist [ ein A1-Muster.

2. Sei A ein Al-Muster und [ ein Label des Datensatzes, so ist auch (A rel [) mit rel € I
ein Al-Muster.

Aus der Definition der Al-Muster folgt, das jedes Al-Muster die folgende Form haben muss:
(( N (ll I’ehlg) I‘elzlg) e relk_llk).
Analog zu Al sind die Muster in A2 definiert.

1. Seien [y und [y zwei Labels des Datensatzes, so ist (11 rel l2) mit rel € I ein A2-Muster.
2. Seien A und B A2-Muster, so ist auch (A rel B) mit rel € I ein A2-Muster.

Ein Beispiel fiir ein A2-Muster ist: ((A overlaps B) before (C meets D)).

Zum Auffinden der hiufigen Muster in einem gegebenen Datensatz verwenden Kam u. Fu
fiir beide Hypothesensprachen den Apriori-Ansatz. Die Kandidatengenerierung fiir A1-Muster
erfolgt durch Verbindung eines hiufigen Musters mit & — 1 Labels und einem h&ufigen Label
des Datensatzes. Als Verkniipfung werden alle Intervallrelationen nach Allen benutzt. In glei-
cher Weise findet auch die Kandidatengenerierung fiir A2-Muster statt. Allerdings wird hier
ein hiufiges Muster der GroBe 2k — 2 mit allen hiufigen A2-Mustern der Grofie 2 verkniipft.?
Die Supportevaluation ist fiir beide Hypothesensprachen identisch und wird durch Auszéih-
len der Kandidaten auf der Datenbasis realisiert. Der Supportzéhler eines Kandidaten wird
fiir jede Eingabesequenz, die ein Vorkommen des Musters enthélt, inkrementiert. Somit gibt
der Support eines Musters die Anzahl der Eingabesequenzen an, die das Muster enthalten.
Damit adaptieren Kam u. Fu die Supportdefinition der Sequenzanalyse fiir intervallbasierte
Datensétze.

3 Die Definition der A2-Muster erzwingt, dass nur Muster mit einer geraden Anzahl von beteiligten Intervallen
darstellbar ist.
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Arrangement Enumeration Tree [Papapetrou u. a., 2005]

Der , Arrangement Enumeration Tree“ (AET) ist die zentrale Datenstruktur der Algorithmen
von Papapetrou u. a.. Ahnlich den Préfixbdumen bei der Sequenzanalyse organisiert der AET
die enthaltenen Muster hierarchisch von den kurzen zu den langen Mustern. Wie bereits bei
[Hoppner, 2002a] ist ein Muster durch eine Menge von Labels und ihrer paarweisen Intervallre-
lationen nach Allen spezifiziert. Abbildung 3.22 gibt ein Beispiel fiir einen AET. Innere Knoten

Abbildung 3.22: Beispiel fiir einen Arrangement Enumeration Tree

im AET enthalten immer die an einem Muster beteiligten Labels. Die Kindknoten eines inneren
Knoten kénnen entweder innere Knoten, die dem Elternknoten ein weiteres Label hinzufiigen,
oder Blétter sein. Jedes Blatt spezifiziert genau ein Muster anhand der Intervallrelationen
zwischen den Labels des Elternknoten.

Der AET stellt eine hierarchische Ordnung tiber den Mustern der Hypothesensprache her. Pa-
papetrou u. a. untersuchen drei Strategien, um den AET bei der Suche nach haufigen Mustern
zu durchlaufen: Breitensuche, Tiefensuche und hybride Tiefensuche. Die hybride Tiefensuche
realisiert eine Tiefensuche erst ab den Knoten der Tiefe zwei. Alle hdufigen Muster mit zwei
oder weniger Labels werden durch eine Breitensuche bestimmt. Unabhéngig von der gewéhlten
Suchstrategie erfolgt die Supportevaluation eines Musters. Zu jedem Blatt (Muster) wird eine
ISId-Liste (Interval Sequence Identification) gespeichert. Die ISId-Liste gibt an, in welcher
Fingabesequenz das Muster vorkommt und welche Intervalle daran beteiligt sind. Fiir ein neu-
es Muster bestimmen Papapetrou u. a. die ISId-Liste anhand eines Abgleichs der ISId-Listen
der enthaltenen Muster der Grofle 2 (zwei beteiligte Labels). Fiir ein Muster mit drei Labels
(z.B. A meets B, A before C, B before C') miissen daher drei ISId-Listen miteinander verglichen
werden (die ISId-Listen der Muster A meets B, A before C und B before C'). Die Anzahl der
verschiedenen Eingabesequenzen in der ISId-Liste ergeben den Support des Musters.

Papapetrou u.a. zeigen in verschiedenen Experimenten, dass die hybride Tiefensuche das
beste Laufzeitverhalten besitzt.

42



3.3 Sonstige Verfahren

ARMADA [Winarko u. Roddick, 2005, 2007]

Winarko u. Roddick iibernehmen die Hypothesensprache von [Héppner, 2002a] zur Darstellung
temporaler Muster. Des Weiteren dient als Support die Anzahl der verschiedenen Eingabese-
quenzen in denen ein Muster vorkommt. Daher 16sen ARMADA und der zuvor beschriebene
AET identische Probleme.

Neben der gleichen Problemstellung finden sich auch bei den Algorithmen dhnliche Strate-
gien. ARMADA fiihrt ebenfalls eine Tiefensuche nach den hiufigen Mustern des Datensatzes
durch. Im Gegensatz zum AET orientiert sich die Tiefensuche nicht nur an den Labels eines
Musters, sondern an seinem gesamten Préfix (d.h. den ersten k& — 1 Labels und den dazuge-
horigen Intervallrelationen des Musters mit k& Labels). Dariiber hinaus kennt ARMADA eine
Indexstruktur, die mit der ISId-Liste von Papapetrou u. a. vergleichbar ist. Die Indexstruktur
wird fiir jedes Muster angelegt und enthélt Referenzen auf die Intervalle der Eingabesequenzen,
die das erste Vorkommen des Musters in der Eingabesequenz bilden (analog zur ISId-Liste).
Als weitere Information ist die Position des letzten zum Muster gehorenden Intervalls in der
Indexstruktur abgelegt. Bei der Supportevaluation neuer Muster unterscheiden sich beide Ver-
fahren. ARMADA verkniipft keine ISId-Listen, sondern {iberpriift mogliche Erweiterungen des
aktuellen Préfixes direkt auf der Datenbasis. Die Indexstruktur hilft bei dieser Aufgabe den
algorithmischen Aufwand zu minimieren, da sie auf die abzuarbeitenden Eingabesequenzen
und die Startposition innerhalb der Eingabesequenzen verweist.

Anwendungen

Lediglich Papapetrou u. a. haben bisher zwei Anwendungen fiir die Entdeckung h&ufiger Muster
in intervallbasierten Daten mit vielen Eingabesequenzen présentiert [Papapetrou u. a., 2005].
Beide Anwendungen werden mehr zur Darstellung der algorithmischen Leistungsfahigkeit ver-
wendet, als dass sie ein tatséichlich zu losendes Problem reprisentieren. In der ersten Anwen-
dung wird der Netzwerkverkehr zwischen zwei Routern untersucht. Die gefundenen héufigen
Muster geben einen Hinweis auf das typische Nutzungsverhalten. Bei der zweiten Anwendung
werden annotierte Video-Daten der American Sign Language Datenbank [ASL] analysiert.
Diese Datenbank enthélt Gestiken und AuBerungen von Menschen, wihrend sie sprechen. Pa-
papetrou u.a. untersuchten, welche Gestiken héiufig beim Stellen einer W-Frage (Was, Wer,
Wie, etc.) vorkommen.

Es ist jedoch vorstellbar, dass die beschriebenen Verfahren bei den in [Last u.a., 2001] vor-
gestellten Anwendungen zur Analyse von Finanz- und Wetterdaten eingesetzt werden kdnnen.
Weitere magliche Anwendungen betreffen die Uberwachung von Dialysesitzungen [Bellazzi u. a.,
2000] oder die Untersuchung von Roboterdaten [Cohen, 2001]. In all diesen Anwendungen sol-
len Regeln aus intervallbasierten Daten abgeleitet werden. Jedoch verwenden die Autoren dazu
nicht héufige Muster, sondern nutzen Expertenwissen (Bellazzi u. a.) oder verfolgen statistische
Ansétze (Cohen und Last u. a.).

3.3 Sonstige Verfahren

Die oben beschriebenen Verfahren zur Suche nach hdufigen Mustern in zeitbezogenen Daten
bilden eine Gruppe von Verfahren innerhalb des temporalen Data Minings. Es gibt weite-
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re Methoden, die eine andere Aufgabenstellung verfolgen bzw. eine spezielle Datengrundlage
benotigen. Um den Unterschied zu den Verfahren der hiufigen Muster darzustellen, werden
im Folgenden zwei wichtige Gruppen von Methoden kurz n&her beschrieben. Bei der ersten
Gruppe handelt es sich um Algorithmen, die eine Menge von Regeln aus zeitbezogenen Daten
lernen. Anschliefend werden Verfahren betrachtet, die numerische Zeitreihen als Datenbasis
voraussetzen.

3.3.1 Extraktion von Regeln

Wie bereits in Abschnitt 2.2.1 beschrieben wurde, lassen sich aus der Menge der héufigen Mu-
ster Regeln ableiten. Ein Vorteil dieser Art der Regelerzeugung besteht in ihrer Vollsténdigkeit
bzgl. der minimalen Supportschranke. Das heifit, jede Regel A — B mit Sup(A — B) > MinSup
kann durch die Menge der hiaufigen Muster erzeugt werden. Die im Folgenden beschriebenen
Verfahren beschreiten einen anderen Weg. Anstatt zunichst hiufige Muster zu bilden, extra-
hieren sie direkt Regeln aus der Datenbasis. Das Ziel der Regelextraktion ist nicht die Vollstén-
digkeit bzgl. einer minimalen Supportschranke, sondern die Erfiillung bestimmter Bewertungs-
mafle. Prinzipiell gilt jedoch, dass die Menge der gefundenen Regeln immer eine Teilmenge
der Regeln ist, die bei entsprechend gewéhlter minimaler Supportschwelle auch durch héufige
Muster generierbar sind.

Der Algorithmus MSDD (Multi-Stream Dependency Detection) [Oates u. Cohen, 1996;
Oates u. a., 1997a,b] sucht Regeln der Form:

Wenn A zum Zeitpunkt ¢ geschieht, dann folgt B zum Zeitpunkt t + x.

Zur Ausgabe von MSDD gehoren nur die k£ besten Regeln geméfl einer benutzerdefinierten
Bewertungsfunktion. Die Suche nach diesen Regeln erfolgt in einem Top-Down Ansatz begin-
nend mit der generellsten Regel (leere Pramisse und leere Konsequenz) hin zu spezifischeren
Regeln (vgl. [Webb, 1995]). Eine Beschneidung des Suchraums erfolgt durch eine Abschétzung
der oberen Grenze der Bewertungsfunktion mit Hilfe der G-Statistik [Oates u. Cohen, 1996].

Auf Basis von MSDD wurde in weiterfithrenden Arbeiten von Oates u.a. der Algorithmus
MEDD (M ulti- Event Dependency Detection) erstellt [Oates u. a., 1997a, 1998]. MEDD sucht
wie bereits MSDD nach den k besten Regeln in einem Top-Down Ansatz. Als Bewertungsmafl
fiir Regeln wird die G-Statistik verwendet [Oates u. a., 1998]. Die Semantik einer Regel A — B
ist leicht veréndert:

Wenn A zum Zeitpunkt ¢ geschieht, dann geschieht B im Zeitraum zwischen ¢t — x und ¢t + z.

Im Gegensatz zu MSDD koénnen die Regeln von MEDD auch Aussagen iiber gleichzeitig erfol-
gende Ereignisse liefern.

Last u.a. présentieren eine Regelextraktion auf der Basis eines Informationsnetzwerks (in-
formation-theoretic connectionist network vgl. [Maimon u. Last, 2000]). Das Netzwerk besteht
zum einen aus einer variablen Anzahl von Knoten, die Attribute (Ereignisse) des Datensat-
zes présentieren. Zum anderen enthélt es Knoten fiir die Vorhersage der Werte eines zuvor
festgelegten Zielattributs. Die Struktur des Netzwerks wird iterativ erlernt. Zunéchst ist das
Netzwerk leer. Anschliefend werden so lange Knoten (samt Kanten und Kantengewichten) in
das Netz eingefiigt, wie dadurch die bedingte Entropie in Bezug auf das Zielattribut gesenkt
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3.3 Sonstige Verfahren
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Abbildung 3.23: Beispiel einer Zeitreihe: Entwicklung des Aktienkurses der DaimlerChrysler
AG im Jahre 2006

werden kann [Last u.a., 2001]. In einem weiteren Schritt leiten Last u.a. aus dem Netzwerk
Regeln der Form: ,, Wenn Attribut A=a, dann Zielattribut O = o“ ab.

Analog zu den vorgestellten Verfahren fiir Regeln, gibt es weitere Verfahren, die nach einer
beschrankten Menge an Mustern suchen. Zumeist werden solche Muster gesucht, die auf Grund
eines Bewertungsmafes ungewohnlich erscheinen (siehe z.B. [Yang u.a., 2001, 2002; Cohen,
2001})).

3.3.2 Zeitreihen

Eine (numerische) Zeitreihe z ordnet einer Menge diskreter Zeitpunkte T = {¢1,...t,} mit
n € N einen reellen Wert zu z = {(t;,2;) : t; € T,z € R,i € N}. Abbildung 3.23 zeigt
als Beispiel einer Zeitreihe den Verlauf eines Aktienkurses im Jahre 2006. In vielen Anwen-
dungen stellen Zeitreihen die Rohform aller zeitbezogenen Daten dar, die durch verschiedene
Sensoren gesammelt werden. Beispiele hierfiir sind Wetterdaten [Hoppner, 2002a, Seite 93ff.],
medizinische Daten [Bellazzi u. a., 2000], biomechanische Vorgénge [Morchen u. a., 2005] oder
Finanzmarktdaten [Das u. a., 1998].

In der Literatur werden Zeitreihen mit vielen verschiedenen Zielen und Methoden analysiert.
Die nachfolgende Liste an Zielen und Aufgaben fiir die Verarbeitung von Zeitreihen stammt
aus [Antunes u. Oliveira, 2001; Keogh u. Kasetty, 2002, 2003; Lin u. a., 2003, 2004a].

e Erkennen von Ausreiffern (Anomaly Detection) In einer gegebenen Zeitreihe sollen die
Abschnitte mit iiberraschendem, interessantem, unerwartetem oder neuartigem Verhalten
identifiziert werden (siehe z.B. [Dasgupta u. Forrest, 1996; Keogh u. a., 2002]).

e Klassifikation (Classification) Gegeben ist eine Klasseneinteilung. Die Klassifikationsauf-

gabe besteht darin einer noch unklassifizierten Zeitreihe eine Klasse zuzuordnen (vgl.
[Geurts, 2001]).
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e Gruppierung (Clustering) Die Gruppierung soll eine gegebene Menge von Zeitreihen in
homogene Gruppen (Cluster) einteilen. Ublich ist die Forderung, dass die Anzahl der
Cluster deutlich kleiner ist als die Anzahl der gegebenen Zeitreihen (vgl. [Oates u.a.,
1999; Smyth, 1999; Lin u. a., 2004b]).

e [ndizierung (Indexing) Zu einer gegebenen Zeitreihe sollen die #hnlichsten Zeitreihen
bzgl. eines Distanzmafles in einer Datenbank von Zeitreihen gefunden werden (vgl. [Yi u.
Faloutsos, 2000; Keogh u. a., 2001]).

e Erkennen von Motiven (Motif Discovery) Motive sind h#ufig vorkommende Teile von
Zeitreihen. In einer gegebenen Menge von Zeitreihen sollen neue Motive gefunden werden
[Lin u. a., 2002; Patel u. a., 2002].

e Vorhersage (Prediction) Fiir eine gegebene Zeitreihe soll der weitere Verlauf prognosti-
ziert werden (siche z.B. [Bradley, 2003]).

o Abgleich von Teilsequenzen (Subsequence Matching) In einer (langen) Zeitreihe sollen die
Vorkommen einer gegebenen (kurzen) Zeitreihe gefunden werden [Faloutsos u.a., 1994;
Keogh u. a., 2001].

e Segmentierung (Segmentation) Eine Zeitreihe z mit n Werten soll durch ein aus k (mit
k < mn) Abschnitten (Segmenten) bestehendes Modell z angendhert werden [Keogh u.
Kasetty, 2003]. Die Segmentierung erlaubt eine Abstraktion der Zeitreihen von ihren
numerischen Werten zu einer symbolischen Représentation. In diesem Zusammenhang
stellt sie fiir viele Anwendungen eine notwendige Form der Datenaufbereitung dar, um
Zeitreihen in ereignis- oder intervallbasierte Eingabesequenzen zu konvertieren (siche Ab-
schnitte 3.1 und 3.2). Eine Ubersicht iiber die verschiedenen Verfahren geben [Hoppner,
2002; Keogh u. a., 2004a] sowie [Hoppner, 2002a, Kapitel 2]. Zu den eingesetzten Metho-
den der Segmentierung gehéren z.B. das Clustern von Teilen einer Zeitreihe [Das u. a.,
1998], die stiickweise lineare Anniherung [Keogh, 1997], Landmarks [Perng u. a., 2000]
oder die Mehr-Skalen Analyse [Hoppner, 2002b].

Fiir die meisten der oben aufgefithrten Aufgaben ist eine Bewertung der Ahnlichkeit zwischen
zwei Zeitreihen notwendig. Es wurden viele Ahnlichkeits- und DistanzmaBe vorgeschlagen (fiir
eine Ubersicht siche [Keogh u. Kasetty, 2003]), die unterschiedliche Aspekte von Zeitreihen
beriicksichtigen. Mogliche Anforderungen an Ahnlichkeitsmafe sind z.B. die Robustheit gegen
Rauschen, gegen unterschiedliche Skalierungen und gegen Verschiebungen auf der Zeitachse
[Antunes u. Oliveira, 2001]. Die AhnlichkeitsmaBe werden in [Antunes u. Oliveira, 2001] und
[Morchen, 2006¢, Seite 23] in drei Gruppen eingeteilt: formbasierte Mafe, merkmalsbasierte
Mafle und modellbasierte Mafle. Morchen nennt zusétzlich noch die Gruppe der kompressions-
basierten Mafle (vgl. [Keogh u.a., 2004b]). Die ersten drei Gruppen werden nachfolgend kurz
ndher beschrieben.

Formbasierte Mafe beriicksichtigen bei der Ahnlichkeitsbestimmung das generelle Aussehen
der Zeitreihen. Zwei Zeitreihen sind sich dhnlich, wenn sie die gleiche ,Form* besitzen (Auftre-
ten von Bergen, Télern, Anstiegen, etc.). Der prominenteste Vertreter der formbasierten Mafe
ist der Euklidsche Abstand. Im einfachsten Fall werden die Abstdnde der einzelnen Werte zu
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3.4 Zusammenfassung

jedem Zeitpunkt der Zeitreihe ermittelt und aufsummiert. Erweiterungen dieses Ansatzes er-
moglichen den Vergleich unterschiedlich langer Zeitreihen, bzw. beriicksichtigen Rauschen und
Verschiebungen in den Daten [Agrawal u. a., 1995]. Aber auch andere Distanzmafle aus der £,-
Familie* werden angewendet [Yi u. Faloutsos, 2000]. Der Euklidsche Abstand ist anfillig gegen
Verzerrungen (bzw. unterschiedliche Skalierungen) auf der Zeitachse. Dynamic Time Warping
(DTW) erméglicht dennoch einen formbasierten Vergleich. DTW transformiert (staucht bzw.
streckt) einzelne Abschnitte der Zeitreihen, so dass die resultierenden Zeitreihen ein vorgege-
benes Distanzmafl minimieren. Die Summe der Transformationskosten ergeben einen Wert fiir
die Ahnlichkeit der Zeitreihen [Berndt u. Clifford, 1996; Yi u. a., 1998; Keogh u. Pazzani, 1999)].

Merkmalsbasierte Maf$e sind sehr doménenspezifisch. Die grundlegende Idee besteht dar-
in, charakteristische Merkmale aus den Zeitreihen zu extrahieren und diese anschliefend zur
Bestimmung der Ahnlichkeit heranzuziehen. Der Erfolg dieses Ansatzes hingt stark von der
Aussagekraft der gewihlten Merkmale ab. Ein Beispiel hierfiir sind Anwendungen aus der Be-
triebsfestigkeit (Teilgebiet des Maschinenbaus). Fiir Bauteile, die bei Beanspruchung durch
Schwingungen verschleiflen, lassen sich aus Zeitreihen so genannte ,Lastkollektive“ ableiten.
Lastkollektive sind durch spezielle Zéhlverfahren erzeugte Histogramme [Buxbaum, 1992, Seite
12ff.], die eine Aussage iiber die Schidigung des Bauteils erméglichen [Buxbaum, 1992, Kapitel
3]. Ein Lastkollektiv ist somit eine Menge von Merkmalen, die aus einer Zeitreihe abgelei-
tet wurde. Ausgehend von den Lastkollektiven kénnen zwei Zeitreihen einander &hnlich sein,
wenn sie das Bauteil dhnlich stark schidigen. Es gibt aber auch merkmalsbasierte Mafle, die
unabhingig von der jeweiligen Anwendungsdoméne sind. Die diskrete Fourier-Transformation
(DFT) [Agrawal u. a., 1993a; Faloutsos u. a., 1994; Rafiei u. Mendelzon, 1997] und die diskrete
Wavelet-Transformation (DWT) [Morchen, 2003] werden z.B. dazu genutzt, um Zeitreihen auf
Grund ihres Frequenzspektrums zu vergleichen.

Modellbasierte Mafle modellieren den Prozess der fiir die Entstehung der Zeitreihe verant-
wortlich ist. Die Giite mit der ein Modell eine gegebene Zeitreihe annéhert, kann anschlieBend
als MaB der Ahnlichkeit verwendet werden. Eine weitere Moglichkeit besteht darin die Mo-
dellparameter der Zeitreihen zu vergleichen. Beispiele fiir verwendete Modelle sind die aus
der Statistik stammenden ARMA-Prozesse (AutoRegressive Moving Average) [Bradley, 2003;
Xiong u. Yeung, 2002, 2004] oder verborgene Markow-Modelle (HMM - Hidden Markov Model)
[Rabiner, 1989; Bengio, 1999]. Dariiber hinaus werden Mixturen von Modellen eingesetzt [Li
u. Biswas, 2000; Cadez u. a., 2000; Xiong u. Yeung, 2004].

3.4 Zusammenfassung

Der erste Teil dieses Kapitels (Abschnitte 3.1 und 3.2) betrachtete Verfahren zur Entdeckung
hiufiger Muster in zeitbezogenen Daten. Um die Vielfalt an Verfahren tiberschaubar zu hal-
ten wurde eine Systematisierung erstellt, welche die Verfahren anhand der vorausgesetzten
Datengrundlage in vier Kategorien klassifiziert. Die einzelnen Kategorien unterscheiden sich
jeweils darin, ob die Daten ereignis- oder intervallbasiert sind, bzw. ob sie aus einer oder vielen
Eingabesequenzen bestehen.

Die mit Abstand grofite Anzahl an Verfahren ist in der Kategorie der ereignisbasierten Daten

4 In der £,-Familie sind viele Distanzmafle zusammengefasst — z.B. Manhattan Abstand (£;), Euklidscher
Abstand (£2) und Maximumabstand (Lo).
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mit vielen Eingabesequenzen angesiedelt. Insbesondere ist hier die Sequenzanalyse (siehe Sei-
te 21) zu nennen. Fiir sie existieren mehrere Verfahren, die sich allein in ihren algorithmischen
Losungsansédtzen unterscheiden. Einige Verfahren erweitern die Mustersprache der Sequenzen,
indem sie die Angabe von Taxonomien, Platzhaltern oder zeitlicher Randbedingungen erlau-
ben. In der Kategorie der ereignisbasierten Daten mit einer Eingabesequenz gibt es Verfahren,
die mit Episoden eine zu Sequenzen alternative Mustersprache verwenden. Unter den intervall-
basierten Verfahren gibt es zwei verschiedene Ansétze zur Definition von Mustern. Die meisten
Verfahren verwenden eine auf Allens Intervallrelationen basierende Mustersprache. Der Gegen-
vorschlag zu Allens Intervallrelationen besteht in der hierarchisch organisierten Mustersprache
TSKR.

Weitere Unterschiede zwischen den Verfahren zeigen sich bei der Wahl der Supportdefinition.
Alle Verfahren fiir viele Eingabesequenzen (egal ob ereignis- oder intervallbasiert) definieren
den Support eines Musters als die Anzahl der Eingabesequenzen, die das Muster enthalten.
Das heifit, obwohl ein Muster in einer Eingabesequenz mehrfach vorkommen kann, wird bei
der Bestimmung des Supports nur ein Vorkommen beriicksichtigt. Im Gegensatz dazu miissen
Verfahren, die nur mit einer Eingabesequenz arbeiten, auch multiple Vorkommen eines Mu-
sters betrachten. Hier haben sich Supportdefinitionen auf Basis von gleitenden Zeitfenstern
und das Z&dhlen der minimalen Vorkommen etabliert. Prinzipiell unterliegt die Wahl einer ge-
eigneten Supportdefinition den konkreten Anforderungen der Anwendung. Kapitel 7 gibt einige
Beispiele fiir Anwendungen mit vielen Eingabesequenzen, in denen multiple Vorkommen von
Mustern innerhalb einer Eingabesequenz nicht vernachldssigt werden diirfen. Somit kann eine
Ubertragung der Supportdefinitionen aus den Verfahren fiir eine Eingabesequenz auf Daten
mit vielen Eingabesequenzen helfen, dem temporalen Data Mining neue Anwendungsfelder zu
erschliefen. Weitere Untersuchungen in dieser Richtung erscheinen daher sinnvoll.

Der zweite Teil dieses Kapitels (Abschnitt 3.3) vervollstindigte die Ubersicht zur Musterent-
deckung in zeitbezogenen Daten. Hier wurden Verfahren aufgezeigt, die Regeln ohne die Hilfe
hiufiger Muster aus den Daten extrahieren. Abschlielend wurden die Aufgaben und Ziele von
Verfahren besprochen, die auf numerischen Zeitreihen aufsetzen.
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Kapitel 4
Neue Verfahren des temporalen Data Minings

Dieses Kapitel widmet sich einer bisher wenig betrachteten Problemklasse innerhalb der Wis-
sensentdeckung aus zeitbezogenen Daten. Wihrend es eine Vielzahl von Algorithmen gibt, die
aus ereignisbasierten Daten lernen (vgl. Kapitel 3), ist die Auswahl an Verfahren fiir intervall-
basierte Daten beschrénkt. Durch die Anforderungen einer praktischen Anwendung ist es sogar
moglich, dass keines der in Abschnitt 3.2 beschriebenen Verfahren einsetzbar ist.

Eine solche relevante Kombination von Anforderungen besteht darin, dass

e die Daten mehrere Eingabesequenzen enthalten,
e ein Muster mehrmals in einer Eingabesequenz auftreten kann,
e die genaue Anzahl der Vorkommen eines Musters ermittelt werden muss.

Fiir diese, in der Literatur bisher nicht betrachtete Problemklasse, werden im Folgenden
Algorithmen zum Auffinden aller hiufigen Muster vorgestellt.

4.1 Problemdefinition

Eine Formalisierung des Problems bildet zunéchst die Grundlage fiir die Auswahl einer geeig-
neten Hypothesensprache. Anschliefend werden mogliche Supportdefinitionen betrachtet und
bewertet.

4.1.1 Datengrundlage

Ausgangspunkt eines jeden Wissensentdeckungsprozesses sind die Eingabedaten. Sie sollen Ob-
jekte und ihre Beziehungen in der realen Welt moglichst vollstéandig widerspiegeln. In dem hier
betrachteten Fall handelt es sich dabei um Ereignisse, die zu einem bestimmten Zeitpunkt oder
in einem bestimmten Zeitraum stattgefunden haben. Diese Informationen lassen sich in einem
Tripel (b, e,1) zusammenfassen. Hierbei definieren b und e die Zeitpunkte, zu denen ein Ereig-
nis begonnen bzw. geendet hat. Das Label [ beschreibt das Ereignis textuell. Nachfolgend wird
ein solches Tripel als temporales Intervall bezeichnet. Einige Beispiele fiir temporale Intervalle
sind:

e (9.6.2006, 9.7.2006, 18. Fuiballweltmeisterschaft)
e (14.3.1879, 14.3.1879, Geburtstag Albert Einstein)
e (1500 ms, 2315 ms, Druck = hoch)
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Kapitel 4 Neue Verfahren des temporalen Data Minings

Je nach Anwendungsdoméne kénnen die Zeitpunkte eines temporalen Intervalls unterschiedlich
codiert sein, z.B. als Datum, Zeitstempel oder Rangfolge in einer Ordnung. Im Folgenden wird
zur Vereinfachung angenommen, dass sich alle Zeitpunkte durch reelle Zahlen darstellen lassen.

Definition 4.1 (Temporales Intervall) Fiir eine gegebene Menge von Labels L wird ein Tripel
(bye,l) e Rx R x L mitb< e als temporales Intervall bezeichnet. Die Menge aller temporalen
Intervalle tber L ist durch I gegeben.

Aufbauend auf temporalen Intervallen kénnen auch Ereignisfolgen beschrieben werden, indem
eine Sequenz von temporalen Intervallen angegeben wird. Die folgenden Sequenzen erweitern
das vorherige Beispiel:

S1 = (9.6.2006, 9.7.2006, 18. FuBballweltmeisterschaft),
9.6.2006, 9.6.2006, Eroffnungsspiel),

9.7.2006, 9.7.2006, Finale)

(

(

(

(14.3.1879, 14.3.1879, Geburtstag Albert Einstein),
(1905, 1905, spezielle Relativitéitstheorie),

(1916, 1916, allgemeine Relativitédtstheorie),
(18.4.1955, 18.4.1955, Todestag)

(
(
(

1500 ms, 2315 ms, Druck = hoch),
2000 ms, 2600 ms, Temperatur = mittel),
2320 ms, 2800 ms, Druck = niedrig)

Geniigt eine Sequenz von temporalen Intervallen der folgenden Definition, so wird sie als In-
tervallsequenz bezeichnet.

Definition 4.2 (Intervallsequenz) Eine gegebene Abfolge von temporalen Intervallen
S = (bi,e1,l1), (b2, e2,02), ..., (bn,en,ly) wird Intervallsequenz genannt, falls die beiden folgen-
den Bedingungen gelten:

V(bi,ei,li), (bj,ej,lj) eSi#£7: b <bjANe; >bj =1; #* l; (4.1)
(bi < bj) \Y (bl = bj Ne; < ej)\/

V(bi, eis i), (b, ¢5,15) € S,0 < j (b = bj Aei = e; Al < 1)
1 — Yy (] 1 J7°

(4.2)

Die Menge S kennzeichnet eine gegebene Menge von Intervallsequenzen.

Gleichung 4.1 ist auch als Mazimalititsannahme bekannt und wurde bereits in [Héppner u.
Klawonn, 2002] und [Hoppner, 2002a, Seite 45{f.] verwendet. Die Maximalitétsannahme for-
dert, dass jedes temporale Intervall (b;, e;,(;) € S maximal ist. Maximal bedeutet, dass es kein
anderes temporales Intervall (bj,e;,l;) € S gibt, das sich zeitlich mit (b;, e;,;) iiberschneidet
und das gleiche Label trigt. Folgendes Beispiel zeigt eine Sequenz, bei der die Maximalitéts-
annahme nicht erfiillt ist:

S = (9.6.2006, 17.6.2006, Gruppenphase),
(14.6.2006, 22.6.2006, Gruppenphase),
(22.6.2006, 23.6.2006, Gruppenphase)

50



4.1 Problemdefinition

Offensichtlich werden die Zeitbereiche vom 14.6.2006 bis 17.6.2006 und der 22.6.2006 von unter-
schiedlichen temporalen Intervallen mit dem gleichen Label belegt. Die Maximalitdtsannahme
verhindert solche Redundanzen fiir Intervallsequenzen. Jede Sequenz kann leicht derart trans-
formiert werden, so dass sie die Maximalitdtsannahme erfiillt. Dazu miissen lediglich die sich
iiberlappenden temporalen Intervalle mit gleichem Label zu einem neuen temporalen Intervall
zusammengefasst werden. Fiir das obige Beispiel ergibt sich so die einelementige Intervallse-
quenz: (9.6.2006, 23.6.2006, Gruppenphase).

Gleichung 4.2 verlangt, dass eine Intervallsequenz sortiert ist nach dem Beginn (primér),
Ende (sekundér) und Label (tertidr) der enthaltenen temporalen Intervalle. Das heifit, die
Sortierung einer beliebigen Sequenz ist zunédchst immer durch die Sortierung der Anfangs-
zeitpunkte ihrer temporalen Intervalle gegeben. Bei gleichen Anfangszeitpunkten erfolgt die
Sortierung durch die Endzeitpunkte. Erst wenn auch die Endzeitpunkte zweier temporaler In-
tervalle identisch sind, werden die Labels zum Sortieren benutzt. Die Ordnungsrelation fiir
Beginn und Ende ist durch die Relation < in den reellen Zahlen gegeben. Fiir die Labels wird
die alphabetische Ordnung verwendet.

Im Folgenden wird die Definition von Teilsequenzen benotigt.

Definition 4.3 (Teilsequenz) Die Intervallsequenz S' = (b, e, l;)1<i<m ist eine Teilsequenz
der Intervallsequenz S = (bj, e;,1;)1<j<n (S € S), falls

V(b,e,l): (bel)e S = (bel)eS
gilt. Gilt dariiber hinaus m < n, so ist S' eine echte Teilsequenz von S (S" C S).

Fiir viele Anwendungen besteht die Datengrundlage aus einer Vielzahl von Intervallsequen-
zen. Dabei beschreibt jede einzelne Intervallsequenz die Ereignisse fiir ein Objekt aus der realen
Welt, z.B. die Symptome und Behandlungen eines Patienten in einem Krankenhaus oder die
Werkstattaufenthalte eines Fahrzeuges.

4.1.2 Temporale Muster

Die Aufgabe besteht darin, aus einer gegebenen Menge von Intervallsequenzen S die hiufigen
Muster zu extrahieren. Intuitiv soll ein Muster potentiell interessante Beziehungen zwischen
Objekten der realen Welt widerspiegeln. Die Menge aller moglichen Muster bildet die Hypo-
thesensprache. Die verwendete Hypothesensprache ist kritisch bei der Wahl eines geeigneten
Verfahrens fiir ein Anwendungsproblem. Kénnen die von einem Verfahren erzeugten Muster
den Anforderungen der Anwendung nicht geniigen, so wird es nicht zum Einsatz kommen. Je
grofler die Ausdrucksstirke einer Hypothesensprache ist, desto flexibler werden die Einsatz-
moglichkeiten sein. Die meisten der in Abschnitt 3.2 beschriebenen Verfahren benutzen eine
Hypothesensprache, die auf Allens Intervallrelationen (oder einer Teilmenge davon) basieren.
Im Folgenden werden ebenfalls Allens Intervallrelationen benutzt, um temporale Muster zu
definieren.

Fiir zwei Ereignisse ohne zeitliche Dauer gibt es zwei mogliche Relationen. Entweder ein
Ereignis geschieht vor dem anderen oder sie geschehen zeitgleich. Auf Grund der zeitlichen
Ausdehnung temporaler Intervalle sind die moéglichen Relationen zwischen zwei temporalen
Intervallen komplexer. Es gibt sieben mogliche Relationen (bzw. 13 inklusive der inversen
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Kapitel 4 Neue Verfahren des temporalen Data Minings

Relation A zu B Inverse Relation B zu A
A before B B after A
A meets B B is-met-by A

A overlaps B B is-overlapped-by A

A is-finished-by B B finishes A
A contains B B during A
A is-started-by B B starts A
A equals B B equals A

&
w>1ﬁ =l =
e

Abbildung 4.1: Allens Intervallrelationen I

Relationen), in denen zwei temporale Intervalle zueinander stehen kénnen. Diese Menge von
Relationen wurde zuerst in [Allen, 1983] vorgestellt und ist in Abbildung 4.1 zusammengefasst.
Nachfolgend wird die Menge von Allens Intervallrelationen durch I gekennzeichnet.

Jede Relation in Abbildung 4.1 kann als ein Muster betrachtet werden, das aus zwei tempo-
ralen Intervallen besteht. Aufbauend auf Allens Intervallrelationen ist es moglich, Muster zu
erstellen, die aus beliebig vielen temporalen Intervallen zusammengesetzt sind. Dazu miissen
lediglich alle paarweisen Relationen zwischen den beteiligten Intervallen bekannt sein.

Definition 4.4 (Temporales Muster) Ein Tupel P = (s, R) mit einer Matriz R € I"*"™ , n € N
und einer Abbildung s: (1,...,n) — L heifst temporales Muster der Grofie n bzw. n-Muster.
Die Dimension eines Musters ist ebenfalls durch n gegeben (dim(P) = n).

In der obigen Definition enumeriert die Abbildung s alle am Muster beteiligten Labels,
wihrend die paarweisen Relationen in der Matrix R gehalten werden. Ein Beispiel fiir ein
temporales Muster der Grofle 3 ist in Abbildung 4.2b dargestellt. Die Spalten- und Zeilenkopfe

] A1 Al

Blio e

o B T|p

Abbildung 4.2: (a) graphische Darstellung eines temporalen Musters und (b) entsprechende
tabellarische Darstellung

der Matrix entsprechen der Abbildung s und ein Eintrag in der Matrix an der Stelle [i, j| gibt
die Intervallrelation zwischen dem i-ten und j-ten Label wieder.

Hierbei stehen die Abkiirzungen b, o, m, usw. fiir die jeweiligen Intervallrelationen. Tabel-
le 4.1 listet die in dieser Arbeit verwendeten Abkiirzungen fiir Allens Intervallrelationen auf. Im
obigen Beispiel aus Abbildung 4.2 sind drei temporale Intervalle (bzw. ihre Labels) beteiligt:
zweimal das Label A und einmal das Label B. Das erste A steht zum zweiten A in der Relation

52



4.1 Problemdefinition

Relation Abkiirzung | inverse Relation | Abkiirzung
before b after a
meets m 1s-met-by im

overlaps 0 is-overlapped-by 10

1s-finished-by if finishes f

contains c during d

1s-started-by 18 starts S
equals e

Tabelle 4.1: Abkiirzungen fiir Allens Intervallrelationen

before und zu B in der Relation overlaps. Des Weiteren steht B zum zweiten A in der Beziehung
meets. Eine einfache graphische Représentation dieses 3-Musters ist in Abbildung 4.2a gegeben.

Ein wichtiges Hilfsmittel im Umgang mit temporalen Mustern ist die Definition von Teilmu-
stern.

Definition 4.5 (Teilmuster) Fin temporales Muster P' = (s', R') ist ein Teilmuster des tem-
poralen Musters P = (s,R) (geschrieben als P’ C P), falls dim(P") < dim(P) und eine
injektive Abbildung 7 : {1,...,dim(P")} — {1,...,dim(P)} mit

Vi,j € {1,...,dim(P")} : s'(i) = s(w(i)) A R'[i, 5] = R[w (i), 7(j)]
existiert.

Die Definition von temporalen Mustern und Teilmustern entspricht im Wesentlichen der
aus [Hoppner, 2002a, Seite 47] und [Winarko u. Roddick, 2005]. Die Idee der Anordnung von
paarweisen Relationen in Form einer Matrix ist bereits in [Vilain u. a., 1989] zu finden.

Es gibt temporale Muster, die nicht in einer Intervallsequenz vorkommen kénnen. Dies ist
der Fall, wenn die Eintrége in einem temporalen Muster widerspriichlich sind. Ein Beispiel fiir
ein widerspriichliches temporales Muster zeigt Abbildung 4.3. Aus der Matrix ist zu entneh-

A B C
Ale b o
Bla e o
Clio io e

Abbildung 4.3: ein ungiiltiges temporales Muster

men, dass sowohl A als auch B zu C in der Relation overlaps stehen. Daraus folgt, dass der
Anfangszeitpunkt von C zwischen den Anfangs- und Endzeitpunkten von A und denen von B
liegen muss: by < bo < e4 und b < bo < ep. Jedoch soll auch A zu B in der Beziehung before
stehen (e4 < bp), was offensichtlich widerspriichlich ist (bc < eq Abp < b /> ea < bp).

Ein weiterer Aspekt sind Mehrdeutigkeiten. Durch Vertauschen von Zeilen und Spalten eines
temporalen Musters kann ein neues temporales Muster erzeugt werden. Dieses neue temporale
Muster beschreibt exakt dieselben Relationen wie das urspriingliche Muster. Das heifit, mehrere
temporale Muster kénnen die gleiche Aussage iiber Objekte der realen Welt machen.
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Kapitel 4 Neue Verfahren des temporalen Data Minings

Sowohl die Mehrdeutigkeit als auch die Widerspriichlichkeit von temporalen Mustern wird
bei der folgenden Definition von Instanzen beriicksichtigt.

Definition 4.6 (Instanz) Eine Intervallsequenz S = (b, e, l;)1<i<k ist eine Instanz des tem-
poralen k-Musters P = (s, R), falls

Vi, eNJ1 <1<k 1<j<k: 8(2) =LA S(]) = lj /\R[i,j] = ir([bi,ei}, [bj,ej])

gilt. Hierbei ermittelt die Funktion ir die Intervallrelation zwischen zwei gegebenen Intervallen.
Eine Intervallsequenz S’ enthilt eine Instanz des temporalen Musters P, falls S C S’ gilt.

Die Instanz eines temporalen Musters P ist somit eine Intervallsequenz, deren temporale In-
tervalle genau in den durch P definierten Relationen zueinander stehen. Daher kénnen zu wi-
derspriichlichen Mustern keine Instanzen existieren. Des Weiteren muss die Enumeration der
Labels im temporalen Muster durch die Abbildung s der Reihenfolge der Labels in den tempo-
ralen Intervallen der Intervallsequenz entsprechen. Die Sortierung der temporalen Intervalle in
einer Instanz erzwingt somit die Eindeutigkeit des temporalen Musters. Die Eindeutigkeit tem-
poraler Muster wird in dhnlicher Weise auch in [Héppner, 2002a, Abschnitt 3.1] und [Winarko
u. Roddick, 2005] erzwungen.

Offensichtlich ist die Menge der temporalen Muster, zu denen es Instanzen geben kann, eine
Teilmenge aller temporalen Muster. In Definition 4.7 werden die Muster dieser Teilmenge als
giiltig bezeichnet.

Definition 4.7 (giiltiges temporales Muster) Ein temporales Muster wird als giiltig bezeichnet,
wenn es eine Instanz zu dem Muster geben kann.

Im Folgenden beschrinkt sich die Diskussion auf die giiltigen temporalen Muster. Das heif}t,
nachfolgend ist mit einem temporalen Muster immer ein giiltiges temporales Muster gemeint.

Vergleich mit anderen Hypothesensprachen

Sowohl in [Hoppner, 2002a] als auch in [Winarko u. Roddick, 2005] werden Muster mit Hilfe
einer Auflistung aller beteiligten Intervallrelationen nach Allen definiert. Auf Grund dieser ge-
meinsamenen Basis ist die vorgestellte Hypothesensprache gleichméchtig zu den in [Héppner,
2002a] und [Winarko u. Roddick, 2005] verwendeten Hypothesensprachen. Im Gegensatz dazu
sind die Hypothesensprachen in [Papapetrou u. a., 2005] und [Villafane u. a., 2000] echte Teil-
mengen der obigen Hypothesensprache, da sie nur auf einem Teil von Allens Intervallrelationen
aufbauen (vgl. Abschnitt 3.2).

Das Problem der mehrdeutigen Darstellung des gleichen Musters ist besonders stark bei den
Hypothesensprachen aus [Cohen, 2001 und z.T. auch [Kam u. Fu, 2000] ausgeprigt. Jedes Mu-
ster, das aus 3 oder mehr temporalen Intervallen besteht, kann auf mehrere Arten reprisentiert
werden. Abbildung 4.4 verdeutlicht das Problem an einem einfachen Beispiel.

Mbérchen hat in [Mérchen, 2006a,b] und [Morchen, 2006¢] die bisher einzige Hypothesenspra-
che zum Extrahieren hiufiger Muster aus Intervalldaten vorgestellt, die nicht auf Allens In-
tervallrelationen aufbaut. Wie bereits in Abschnitt 3.2 beschrieben, ist Morchens Hypothesen-
sprache (TSKR) hierarchisch organisiert. Auf unterster Ebene stehen die so genannten Tones.
Sie entsprechen temporalen Intervallen und kennzeichnen das Auftreten eines Ereignisses iiber
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4.1 Problemdefinition

A overlaps (B equals C)
(A overlaps B) equals C
A overlaps (C equals B)

>
B
Q
QW >
o o
o o oW
o o ol

(b) (c)

Abbildung 4.4: (a) graphische Reprisentation (b) entsprechendes temporales Muster (c) mehr-
deutige Darstellungen in [Cohen, 2001]

einen bestimmten Zeitraum. Aus einer gegebenen Menge von Tones werden Chords abgeleitet.
Jedes Chord beschreibt Zeitrdume, in dem mehrere Tones zusammenfallen. In der letzten Hier-
archiestufe werden mehrere Chords durch eine partielle Ordnung zu Phrasen zusammengefasst.
TSKR kann somit die Gleichzeitigkeit und Abfolge von Ereignissen ausdriicken.

Die Nachteile von Allens Intervallrelationen gegeniiber TSKR liegen laut [Mérchen, 2006a]
in

1. der geringeren Robustheit,

2. der Mehrdeutigkeit,

3. und der schlechteren Versténdlichkeit der Muster.

Im Folgenden wird die Argumentation zur Unzuldnglichkeit von Allens Intervallrelation im
Vegleich zur TSKR aufgegriffen und abgeschwicht. Dariiber hinaus werden auch Nachteile der
TSKR aufgezeigt.

1. (Robustheit) Unter Robustheit wird die Eigenschaft einer Hypothesensprache verstanden,
Rauschen in den Eingangsdaten zu kompensieren [Mérchen, 2006a]. Die Anfangs- und
Endpunkte von temporalen Intervallen sind insbesondere dann mit Unsicherheit behaf-
tet, wenn sie erst durch Datenaufbereitungsschritte aus numerischen Zeitreihen gewonnen
werden miissen. Zum einen gibt es eine beschriinkte Genauigkeit bei der Aufzeichnung
numerischer Zeitreihen durch die eingesetzte Messtechnik. Zum anderen kénnen auch die
Datenaufbereitungsschritte selbst Verschiebungen der Anfangs- und Endpunkte verursa-
chen (vgl. z.B. [Hoppner, 2002a, Abschnitt 2.2]).

Ein Teil von Allens Intervallrelationen {iberpriift, ob Zeitpunkte der beteiligten tempora-
len Intervalle zeitgleich sind. Mit Unsicherheit behaftete Zeitpunkte kénnen dazu fithren,
dass Instanzen unterschiedlichen Mustern zugeordnet werden, obwohl sie einem mensch-
lichen Betrachter gleichwertig erscheinen. Abbildung 4.5 zeigt ein Beispiel, in dem durch
kleine Verschiebungen der Anfangs- und Endpunkte der temporalen Intervalle drei ver-
schiedene temporale Muster entstehen. Im Gegensatz dazu werden in der TSKR alle drei
Beispiele aus Abbildung 4.5 durch den Chord AB reprasentiert. Die Toleranz der TSKR
gegeniiber Verschiebungen der Anfangs- und Endpunkte liegt darin begriindet, dass sich
die TSKR auf die Darstellung der Konzepte von Gleichzeitigkeit und Abfolge beschrinkt.
Daher ist laut [Morchen, 2006a] eine groere Robustheit der TSKR gegeben.

Jedoch gibt es mehrere Ansétze, die Robustheit von Allens Intervallrelationen zu vergro-
Bern. In [Aiello u. a., 2002] wird z.B. ein Schwellwert eingefiihrt. Erst wenn die Differenz
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Kapitel 4 Neue Verfahren des temporalen Data Minings

Abbildung 4.5: Kleine Verschiebungen der Anfangs- und Endpunkt fithren zu unterschiedlichen

Mustern: (a) A overlaps B, (b) A during B und (c) A finishes B.

zwischen zwei Zeitpunkten den Schwellwert {iberschreitet, werden sie als ungleich ange-
sehen. Andere Ansétze modellieren die Unsicherheit der Zeitpunkte durch Fuzzymengen
und konstruieren so fuzzyfizierte Intervallrelationen (vgl. u. a. [Badaloni u. Giacomin,
1999; Dubois u. a., 2003] oder [Schockaert u.a., 2006]). Dariiber hinaus ist die Idee von
Schwellwerten bereits in [Papapetrou u. a., 2005] bei der Suche nach héufigen Mustern in
Intervalldaten erfolgreich angewendet worden.

. (Mehrdeutigkeit) In [Mérchen, 2006a] werden zwei verschiedene Arten der Mehrdeutigkeit

unterschieden. Die erste Art der Mehrdeutigkeit bezieht sich auf die bereits beschriebene
mehrfache Darstellung derselben Instanz durch unterschiedliche Muster in [Cohen, 2001]
und [Kam u. Fu, 2000] (siche Abbildung 4.4). Die zweite Art der Mehrdeutigkeit um-
schreibt Situationen, die von einem menschlichen Betrachter intuitiv unterschieden aber
durch Allens Intervallrelationen dem gleichen Muster zugeordnet werden. Abbildung 4.6
zeigt drei Instanzen fiir das temporale Muster A overlaps B. Ein menschlicher Betrachter
konnte diese drei Instanzen aber in kleine Uberlappung, mittlere Uberlappung und grofSe
Uberlappung unterscheiden. Auf Grund dieser beiden Mehrdeutigkeiten sieht Marchen
den Nachteil von Allens Intervallrelationen begriindet.

Die erste Art der Mehrdeutigkeit ldsst sich vermeiden, wenn sich (wie oben beschrieben)
die Hypothesensprache auf die giiltigen temporalen Muster beschrankt. Auf diese Weise
konnten auch in [Hoppner, 2002a, Abschnitt 3.1] und [Winarko u. Roddick, 2005] alle
Mehrdeutigkeiten verhindert werden.

Die zweite Art der Mehrdeutigkeit liee sich z.B. dadurch vermeiden, dass Allens In-
tervallrelationen um Parameter fiir Zeitdauern erweitert werden. Die drei Beispiele aus
Abbildung 4.6 kénnten so anhand der Dauer der Uberlappung von A und B unterschieden
werden. Eine weitere Moglichkeit ist in [Roddick u. Mooney, 2005] beschrieben. Roddick
u. Mooney nutzen die Mittelpunkte von Intervallen, um Allens Intervallrelationen weiter
zu verfeinern. In verschiedenen Abstufungen kénnen sie so bis zu 49 verschiedene Rela-

(a) (b) c)

(

Abbildung 4.6: Drei Instanzen von A overlaps B mit (a) kleiner, (b) mittlerer und (c) grofler
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LAl A | [affafla]

Abbildung 4.7: Vier unterschiedliche Instanzen geniigen der Phrase A—AB—A.

tionen unterscheiden. Darunter befinden sich z.B. auch eine kleine, mittlere und grofle
Uberlappung. Es gibt daher mehrere Ansitze Allens Intervallrelationen so zu erweitern,
dass die zweite Art der Mehrdeutigkeit vermieden bzw. reduziert wird. Jedoch sind diese
Ansétze bisher nicht zum Auffinden hdufiger Muster in Intervalldaten benutzt worden.
Entscheidend ist aber, dass die TSKR selbst alle drei Beispiele aus 4.6 zu dem Chord AB
zusammenfasst. Eine Unterscheidung dieser Art der Mehrdeutigkeit ist also auch in der
TSKR nicht gegeben.

Durch die Beschrankung der TSKR auf Gleichzeitigkeit und Abfolge kénnen Mehrdeu-
tigkeiten sogar verstéirkt auftreten. Als Beispiel soll die Phrase A—AB—A dienen. Wie
Abbildung 4.7 zeigt, kann diese Phrase nicht zwischen den verschieden Instanzen unter-
scheiden. Insbesondere kann nicht unterschieden werden, ob ein, zwei oder drei temporale
Intervalle mit dem Label A in der Instanz vorhanden sind. Diese Art der Mehrdeutigkeit
ist bei temporalen Mustern auf Basis von Allens Intervallrelationen nicht vorhanden.

. (Versténdlichkeit) Die Verstédndlichkeit von Mustern lisst sich schwer quantifizieren. In-
tuitiv beschreibt sie, inwieweit ein Mensch mit den Mustern einer Hypothesensprache ar-
beiten kann, d.h. ob sie leicht zu interpretieren oder mit anderen Mustern zu vergleichen
sind. Moérchen argumentiert, dass vor allem die paarweise Auflistung aller Intervallrela-
tionen einer guten Versténdlichkeit entgegenwirkt.

Tatséchlich wéchst die Anzahl der gelisteten Intervallrelationen quadratisch in Abhén-
gigkeit zu den am Muster beteiligten Intervallen (vgl. Definition 4.4). Daher ist auch eine
textuelle bzw. tabellarische Darstellung von temporalen Mustern gegeniiber einem Be-
nutzer in Frage zu stellen. Sinnvoller erscheint in diesem Zusammenhang eine graphische
Darstellung, wie sie z.B. in Abschnitt 6.2 beschrieben wird. Abbildung 4.8 verdeutlicht
den Unterschied zwischen der tabellarischen und graphischen Darstellung anhand eines
6-Musters. Wéhrend die tabellarische Darstellung in Abbildung 4.8a nur schwer zu in-
terpretieren ist, ist seine graphische Darstellung in 4.8b intuitiv versténdlich.

Die bisherige Diskussion zu den beiden Hypothesensprachen soll eine differenzierte Sicht-
weise ermoglichen. Die groflere Robustheit und groflere Mehrdeutigkeit der TSKR, sind zwei
Seiten derselben Medaille. In beiden Fillen liegt sie in der Beschrdnkung auf die Konzepte
Gleichzeitigkeit und Abfolge begriindet. Einerseits kénnen dadurch die Vergleiche auf Gleich-
zeitigkeit von Zeitpunkten vermieden werden. Andererseits miissen durch die Beschriankung
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Abbildung 4.8: (a) ein 6-Muster (b) und seine graphische Darstellung

unterschiedliche Situationen der gleichen Phrase zugeordnet werden (Abbildung 4.7). Welche
Hypothesensprache das bessere Werkzeug ist, lasst sich daher nicht pauschal, sondern nur
im Kontext der jeweiligen Anwendung feststellen. Erfordert eine Anwendung den Umgang mit
unsicheren Daten, die iiber die unter 1. (Robustheit) beschriebenen Moglichkeiten von Schwell-
werten und Fuzzymengen hinausgeht, so sollte die TSKR in Betracht gezogen werden. Ist aber
eine Unterscheidung einzelner Muster notwendig (vgl. 2. (Mehrdeutigkeit)), so stellt die TSKR
keine Alternative dar. Fiir die im Rahmen dieser Arbeit untersuchten Anwendungen (vgl. Ka-
pitel 7) spielte die Robustheit gegeniiber Rauschen in den Daten keine Rolle. Auch aus diesem
Grund entfiel die Wahl auf eine Hypothesensprache, die auf Allens Intervallrelationen beruht.

4.1.3 Supportdefinition

Mit Hilfe der obigen Definitionen von Intervallsequenzen und temporalen Mustern, kann die
Problemstellung folgendermaflen beschrieben werden: ,,Finde alle hdufigen temporalen Muster
fiir eine gegebene Menge von Intervallsequenzen S“. Um diese Aufgabe zu l6sen, ist die Kldrung
notwendig, wie die Haufigkeit (bzw. der Support) eines temporalen Musters definiert ist.

Maximale Instanzanzahl

Ein erster Ansatz ist es, die maximal mogliche Anzahl an Instanzen, die sich fiir ein temporales
Muster in einer Intervallsequenz finden lassen, als Supportdefinition zu nutzen. Die Instanzen
sollen dabei disjunkt sein. Das heifit, ein temporales Intervall darf héchstens einer Instanz
zugeordnet sein.

Hoppner zeigt jedoch in [Héppner u. Klawonn, 2002] anhand des folgenden Beispiels, dass
diese Supportdefinition neben ihrer schweren Berechenbarkeit zu einer nicht intuitiven Auswahl
von Instanzen fiihrt. Abbildung 4.9a zeigt eine Intervallsequenz, die aus temporalen Intervallen
mit zwei verschiedenen Labels besteht. Wie oft kommt das Muster aus Abbildung 4.10 in die-
ser Intervallsequenz vor? Eine einfache Suche kann die Instanzen geméf der unterschiedlichen
Schraffuren in Abbildung 4.9b finden. Da die unbelegten temporalen Intervalle keine Instanz
des gesuchten Musters bilden, ist der Support drei. Es ist aber moglich den Support auf vier
zu erhohen, wenn eine andere Zuordnung von temporalen Intervallen zu Instanzen vorgenom-
men wird. Diese Zuordnung ist in Abbildung 4.9c gekennzeichnet. Jedes einzelne temporale
Intervall ist einer Instanz zugeordnet. Somit ergibt sich der maximale Support des gesuchten
Musters als vier. Es fillt jedoch auf, dass die einzelnen Instanzen nun eine groflere zeitliche
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Abbildung 4.9: (a) Eine Intervallsequenz mit zwei verschiedenen Labels. (b) Drei Instanzen
des temporalen Musters aus Abbildung 4.10. (c) Eine andere Zuordnung der
temporalen Intervalle fiithrt zu einer Maximierung der Instanzanzahl. (Beispiel
aus [Hoppner u. Klawonn, 2002])
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Abbildung 4.10: (a) Temporales Muster fiir Abbildung 4.9 (b) graphische Reprisentation

Ausdehnung besitzen als die Instanzen in Abbildung 4.9b. Des Weiteren zeigt das Beispiel aus
Abbildung 4.9b, dass eine gefundene Zuordnung von temporalen Intervallen zu Instanzen nicht
zwingend den maximal moglichen Support liefert. Daher muss eine Supportberechnung ver-
schiedene Zuordnungsmoglichkeiten iiberpriifen und die maximale Zuordnung ausgeben. Diese
Aufgabe ist zwar z.B. durch Backtracking 16sbar, kann aber durch die Abhéngigkeit zur Lange
der Intervallsequenz zu extremen Laufzeiten fithren.

Das obige Beispiel soll aufzeigen, dass das Auszihlen der Instanzen eines temporalen Musters
in einer gegebenen Intervallsequenz keinesfalls trivial ist. Im Folgenden werden daher zunéchst
weitere mogliche Supportdefinitionen aufgezeigt und auf Ihre Eignung tiberpriift.

Temporaler Support

Hoppner umging die Probleme des Zéhlens von Instanzen in [Héppner, 2002al, indem er eine
auf Zeitfenstern basierende Supportdefinition aus [Mannila u. a., 1997] fiir Intervallsequenzen
adaptierte. Der temporale Support (bzw. frequency in [Mannila u. a., 1997]) benutzt ein Zeit-
fenster mit einer vom Anwender spezifizierten Breite At. Bei der Bestimmung des Supports
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Abbildung 4.11: Beispiel zur Berechnung des temporalen Supports: Das Zeitfenster wird iiber
die Intervallsequenz geschoben. Die Menge aller Fensterpositionen, in denen
das temporale Muster A overlaps B zu sehen ist, ergeben den temporalen
Support.

fiir ein gegebenes Muster gleitet (engl. sliding window) dieses Zeitfenster von links nach rechts
iiber die Eingabesequenz.! Der absolute Support ergibt sich anschlieBend aus der Anzahl der
verschiedenen Positionen des Zeitfensters, in denen das gesuchte Muster zu erkennen war. Ein
relativer Support ist durch das Verhéltnis des absoluten Supports zur Anzahl aller méglichen
Fensterpositionen gegeben.

Anzahl der Fenst it P
Temporaler Support(P) = Hzat cot TONSTer B

Anzahl aller Fenster

Ein Beispiel fiir die Berechnung des temporalen Supports des Musters A overlaps B ist in
Abbildung 4.11 gegeben. Zuniichst ist kein temporales Muster im Zeitfenster enthalten (Ab-
bildung 4.11a). In Abbildung 4.11b st68t die rechte Kante des Zeitfensters auf das erste tem-
porale Intervall. Aber auch jetzt ist das gesuchte Muster noch nicht im Zeitfenster enthalten.
Der Inhalt des Zeitfensters dndert sich das néichste Mal, wenn der rechte Rand auf das zwei-
te temporale Intervall trifft (Abbildung 4.11c). Jetzt ist zwar sowohl ein temporales Intervall
mit dem Label A als auch mit dem Label B im Zeitfenster enthalten, aber die Endzeitpunkte
beider Intervalle liegen auflerhalb des Zeitfensters. Fiir die im Zeitfenster sichtbaren Daten
kann daher noch nicht entschieden werden, ob es sich um ein Vorkommen von A overlaps B
handelt. Erst wenn der rechte Rand auf das Ende des temporalen Intervalls mit dem Label A
trifft, ist die erste Position mit einem Vorkommen des Musters gefunden (Abbildung 4.11d).
Von nun an ist immer ein Vorkommen im Zeitfenster sichtbar, bis der Anfang des temporalen
Intervalls mit dem Label B auf den linken Rand des Zeitfensters trifft. In Abbildung 4.11e sind
die verschieden Fensterpositionen (anhand des rechten Randes) markiert, in denen A overlaps
B zu erkennen war. Dieser Zeitbereich ist der (absolute) temporale Support von A overlaps B.

! Die Eingabedaten bestehen nur aus einer einzelnen Sequenz von temporalen Intervallen (bei Héppner) bzw.
Ereignissen (bei Mannila u. a.).
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Abbildung 4.12: Obwohl die temporalen Muster A overlaps B und A meets B in beiden Inter-
vallsequenzen gleich oft Vorkommen, berechnet der temporale Support einen
doppelt so hohen Support fiir das Muster A meets B.

Offensichtlich hat die Wahl der Fensterbreite einen direkten Einfluss auf die Berechnung des
temporalen Supports. Im obigen Beispiel kann der Support auch direkt als Differenz zwischen
der Fensterbreite At und der Zeitdauer der Uberlappung berechnet werden. Der relative tem-
porale Support kann auch als die Wahrscheinlichkeit interpretiert werden, ein Vorkommen des
gesuchten Musters in einem beliebig auf der Eingabesequenz platzierten Zeitfenster zu finden.
Und diese Wahrscheinlichkeit steigt, je grofler das Zeitfenster ist. Generell betrachtet der tem-
porale Support Zeitdauern von Mustern und nicht deren Haufigkeit, wie auch Abbildung 4.12
demonstriert. In Abbildung 4.12a soll der Support des temporalen Musters A overlaps B und
in Abbildung 4.12b des Musters A meets B bestimmt werden. Die Fensterbreite At ist so
gewihlt, dass sie dem Doppelten der Dauer der Uberlappung der temporalen Intervalle in
Abbildung 4.12a entspricht. In den jeweiligen Abbildungen ist auch der Support der Muster
gekennzeichnet. Obwohl beide Muster intuitiv dreimal in den Intervallsequenzen vorkommen,
bestimmt der temporale Support fiir das Muster A meets B einen doppelt so hohen Wert wie
fiir A overlaps B. Dieser Unterschied liegt in dem Fehlen einer Uberlappung im Muster A meets
B begriindet. Dieses Fehlen fithrt wiederum zu einer ldngeren Sichtbarkeit eines Vorkommens
innerhalb des gleitenden Zeitfensters.

Es ist daher festzustellen, dass anhand des temporalen Supports eines Musters keine Riick-
schliisse auf die Anzahl der Instanzen des temporalen Musters moglich sind. So kénnte ein
hoher temporaler Support durch viele Vorkommen eines Musters, die nur kurz oder aber durch
wenige Muster, die lang im Zeitfenster sichtbar sind, entstehen. Auf Grund dieser Eigenschaf-
ten muss der temporale Support (bzw. die Frequency) als mogliche Supportdefinition fiir den
Fokus dieser Arbeit verworfen werden.

Kombinatorisches Zihlen

FEin Nachteil der maximalen Instanzanzahl kann am Beispiel der Intervallsequenz in Abbil-
dung 4.13 aufgezeigt werden. Das temporale Muster A contains B ist nach der maximalen
Instanzanzahl einmal enthalten. Die Zuordnung der temporalen Intervalle zu der Instanz ver-
wendet das temporale Intervall mit dem Label A und eines der temporalen Intervalle mit dem
Label B. Das iibrig gebliebene temporale Intervall kann kein 2-Muster bilden. Eventuell ist es
aber fiir eine Anwendung sinnvoll, hier zwei Vorkommen des temporalen Musters A contains
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Abbildung 4.13: Kombinatorisches Zahlen erméglicht es, zwei Vorkommen des Musters A con-
tains B zu finden.

B zu zdhlen. Eines fiir die Dauer des ersten B und eines fiir die Dauer des zweiten B.

Offensichtlich muss eine Supportdefinition dann die mehrfache Verwendung des tempora-
len Intervalls A fiir verschiedene Instanzen erlauben. Eine solche Supportdefinition kénnte das
kombinatorische Zihlen sein. Beim kombinatorischen Zahlen bestimmt sich der Support eines
temporalen Musters durch die Anzahl aller moglichen Instanzen, die sich in einer Intervallse-
quenz fiir das Muster finden lassen.

Agrawalsches Zahlen

In [Agrawal u. Srikant, 1995] wurde das Problem der Sequenzanalyse als eine Erweiterung der
Warenkorbanalyse eingefiihrt. Wie bereits in Abschnitt 3.1.2 erldutert, wird der Supportzihler
einer Sequenz (eines Musters) immer dann inkrementiert, wenn eine Transaktion das Muster
enthélt. Dieses Prinzip lédsst sich direkt auf Intervallsequenzen iibertragen. Der Support eines
temporalen Musters P ist somit definiert durch die Anzahl der Intervallsequenzen, die eine
Instanz von P enthalten. Diese Supportdefinition wurde auch in [Kam u. Fu, 2000; Papapetrou
u. a., 2005] und [Winarko u. Roddick, 2005] fiir Intervallsequenzen verwendet.

Minimale Vorkommen

Mannila definiert in [Mannila u.a., 1997] die minimalen Vorkommen (minimal occurrences)
eines Musters. Ein Vorkommen ist ein Zeitintervall [b, e], das zu einer Sequenz von Ereignissen
definiert ist. Auflerdem beinhaltet der durch [b,e] definierte Ausschnitt der Ereignissequenz
eine Instanz des gesuchten Musters. Das Vorkommen [b, €] ist ein minimales Vorkommen, wenn
es kein echtes Teilintervall [0/, e’] zu [b, €] gibt, das auch ein Vorkommen des Musters ist (vgl.
Abschnitt 3.1.1).

Abbildung 4.14 verdeutlicht die Definition von minimalen Vorkommen an einer einfachen
Intervallsequenz. Das gesuchte Muster P sei A before A. Das Intervall [1, 5] ist kein Vorkommen

Abbildung 4.14: Das minimale Vorkommen des temporalen Musters A before A ist [4,7].
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von P, da in diesem Zeitintervall keine Instanz von P existiert. Im Gegensatz dazu ist [1, 10]
ein Vorkommen von P. Allerdings ist [1, 10] kein minimales Vorkommen, da auch das Intervall
[1,8] eine Instanz des Musters enthilt. Das einzige minimale Vorkommen ist das Intervall
[4,7]. Das Intervall kann nicht weiter verkleinert werden, ohne die Instanz von P zu verlieren.
Offensichtlich muss sich ein minimales Vorkommen nicht iiber die gesamte Zeitdauer einer
Instanz erstrecken. Es ist hinreichend, wenn alle Relationen und Labels des temporalen Musters
im gegeben Zeitintervall erkenntlich sind. Der Support eines Musters P ist durch die Anzahl
aller minimalen Vorkommen von P in den Eingabedaten definiert.

Vergleich der Supportdefinitionen

Tabelle 4.2 zeigt wie unterschiedlich die vorgestellten Definitionen den Support fiir das Muster
A before B berechnen. Die Spaltenktpfe zeigen die Intervallsequenzen in denen nach dem
Muster gesucht wurde.

Insbesondere die letzte Intervallsequenz im obigen Beispiel zeigt, dass die einzelnen Support-
definitionen zu vollkommen unterschiedlichen Ergebnissen kommen koénnen. Allerdings gibt es
fiir drei der genannten Supportdefinitionen praktische Hindernisse, die gegen ihren Einsatz
sprechen. Bei der maximalen Instanzanzahl gilt die bereits besprochene schwere Berechenbar-
keit und die nicht intuitive Instanzzuordnung. So lésst sich fiir die letzte Intervallsequenz in
Tabelle 4.2 die maximale Instanzanzahl auf vier verschiedene Arten erreichen. In einer prakti-
schen Anwendung kann sich die mehrdeutige Instanzzuordnung als irrefiihrend erweisen.

Das Zidhlen nach Agrawal ist die bisher einzige Supportdefinition, die bereits zum Zihlen
von Mustern in Intervallsequenzen eingesetzt worden ist. Allerdings ignoriert sie das mogliche
mehrfache Auftreten eines Musters in einer Intervallsequenz. Sie ist daher nur einsetzbar, wenn
eine Anwendung diese Einschrinkung erlaubt. Das definierte Ziel ist es jedoch, auch mehrfa-
che Vorkommen eines Musters zu beriicksichtigen. Daher stellt diese Supportdefinition keine
Alternative dar.

Auch gegen das kombinatorische Zahlen sprechen praktische Erwdgungen. Fiir die zweite
Intervallsequenz aus Tabelle 4.2 berechnet das kombinatorische Z#hlen einen Support von vier
fiir das temporale Muster A before B. Allerdings besitzen die beiden Teilmuster A und B
lediglich einen Support von zwei. Bei Verwendung des kombinatorischen Z#hlens kénnen daher
Teilmuster eine geringere Héufigkeit besitzen. Damit ist eine Beschneidung des Suchraums
der hiufigen Muster durch das Apriori-Kriterium nicht mehr moglich (vgl. Abschnitt 2.2.1,
[Agrawal u.a., 1993b]). Alle temporalen Muster des Hypothesenraumes auf ihren Support zu
untersuchen, ist jedoch auf Grund der exponentiellen Gréfle des Hypothesenraumes praktisch
nicht durchfiihrbar.

Support(4 before B) | [AIBI[A][B]|[AJ[A][B][B] | [A][A][B][A][B][B]

Maximale Instanzanzahl
Kombinatorisches Z#hlen
Agrawalsches Zahlen
Minimale Vorkommen

CRFSNJUN
— o R D
RO = 00 W

Tabelle 4.2: unterschiedliche Ergebnisse der verschiedenen Supportdefinitionen
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Minimale Vorkommen besitzen nicht die Nachteile der anderen Supportdefinitionen. Die Su-
che nach minimalen Zeitintervallen ist nicht mehrdeutig und fithrt zu einer leicht versténdlichen
Instanzauswahl. Ein Beispiel fiir eine Supportevaluation gemafl der minimalen Vorkommen ist
im Beispiel b der Abbildung 4.9 zu finden. Des Weiteren ist das mehrfache Z#hlen des Mu-
sters A contains B in Abbildung 4.13 mdglich. Die minimalen Vorkommen ergeben sich direkt
aus den beiden temporalen Intervallen mit dem Label B. Minimale Vorkommen sind dariiber
hinaus gut geeignet, um zeitliche Randbedingungen auf den Instanzen handhaben zu kénnen.
FEine Randbedingung kann z.B. sein, dass eine Instanz nur dann giiltig ist, wenn sie einen gege-
benen Zeitrahmen nicht iiberschreitet. In diesem Fall brauchen nur die minimalen Vorkommen
beriicksichtigt werden, deren Zeitintervalle den Zeitrahmen nicht verletzen.

Die folgende Definition erweitert die minimalen Vorkommen aus [Mannila u. a., 1997] fiir das
Zahlen der Haufigkeit von temporalen Mustern.

Definition 4.8 (Minimales Vorkommen) Ein Zeitintervall [b, e] wird fir eine gegebene Inter-
vallsequenz S als minimales Vorkommen des k-Musters P (k > 2) bezeichnet, falls folgende
Eigenschaften gelten:

1. In dem durch [b,e| definierten Zeitfenster auf S ist eine Instanz von P enthalten. Dabei
gilt eine Instanz von P in [b, e] als enthalten, wenn alle an P beteiligten Intervallrelationen
eindeutig aus den in [b, e] vorhandenen Informationen ableitbar sind.

2. In jedem durch ein echtes Teilintervall [V, e'] von [b,e] definierten Zeitfenster auf S ist
keine Instanz von P enthalten.

Das Zeitintervall [b, e] ist ein minimales Vorkommen des temporalen Musters P der Grifle 1
(k = 1) in der Intervallsequenz S, falls

1. das temporale Muster (b,e,l) in S enthalten ist und
2. 1 das Label aus P ist.

Temporale Muster der Grofe 1 stellen einen Spezialfall dar. Diese Muster bestehen lediglich
aus einem Label (z.B. l). Daher wiirde jedes temporale Intervall (b,e,l) mit b < e zu einer
unendlich groBen Anzahl an minimalen Vorkommen fiihren.? Die gegebene Definition von mi-
nimalen Vorkommen umgeht dieses Problem, indem sie die Intervalle [b, €] zu jedem temporalen
Intervall (b, e,l) als minimale Vorkommen des Musters P (mit dem Label /) heranzieht.

Basierend auf der Definition von minimalen Vorkommen kann der Support eines temporalen
Musters definiert werden.

Definition 4.9 (Support, Hiufigkeit) Der Support eines temporalen Musters P fiir eine gege-
benen Menge Intervallsequenzen S ist definiert durch die Anzahl der minimalen Vorkommen
von P in S.

Sups(P) = [{([b, €], S) : [b, e]ist ein minimales Vorkommen von P in S NS € S}|

Definition 4.10 (Hdiufiges Muster) Ein temporales Muster wird als hdufig bezeichnet, falls
sein Support dem Schwellwert MinSup geniigt (Sups(P) > MinSup).

2 Jedes Zeitintervall [z, 2] mit b < 2 < e wire ein minimales Vorkommen.
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Die Definition der héufigen Muster durch Vorgabe eines benutzerdefinierten Parameters (Min-
Sup) folgt dem iiblichen Vorgehen der Warenkorb- und Sequenzanalyse (vgl. Abschnitte 2.2.1,
3.1 und 3.2). Nachdem die grundlegenden Eigenschaften der hier zu behandelnden Data Mining-
Aufgabe geklart sind, kann die Problemstellung folgendermaflen formuliert werden:

Finde alle hdufigen temporalen Muster fiir die gegebene Menge von Intervallsequenzen
S und dem Schwellwert MinSup.

4.2 Eigenschaften des Problems

Im vorherigen Abschnitt wurde das Problem der Suche nach hiufigen temporalen Mustern in
Intervallsequenzen formal definiert. Auf dieser Grundlage aufbauend, folgt in diesem Abschnitt
eine Untersuchung der Eigenschaften des Problems. Insbesondere werden die Beziehungen zur
Warenkorb- und Sequenzanalyse aufgezeigt.

4.2.1 Machtigkeit

Die Sequenzanalyse erweitert die Warenkorbanalyse in dem Sinne, dass Muster (Sequenzen)
aus zeitlichen Abfolgen von Warenkorben bestehen (vgl. [Agrawal u. Srikant, 1995] und Ab-
schnitt 3.1.2). Jeder Algorithmus, der eine Sequenzanalyse durchfiihrt, muss auch die hiufigen
Warenkorbe (frequent itemsets) berechnen. Aus den Definitionen der verwendeten Hypothe-
sensprachen der Sequenzanalyse und der Warenkorbanalyse folgt daher direkt:

Satz 4.11 Die Hypothesensprache der Warenkorbanalyse (frequent itemsets) ist eine echte
Teilmenge der Hypothesensprache der Sequenzanalyse, Warenkorbe C Sequenzen.

Die Teilmengenbeziehung ist echt, da mit Warenkorben allein keine zeitlichen Abfolgen dar-
gestellt werden konnen (sieche Abschnitt 2.2.1). Die folgenden Sitze und Beweise zeigen, dass
Warenkorbe und Sequenzen durch temporale Muster darstellbar sind.

Satz 4.12 Jeder Warenkorb ist durch ein temporales Muster darstellbar.

Der Beweis erfolgt durch Konstruktion. Durch das folgende Vorgehen kann aus jedem Waren-
korb ein temporales Muster erzeugt werden.

Beweis 4.13 Sei w = {iy,i9,...,i,} ein Warenkorb. Des Weiteren seien 0.B.d.A. die Items

des Warenkorbes alphabetisch geordnet. Das zugehdrige temporale Muster ist dann gegeben
durch:

11ty ... ip
(5
19
in| e e e
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Der obige Beweis nutzt die alphabetische Ordnung der Items (bzw. Labels) als Enumerati-
on. Die Relationsmatrix enthélt an jeder Stelle den Eintrag equals. Durch den Eintrag equals
bleibt die Semantik des Warenkorbs erhalten. Das temporale Muster besagt, dass i1, %2, ...,in
gleichzeitig auftreten. Diese Aussage ist identisch zu einem Warenkorb, der besagt, dass seine
Items zusammen vorkommen. Es ist daher moglich mit einem Algorithmus zur Suche nach
héufigen temporalen Mustern eine Warenkorbanalyse durchzufithren. Dazu miissen lediglich
alle Transaktionen des Datensatzes als Intervallsequenzen codiert werden.? Die gefundenen
temporalen Muster, die ausschliefllich equals als Eintrage in ihrer Relationsmatrix besitzen,
sind die haufigen Warenkorbe.

Auch die Sequenzanalyse ist ein Spezialfall der Suche nach temporalen Mustern, wie der
folgende Satz zeigt.

Satz 4.14 Jede Sequenz ist durch ein temporales Muster darstellbar.

Analog zur Warenkorbanalyse erfolgt dieser Beweis durch Konstruktion.

Beweis 4.15 Sei s = wi — wy — -+ — w, eine Sequenz bestehend aus den Warenkdorben
wy, = {i¥, & ... ,iffw |} mit |wy| als Anzahl der Items im k-ten Warenkorb. Des Weiteren seien

0.B.d.A. die Items jedes Warenkorbs alphabetisch geordnet. Das zugehdrige temporale Muster
ist dann gegeben durch:

11 -1 2 .92 2 n n

i1 e b b b b b
iy e e e b b b b b b
z|1 e e e b b b b b b
w1
7 a a a b b b
i3 a a a b b b
i2 a a a e e e b b b
|wa|
i a a a a a a

T
15 a a e e e
i a a a a a a e e e
[wn]

0

3 Eine solche Codierung ist einfach durchzufiihren: Jede Transaktion wird in eine Intervallsequenz iiberfiihrt.
Jedes Item der Transaktion bildet ein temporales Intervall der Intervallsequenz. Alle temporalen Intervalle
der gleichen Intervallsequenz besitzen identische Beginn- und Endzeiten.
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Jeder Warenkorb wj der Sequenz bildet ein Teilmuster gemifl der Konstruktion aus Be-
weis 4.13. Die Relation zwischen den Items (Labels) zweier verschiedener Warenkorbe ist before
bzw. after. Die Abbildung auf temporale Muster verindert nicht die Semantik der Sequenz. Die
Relation equals zeigt an, welche Labels zusammen auftreten (einen Warenkorb bilden). Und
die Relation before bzw. after trennt die einzelnen Warenkorbe und setzt sie in eine zeitliche
Abfolge. Analog zur Warenkorbanalyse ist es daher auch moglich, eine Sequenzanalyse mit ei-
nem Algorithmus fiir temporale Muster durchzufiihren. Die Eingabedaten der Sequenzanalyse
konnen direkt in Intervallsequenzen iiberfithrt werden, indem fiir jedes Ereignis (Tupel aus
Item und Zeitstempel) ein temporales Intervall angelegt wird. Die Beginn- und Endzeiten des
temporalen Intervalls entsprechen dem Zeitstempel des Ereignisses. Die hiufigen temporalen
Muster, deren Relationsmatrizen dem Matrixschema aus Beweis 4.15 geniigen, entsprechen
dann den héufigen Sequenzen.

Satz 4.16 fasst die Beziehungen der Hypothesensprachen von Warenkorben, Sequenzen und
temporalen Mustern zusammen.

Satz 4.16 Die Hypothesensprachen der Warenkorbanalyse, Sequenzanalyse und der tempora-
len Muster stehen in folgender Teilmengenbeziehung:

Warenkdrbe C Sequenzen C temporale Muster

Beweis 4.17 Die Teilmengenbeziehungen sind durch die Sdtze 4.11, 4.12 und 4.14 gegeben.
Die Teilmengenbeziehung zwischen Sequenzen und temporalen Mustern ist echt, da Sequenzen
nur einen echten Teil von Allens Intervallrelationen darstellen kénnen (equals, before und
after). Als Beispiel dient das temporale Muster: A overlaps B. Dieses Muster kann nicht als
Sequenz dargestellt werden.

O

4.2.2 Exponentielle GroBe des Hypothesenraumes

Algorithmen, die den Hypothesenraum nach Mustern durchsuchen, hingen in ihrem Laufzeit-
verhalten von der Gréfle des Hypothesenraumes ab. In diesem Abschnitt werden Aussagen iiber
die Grofle der Hypothesenrdume fiir Warenkorbe, Sequenzen und temporale Muster hergeleitet.

Satz 4.18 Sei n die Anzahl der verschiedenen Items in einer Warenkorbanalyse. Die Anzahl
aller verschiedenen Warenkérbe mit genau k Items ist durch g, gegeben.

guw(k,n) = <Z>

Die Anzahl aller Warenkdrbe mit mazximal k Items betragt:

k
Gu(k,n) = Zgw(i, n) (4.3)

Beweis 4.19 Die Items in einem Warenkorb missen verschieden sein. Daher ist das Problem
identisch zu der kombinatorischen Fragestellung ,Wie viele Mdglichkeiten gibt es k Elemen-
te aus einer n-elementigen Menge zu wdhlen?“ und kann tber den Binomialkoeffizienten (Z)
berechnet werden.

O
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Auch fiir die Sequenzanalyse ist die genaue Berechnung der Grofie des Hypothesenraumes
moglich.

Satz 4.20 Sein die Anzahl der verschiedenen Items in einer Sequenzanalyse. Die Anzahl aller
verschiedenen Sequenzen mit genau k Items ist durch gs gegeben.

(k,n) n, fallsk=1
S 7n = _
’ (Z) + Zf:ll (7)93(’9 —i,mn), anderenfalls

Die Anzahl aller Sequenzen mit maximal k Items betrigt:

k
Ga(k,n) = gs(i,n) (4.4)
=1

Beweis 4.21 Das Problem bei der Berechnung der Anzahl aller Sequenzen mit k Items besteht
in der variablen Anzahl der enthaltenen Warenkorbe. Im Gegensatz zu einfachen Warenkdr-
ben kann in einer Sequenz ein Item in mehreren verschiedenen Warenkdrben auftreten. Die
grundlegende Idee besteht darin, eine vollstindige Fallunterscheidung tber die Grofle des er-
sten Warenkorbs in einer Sequenz mit k Items durchzufiihren. Fir eine Sequenz der Grofie k
gibt es k Mdglichkeiten, die Grifie des ersten Warenkorbs in der Sequenz zu wdhlen:

1.: der erste Warenkorb besteht aus dem ersten Item,
2.: der erste Warenkorb besteht aus den ersten beiden Items,
s
k.: der erste (und einzige) Warenkorb besteht aus den ersten k (allen) Items.

In jedem einzelnen Fall kann die Anzahl der Mdglichkeiten, den ersten Warenkorb zu bilden,
iber den Binomialkoeffizienten berechnet werden (Satz 4.18). Die Bildung des ersten Waren-
korbs ist unabhdngig von den weiteren Warenkéorben in der Sequenz. Daher ist die Anzahl der
Sequenzen fiir jeden Fall das Produkt aus der Anzahl der Mdglichkeiten den ersten Warenkorb
zu bilden und der Anzahl der Mdglichkeiten aus den restlichen Items eine Sequenz zu bilden:

1.: (?) - Anzahl der Sequenzen mit k — 1 Items,
2.: (g) - Anzahl der Sequenzen mit k — 2 Items,
k.: (Z) - Anzahl der Sequenzen mit O Items.

Die Anzahl der Sequenzen kann somit in Abhdngigkeit der Anzahl kiirzerer Sequenzen darge-
stellt werden. Sei gs(k,n) die Anzahl aller Sequenzen mit k Items, so folgt fir die Fallunter-
scheidung:

1.: (?)gs(kz —1,n),

2.0 (3)gs(k —2,n),
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ey

ke (7).

Da die Fallunterscheidung eine vollstindige Partitionierung aller Sequenzen mit k Items durch-
fithrt, miissen die Anzahlen iber alle Fille summiert werden.

gs(k,n) = (Z) + kZi (T;)gs(k —i,n)

=1

Die Rekursion in gs endet bei gs(1,n), da eine Sequenz mit einem Item nur aus einem einzelnen

Warenkorb bestehen kann.
gs(l,n) = (711) =n

In partiell definierter Schreibweise folgt:

n, falls k=1
gs(k7 n) = n k—1 /n .
(k) +>isi (i)gs(k —1i,n), anderenfalls

O

Wie bereits bei der Definition von giiltigen temporalen Mustern erliutert wurde (siche Ab-
schnitt 4.1.2 und das Beispiel aus Abbildung 4.3), sind viele temporale Muster durch die tran-
sitiven Eigenschaften von Allens Intervallrelationen widerspriichlich und damit nicht giiltig.
Eine bekannte Aufgabe des temporalen Schlussfolgerns (temporal reasoning) ist es, fiir eine ge-
gebene (begrenzte) Menge von Intervallrelationen zu entscheiden ob sie konsistent ist (d.h. ob
sie giiltig sein kann). Die Losung dieses Problems ist NP-hart [Vilain u. a., 1989]. Im Folgenden
wird daher nur eine obere Schranke fiir die Grofle des Hypothesenraumes giiltiger temporaler
Muster bestimmt.

Satz 4.22 In der oberen Dreiecksmatriz eines giltigen temporalen Musters konnen nur die
Relationen before, meets, overlaps, is-finished-by, contains, starts und equals stehen.

Beweis 4.23 Aus der Definition giltiger temporaler Muster (Definition 4.7) folgt, dass die
Labels des temporalen Musters dieselbe Reihenfolge haben miissen wie in den Instanzen des
Musters. Die temporalen Intervalle jeder Instanz sind wiederum sortiert nach ihren Beginn-
(primdr) und Endpunkten (sekunddr) (vgl. Definition 4.2). Ein giiltiges temporales Muster
P = (s, R) kann in der Relationsmatriz an der Stelle R[i, j| mit i < j nicht den Eintrag after
besitzen, da aus der Sortierung der temporalen Intervalle nach ihren Anfangszeitpunkten i > j
folgen miisste.* Die gleiche Argumentation gilt fiir die Relationen is-met-by, is-overlapped-by,
finishes und during. Die Relation is-started-by ist ebenfalls nicht moglich, da i > j aus der
(sekunddiren) Sortierung nach den Endzeitpunkten folgen miisste. Im Gegensatz dazu konnen
sich in der oberen Dreiecksmatriz eines giltigen temporalen Musters die Relationen before,
meets, overlaps, is-finished-by, contains, starts und equals befinden, wie anhand der folgenden
Beispiele deutlich wird. Die obere Dreiecksmatrix enthdlt den Eintrag before fiir das giiltige

4 R[i, ] mit i < j spezifiziert einen Eintrag in der oberen Dreiecksmatrix.
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Kapitel 4 Neue Verfahren des temporalen Data Minings

temporale Muster A before B. Die anderen Relationen folgen aus den Beispielen A meets B,
A overlaps B, A is-finished-by B, A contains B, A starts B und A equals B.
O

Satz 4.24 Sein die Anzahl der verschiedenen Labels fiir eine gegebene Menge von Intervallse-
quenzen. Eine obere Schranke fiir die Anzahl aller verschiedenen (giiltigen) temporalen Muster
der Grofle k ist durch gy gegeben.

k(k—1)
2

gi(k,n) = nk7

Eine obere Schranke fir die Anzahl aller temporalen Muster mit maximal k Labels betrdgt:

k
Gt(kvn) = th(i7n) (45)
i=1

Beweis 4.25 FEin temporales Muster besteht aus zwei Teilen, der Enumeration der Labels und
der Relationsmatriz. Eine obere Schranke fiir die Anzahl aller mdglichen temporalen Muster der
Grifie k kann daher als Produkt der Anzahl der verschiedenen Enumerationen und der Anzahl
aller maglichen Relationsmatrizen geschrieben werden. Im Gegensatz zur Warenkorbanalyse
gibt es keine Finschrdinkungen wie oft ein Label in einem temporalen Muster vorkommen darf.
Daher gibt es fiir ein k-Muster n® verschiedene Enumerationen. Eine Relationsmatriz fir k
Labels enthdlt k* Eintrdge. Allerdings steht in der Hauptdiagonalen eines giiltigen temporalen
Musters immer die Relation equals (R[i,i] = equals mit 1 < i < k). Auflerdem sind die Eintrdi-
ge R[i, j| und R[j,i] immer die zu einander inversen Intervallrelationen. Daher beschrinkt sich
die Anzahl der frei wdhlbaren Relationen auf maximal kQT_k 0.b.d.A. seien dies die Eintrige
in der oberen Dreiecksmatriz. Nach Satz 4.22 konnen in der oberen Dreiecksmatriz nur sieben
verschiedene Intervallrealtionen auftreten. Daher folgt als obere Schranke fiir die Anzahl der

verschiedenen Relationsmatrizen: )
k(k—1
2

Und letztendlich als obere Schranke fiir die Anzahl der temporalen Muster der Grifie k:

k(k—1)
2

gt(k,n) = nk7
O

Anhand der Gleichungen 4.3 und 4.4 kann die Gréfle des Hypothesenraumes in Abhéngigkeit
von der maximalen Grofle eines Musters fiir die Warenkorb- und Sequenzanalyse berechnet
werden. Gleichung 4.5 liefert eine obere Grenze fiir die Grofle des Hypothesenraumes von
temporalen Mustern. In allen drei Fillen wéchst der Hypothesenraum rapide mit steigender
maximaler Grofle der Muster. Abbildung 4.15 zeigt die Entwicklung der Werte von G;, G,
und G; fir 50 Items bzw. Labels und bis zu einer maximalen Grofie der Muster von 15.
Das Zahlenbeispiel macht deutlich, dass fiir die Suche nach hiufigen temporalen Mustern im
Hypothesenraum eine intelligente Vorgehensweise notwendig ist. Es ist selbst bei kleinsten
Problemen nahezu unmoglich, die Haufigkeit aller méglichen Muster zu tiberpriifen.
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Abbildung 4.15: Hypothesenraumgrofle fiir Warenkorbe, Sequenzen und temporale Muster.

4.2.3 Das Apriori-Kriterium

Alle bisherigen Verfahren (vgl. Abschnitte 3.1 und 3.2) nutzen bei der Suche nach hiufigen
Mustern das Apriori-Kriterium aus. Das Apriori-Kriterium besagt, dass alle Teilmuster eines
héufigen Musters selbst hdufig sein miissen. Die Suche nach allen hdufigen Mustern lésst sich
durch das Apriori-Kriterium effizient organisieren. Zunichst werden die kurzen héufigen Mu-
ster ermittelt. Anschliefend werden nur solche langen Muster auf ihre Hiaufigkeit untersucht,
die bekannte (kurze) hdufige Muster als Teilmuster enthalten. Auf diese Weise ldsst sich die
Suche von kurzen zu langen Mustern hin organisieren. Je nach Wahl des Schwellwertes Min-
Sup kann die Anzahl der tatséchlich {iberpriiften Muster auf einen Bruchteil der Grofie des
Hypothesenraumes beschréinkt werden. Gleichzeitig ist garantiert, dass die Suche alle hdufigen
Muster findet.

Die Giiltigkeit des Apriori-Kriteriums ergibt sich fiir die Warenkorb- und Sequenzanalyse
direkt aus den Problemdefinitionen. Auch bei den von Mannila u. a. und Hoppner untersuch-
ten Problemen lisst sich die Giiltigkeit nachweisen ([Mannila u. a., 1997] und [Héppner, 2002a,
Seite 55]). In dem hier untersuchten Problem ist das Apriori-Kriterium jedoch verletzt. Ur-
séchlich ist die Supportdefinition der minimalen Vorkommen und die Eigenschaften von Allens
Intervallrelationen.

Abbildung 4.16 zeigt ein Beispiel fiir die Verletzung des Apriori-Kriteriums. Es gibt zwei
minimale Vorkommen fiir das temporale Muster A contains B, eines fiir die Zeitdauer des
ersten B und eines fiir die Zeitdauer des zweiten B (]2,4] und [6,8]). Somit ist der Support

| A |

I | | | | | | | |
i T T T T T T T T -

1 ) 9

Abbildung 4.16: Verletzung des Apriori-Kriteriums: Der Support des Musters A contains B ist
zwei, aber der Support des Teilmusters A ist nur eins.
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fiir das Muster A contains B im obigen Beispiel Sup(A contains B) = 2. Allerdings ist der
Support des 1-Musters A nur Sup(A) = 1. Nach dem Apriori-Kriterium darf aber ein Muster
keine Teilmuster mit geringerem Support enthalten. In Abbildung 4.16 ist auch die Ursache
fiir die Verletzung des Apriori-Kriteriums ersichtlich. Die Supportdefinition der minimalen
Vorkommen erlaubt die mehrfache Verwendung des temporalen Intervalls mit dem Label A
fiir verschiedene minimale Vorkommen des Musters A contains B. Erst durch die mehrfache
Verwendung des temporalen Intervalls mit dem Label A wird die Kombination aus dem nicht
hiufigen Muster A und dem héufigen Muster B hiufig.

Eine genauere Untersuchung soll aufzeigen, welche Aussagen iiber das Apriori-Kriterium
trotz der Verwendung minimaler Vorkommen als Supportdefinition gemacht werden kénnen.
Als Ausgangspunkt hierfiir muss geklirt werden, wie fiir die gegebene Instanz eines Musters das
minimale Vorkommen bestimmt wird. Bereits bei der Einfithrung minimaler Vorkommen (vgl.
Seite 62) und im Beispiel zu Abbildung 4.16 wurde deutlich, dass ein minimales Vorkommen
[b, e] nicht die komplette zeitliche Ausdehnung einer Instanz umfassen muss. Vielmehr ist es
hinreichend, wenn alle am temporalen Muster beteiligten Labels und Intervallrelationen aus
dem Zeitintervall [b, e] ableitbar sind.

Das minimale Vorkommen [2,4] im Beispiel der Abbildung 4.16 verdeutlicht diese Eigen-
schaft. Die rechte Grenze des Zeitfensters diirfte nicht kleiner gewihlt werden (z.B. [2,3]), da
die Information verloren ginge, in welcher Relation die rechten Grenzen der temporalen Inter-
valle mit dem Label A und B zueinander stehen. Fiir das Zeitfenster [2,3] kann daher nicht
entschieden werden, ob A zu B in der Relation is-finished-by, contains oder overlaps® steht.
Der Zeitpunkt 4 ist der kleinste Zeitpunkt an dem entschieden werden kann, dass e4 > ep gilt.
Des Weiteren ist es fiir die Bestimmung der Intervallrelation irrelevant, wie grofi der Abstand
zwischen e4 und ep ist.

Aus dem minimalen Vorkommen [b, €] eines temporalen Musters miissen alle Intervallrela-
tionen des Musters ableitbar sein. Die Entscheidung, welche Intervallrelation zwischen zwei
temporalen Intervallen vorliegt, wird anhand des Vergleichs der Anfangs- und Endzeitpunkte
getroffen. Daher muss das Zeitintervall [b, e] alle Anfangs- und Endzeitpunkte der betreffenden
Instanz umfassen. Lediglich der erste Anfangszeitpunkt und der zeitlich letzte Endzeitpunkt
konnen auflerhalb des Intervalls [b,e] liegen, da die Information geniigt, dass die Zeitpunk-
te vor bzw. nach allen anderen Zeitpunkten liegen (vgl. Beispiel aus vorherigem Abschnitt).
Abbildung 4.17 verdeutlicht die Vorgehensweise zur Bestimmung des minimalen Vorkommens
einer gegebenen Instanz. Zunichst werden alle Anfangs- und Endzeitpunkte der beteiligten
Intervalle bestimmt. Der erste (¢5,) und letzte (t.,) Zeitpunkt sind nicht relevant, um die am
Muster beteiligten Intervallrelationen zu bestimmen. Daher ist das minimale Vorkommen der
Instanz durch den zweiten (¢p,) und vorletzten (t.,) Zeitpunkt definiert. Ein Sonderfall ent-
steht, wenn mehrere verschiedene Anfangs- und Endzeitpunkte aufeinandertreffen (z.B. bei A
equals B). In diesem Fall miissen die Zeitpunkte mehrfach beriicksichtigt werden, damit bei
der Entfernung von t;, (oder t.,) nicht gleichzeitig t, (bzw. t.,) vernachlissigt wird. Die Be-
stimmung des Zeitintervalls [tp,, te,| ist ebenfalls ein Zwischenschritt fiir die Berechnung des
temporalen Supports (vgl. [Hoppner, 2002a, Seite 54fF.]).

Aus den Eigenschaften minimaler Vorkommen folgt die Giiltigkeit von Satz 4.26.

5 Fiir contains muss erkennbar sein, dass das Ende von A grofler ist als das Ende von B: e > ep. Des Weiteren
muss fiir is-finished-by ea = ep und fiir overlaps ea < ep ableitbar sein.
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minimales Vorkommen der Instanz bestimmen

Abbildung 4.17: Durch Projektion der Anfangs- und Endzeitpunkte der temporalen Intervalle
auf die Zeitachse wird das minimale Vorkommen [ts,, te,| der Instanz gewon-
nen. Der erste und letzte Zeitpunkt kénnen auflerhalb des minimalen Vorkom-
mens liegen.

Satz 4.26 (1. Satz iber haufige Teilmuster) Sei P ein héiufiges temporales k-Muster mit k > 2.
Jedes Teilmuster der Grifie I von P mit 2 <1 < k ist hdufig.

Beweis 4.27 Sei P ein temporales Muster der Grifie k (k > 2) mit Sup(P) = n. Die geordnete
Liste aller Anfangs- und Endzeitpunkte der temporalen Intervalle einer Instanz von P besitzt 2k
FEintrdge (t1,ta, ..., tog—1,tox). Ein minimales Vorkommen von P wird durch [te, tog—1] gebildet.
Aus der Definition minimaler Vorkommen folgt, dass keines der minimalen Vorkommen ein
anderes minimales Vorkommen als Teilintervall enthalten kann (vgl. Definition 4.8).

Sei Q ein Teilmuster von P der Grifiel mit2 <1 < k. Aus der Teilmusterbeziehung zwischen
P und Q folgt, dass jede Instanz von P auch eine Instanz von Q enthalten muss. Das minimale
Vorkommen von Q ergibt sich dann aus einer Teilmenge der Fintrdage in (t1,ta, ..., tag—1,tor).
Sei (t?,tQQ, . .,t?lfl,tgl) die geordnete Liste der Zeitpunkte fir die Instanz von Q. Das mi-
nimale Vorkommen von Q ist durch [tg,tgfl] gegeben. Da Q mindestens die Grdfie 2 besitzt
(d.h. die Liste mindestens vier Zeitpunkte umfasst), muss t1 < t?, to < t?, top—1 > t§—1 und
tor, > tg gelten. Das heifit, das minimale Vorkommen von Q in einer Instanz von P ist ein
Teilintervall des minimalen Vorkommens von P. Es gibt n minimale Vorkommen von P und
n dazu entsprechende Instanzen von P. Die n minimalen Vorkommen von P stehen unterein-
ander in keiner Teilintervallbeziehung, daher konnen die aus den Instanzen von P abgeleiteten
minimalen Vorkommen von Q nicht in Teilintervallbeziehung zueinander stehen. Somit gibt es
mindestens n. minimale Vorkommen von Q:

Sup(Q) = Sup(P).
(]

Der obige Beweis zu Satz 4.26 verwendet das Viertupel aus den Zeitpunkten (t?, t?, t%_l, t;"?l)
@ ist hierbei das I-Teilmuster des héufigen k-Musters P (2 < [ < k). Damit aus einer In-
stanz des Musters @) iiberhaupt das Viertupel abgeleitet werden kann, muss ) mindestens

ein temporales Muster der Grofle 2 sein. Daher muss die Instanz von Q aus mindestens zwei
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temporalen Intervallen bestehen. Die Nebenbedingung garantiert demzufolge, dass das Viertu-
pel (t?,t?,t%_l,t%) existiert. Um im Folgenden die Haufigkeit von Teilmustern der Grofle 1
untersuchen zu konnen, werden zunéchst Suffixe und Préfixe definiert.

Definition 4.28 (Suffix, Prifiz) Sei P ein temporales Muster der Grifle n. Das Teilmuster
der Grifle k (k < n), welches durch die letzten (ersten) k Labels von P definiert ist, wird als
k-Suffiz (k-Prdifix) von P bezeichnet.

Abbildung 4.18 verdeutlicht Préfixe und Suffixe an einem Beispiel.

P|A B C

Ale o D Q|A B R|B C
Blio e m Ale o Bl e m
Cla im e B |lio e C|lim e

—
¢
~

(a) (b)

Abbildung 4.18: (a) P ist ein temporales Muster der Grofle 3. (b) @ ist das 2-Prifix und (c)
R das 2-Suffix von P.

Satz 4.29 (2. Satz iber hiufige Teilmuster) Das 1-Suffix eines hiufigen temporalen Musters
der Grofle 2 ist hdufig.

Beweis 4.30 O.B.d.A. sei P ein hdufiges temporales Muster, das sich aus den beiden Labels
A und B zusammensetzt. Des Weiteren bestehe das 1-Suffiz von P aus dem Label B. Gemdf
Satz 4.22 sind sieben verschiedene Varianten von P zu unterscheiden: A before B, A meets
B, A overlaps B, A is-finished-by B, A contains B, A starts B und A equals B. Im Folgenden
wird fiir jeden der sieben Fdlle ein indirekter Beweis gefiihrt.

Wiare Satz 4.29 falsch, so miisste der Support von B kleiner sein als der Support von P:
Sup(B) < Sup(P). Daraus folgt, dass mindestens ein temporales Intervall mit dem Label B
an mehreren verschiedenen minimalen Vorkommen von P beteiligt sein muss. Fir jede der
sieben Intervallrelationen ergibt sich ein Widerspruch, wenn ein B fiir verschiedene minimale
Vorkommen von P wieder verwendet werden soll.

1. (A before B) Das minimale Vorkommen einer Instanz des Musters A before B setzt
sich aus dem Ende von A und dem Beginn von B zusammen [ea,bg|. Der Zeitpunkt
bp ist Bestandteil jedes minimalen Vorkommens von A before B. Wenn ein temporales
Intervall mit dem Label B an mehreren minimalen Vorkommen beteiligt ist, so miissten
diese minimalen Vorkommen in Teilintervallbeziehungen zueinander stehen, da bg immer
die rechte Grenze der minimalen Vorkommen bildet. Aus Definition 4.8 folgt jedoch, dass
minimale Vorkommen nicht in Teilintervallbeziehung zueinander stehen kinnen. (Auf
Grund des Widerspruchs muss B mindestens so hiufig sein wie A before B.)

2. (A meets B, A overlaps B, A is-finished-by B, A contains B, A starts B und A equals
B) Fiir die Wiederverwendung eines temporalen Intervalls B fiir verschiedene minimale
Vorkommen des Musters A meets B muss es mehrere temporale Intervalle mit dem Label
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A geben, deren Endzeitpunkte mit dem Beginn von B tibereinstimmen. In einer Inter-
vallsequenz konnen auf Grund der Mazimalititsannahme (vgl. Definition 4.2) aber keine
zwei temporalen Intervalle existieren, die fiir denselben Zeitpunkt definiert sind (bp) und
das gleiche Label tragen. Die Verletzung der Maximalititsannahme folgt analog fiir den
Zeitpunkt bg bei den Mustern A overlaps B, A is-finished-by B, A contains B, A starts
B und A equals B

Aus der vollstindigen Fallunterscheidung folgt, dass das 1-Suffiz eines 2-Musters nicht seltener

sein kann als das 2-Muster selbst.
O

Die Sétze 4.26 und 4.29 lassen sich zu einer Aussage iiber die Héufigkeit von Suffixen zusam-
menfassen.

Satz 4.31 (Partielles Apriori-Kriterium) Sei P ein hdufiges temporales Muster. Jedes Suffix
von P ist hdufig.

Beweis 4.32 Sei P ein hdaufiges temporales k-Muster. Fir k = 2 gilt die Behauptung, da
dieser Fall bereits durch Satz 4.29 abgedeckt ist. Es muss daher nur der Fall k > 2 bewiesen
werden. Gemdjf$ Satz 4.26 ist jedes I-Suffiz von P hdufig, solange 2 <1 < k gilt (ein Suffix ist
ein Teilmuster). Die Hiufigkeit des 1-Suffizes ergibt sich aus folgender Uberlegung. Sei Q das
2-Suffiz von P und R das 1-Suffiz von Q. Nach Satz 4.29 muss R mindestens so hdufig sein
wie Q. Auf Grund von Satz 4.26 muss Q mindestens so hdufig sein wie P. Des Weiteren ist R
nicht nur das 1-Suffix von Q sondern auch von P. Somit muss jedes Suffiz von P hdufig sein.

O

Offensichtlich stellt Satz 4.31 eine abgeschwichte Form des Apriori-Kriteriums dar. Beim
Apriori-Kriterium der Warenkorb- oder Sequenzanalyse gilt, dass alle Teilmuster eines hiu-
figen Musters selbst auch hiufig sind. In dem hier untersuchten Problem ist die Hiufigkeit
der Teilmuster nur fiir die Suffixe garantiert. Das partielle Apriori-Kriterium erlaubt es den-
noch den Hypothesenraum aller hiufigen Muster effizient zu durchlaufen. Prinzipiell miissen
dazu zunéchst alle kurzen héufigen Muster identifiziert werden (beginnend bei der Grofie 1).
Anschlielend werden nur solche langen Muster auf ihre Haufigkeit hin tiberpriift, welche die
kurzen héufigen Muster als Suffize enthalten. Die bekannte Losungsstrategie zur Suche nach
den héufigen Mustern ist daher aus der Warenkorb- und Sequenzanalyse auf Intervallsequen-
zen iibertragbar. Jedoch muss sichergestellt sein, dass ein konkreter Algorithmus die Suche
von den kurzen zu den langen haufigen Mustern auf Basis gemeinsamer Suffixe organisiert.
Dies ist insofern bemerkenswert, da etablierte Verfahren der Warenkorb- und Sequenzanalyse
die Suche vorwiegend iiber die Priifixe durchfiithren (vgl. Kapitel 3, z.B. [Agrawal u. Srikant,
1994a; Masseglia u. a., 1998; Zaki, 1998; Pei u. a., 2001]).

Das partielle Apriori-Kriterium erméglicht eine effiziente Suche nach allen h&ufigen tempo-
ralen Mustern. Es macht aber keine Aussage dariiber, bei welchen temporalen Mustern das
(allgemeine) Apriori-Kriterium verletzt ist. Diese Frage wird im Folgenden adressiert.

Definition 4.33 (Contains-Muster) Ein temporales k-Muster P = (s,R) mit k > 2 wird
Contains-Muster genannt, falls das erste Label des Musters zu allen anderen Labels in der
Relation contains steht. Das heif§t, wenn Vi,1 < i <k : R[1,i] = contains gilt.
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Satz 4.34 (3. Satz dber hdufige Teilmuster) Sei P ein hiufiges temporales Muster der Grofe
2 und Q sein 1-Prdfix. Ist P ein Contains-Muster, so kann Sup(Q) < Sup(P) gelten. Ist P
jedoch kein Contains-Muster, so muss Q mindestens so hdufig sein wie P.

Beweis 4.35 0.B.d.A. sei P ein hdufiges temporales Muster, das sich aus den beiden Labels
A und B zusammensetzt. Des Weiteren bestehe das 1-Préfix von P aus dem Label A. Gemdf
Satz .22 sind sieben verschiedene Varianten von P zu unterscheiden: A before B, A meets B,
A overlaps B, A is-finished-by B, A contains B, A starts B und A equals B. Von den sieben
maoglichen Mustern ist nur das Muster A contains B ein Contains-Muster.

1. (A contains B) Wie bereits im Beispiel zu Abbildung 4.16 deutlich wurde, kann ein tem-
porales Intervall mit dem Label A beliebig viele temporale Intervalle mit dem Label B
enthalten. Daher kann fiir eine gegebene Intervallsequenz Sup(A) < Sup(A contains B)
gelten.

Im Folgenden wird fiir jeden der sechs verbliebenen Fille ein indirekter Beweis gefiihrt.

Wire Satz 4.34 falsch, so miisste der Support von A kleiner sein als der Support von P:
Sup(A) < Sup(P). Daraus folgt, dass mindestens ein temporales Intervall mit dem Label A
an mehreren verschiedenen minimalen Vorkommen von P beteiligt sein muss. Fiir jede der
sechs Intervallrelationen ergibt sich ein Widerspruch, wenn ein A fiir verschiedene minimale
Vorkommen von P wieder verwendet werden soll.

2. (A before B) Das minimale Vorkommen einer Instanz des Musters A before B setzt
sich aus dem Ende von A und dem Beginn von B zusammen [ea,bg]. Der Zeitpunkt
ea ist Bestandteil jedes minimalen Vorkommens von A before B. Wenn ein temporales
Intervall mit dem Label A an mehreren minimalen Vorkommen beteiligt ist, so miissten
diese minimalen Vorkommen in Teilintervallbeziehungen zueinander stehen, da e 4 itmmer
die linke Grenze der minimalen Vorkommen bildet. Aus Definition 4.8 folgt jedoch, dass
minimale Vorkommen nicht in Teilintervallbeziehung zueinander stehen kénnen. (Auf
Grund des Widerspruchs muss A mindestens so hdufig sein wie A before B.)

3. (A meets B, A overlaps B, A is-finished-by B, A starts B und A equals B) Fiir die Wie-
derverwendung eines temporalen Intervalls A fiir verschiedene minimale Vorkommen des
Musters A meets B muss es mehrere temporale Intervalle mit dem Label B geben, deren
Anfangszeitpunkte mit dem Ende von A tbereinstimmen. In einer Intervallsequenz kon-
nen auf Grund der Mazimalititsannahme (vgl. Definition 4.2) aber keine zwei temporalen
Intervalle existieren, die fiir denselben Zeitpunkt definiert sind (e ) und das gleiche Label
tragen. Die Verletzung der Maximalititsannahme folgt analog auch fir den Zeitpunkt e
bei den Mustern A overlaps B, A is-finished-by B, A starts B und A equals B

Aus der vollstindigen Fallunterscheidung folgt, dass das 1-Prifix eines 2-Musters nur im Falle

der Intervallrelation contains seltener als das 2-Muster seien kann.
O

Zuletzt konnen die bisherigen Erkenntnisse iiber die Eigenschaften hiufiger Teilmuster genutzt
werden, um die Menge der temporalen Muster, bei denen das allgemeine Apriori-Kriterium
nicht gilt, genau zu beschreiben.
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Satz 4.36 (nicht-hiufige Teilmuster) Sei Q ein Teilmuster des temporalen Musters P mit
Sup(Q) < Sup(P). Dann ist P ein Contains-Muster und Q ist das 1-Prdifix von P.

Beweis 4.37 Sei P ein temporales k-Muster mit Sup(P) = n. Nach Satz 4.26 muss jedes
Teilmuster der Gréfle | (2 <1 < k) von P mindestens so hdufig sein wie P. Daher kann ein
Teilmuster von P nur dann einen geringeren Support aufweisen, wenn es die Grdfie 1 hat. Sei
Q ein Teilmuster von P der Grifie 1 mit Sup(Q) < Sup(P).

Des Weiteren sei R ein 2-Teilmuster von P und Q das 1-Suffix von R. Dann miisste nach
Satz 4.26 und 4.29 Sup(P) < Sup(R) < Sup(Q) folgen. Auf Grund von Sup(Q) < Sup(P) darf
Q daher nicht als Suffiz eines 2-Teilmusters von P darstellbar sein. Das 1-Prdfiz von P (das
erste Label in P) ist das einzige Teilmuster, welches diese Eigenschaft besitzt. Q muss daher
das 1-Prifix von P sein.

Es gibt k — 1 Teilmuster der Grifle 2 von P, die Q als 1-Prdfiz enthalten (Q jeweils in
Kombination mit dem 2-ten, 3-ten, ..., k-ten Label aus P). Sei S ein beliebiges Teilmuster der
Grdfie 2 von P, das Q als 1-Prifix enthdlt. S muss nach Satz 4.26 mindestens so hdufig sein
wie P. Des Weiteren folgt nach Satz 4.3 Sup(P) < Sup(S) < Sup(Q), falls S kein Contains-
Muster ist. Aus diesem Grund missen alle Teilmuster der Grifle 2 von P mit Q als 1-Prdfiz
Contains-Muster sein. Daraus folgt, dass P selbst ein Contains-Muster ist.

O

Satz 4.36 bestétigt das intuitive Verstéindnis, dass ein temporales Intervall (A) beliebig viele In-
stanzen eines temporalen Musters beinhalten (contains) kann. Obwohl die Kombination beider
Teile hdufig ist, kann A einen geringeren Support aufweisen. Satz 4.36 macht jedoch zusétz-
lich die starke Aussage, dass die Verletzung des allgemeinen Apriori-Kriteriums ausschliellich
Contains-Muster betrifft.

Im folgenden Abschnitt werden Algorithmen vorgestellt, die sowohl das partielle Apriori-
Kriterium als auch die Eigenschaften von Contains-Mustern ausnutzen, um eine effiziente Suche
nach allen hdufigen temporalen Mustern zu realisieren.

4.3 Algorithmen

Im Folgenden werden drei Algorithmen zur Suche nach héufigen temporalen Mustern in einer
gegebenen Menge von Intervallsequenzen prisentiert. Der erste Algorithmus FSMSet stellt
dabei einen direkten Losungsansatz auf Basis des Apriori-Ansatzes dar. Im zweiten Algorithmus
FSMTree werden die Ideen aus FSMSet aufgegriffen und durch den Einsatz einer effizienten
Datenstruktur, in Bezug auf den Speicher- und Laufzeitbedarf, erheblich verbessert. Der dritte
Algorithmus Dip bildet das Gegenstiick zu FSMSet und FSMTree. Im Gegensatz zum Apriori-
Ansatz durchlduft Dip den Hypothesenraum mit Hilfe einer Tiefensuche.

4.3.1 FSMSet

Aus der Warenkorbanalyse stammt der Apriori-Ansatz zum Auffinden aller hiufigen Muster
[Agrawal u. a., 1993b]. Wie bereits in Abschnitt 2.2.1 beschrieben, besteht der Apriori-Ansatz
aus zwei Teilen: der Generierung von Kandidaten und der Supportevaluation dieser Kandi-
daten. Beide Schritte werden abwechselnd so lange wiederholt, bis keine Kandidaten mehr
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Abbildung 4.19: Die temporalen Muster P, @ teilen ein gemeinsames (k — 1)-Suffix. Die Ver-
kniipfung von P und @ ergibt R.

generiert werden kénnen. Der Apriori-Ansatz beginnt mit den haufigen 1-Mustern und gene-
riert anschlieflend alle Kandidaten der Grofie k aus der Menge der hdufigen (k — 1)-Muster.

Kandidatengenerierung

Generell nutzt die Abfolge von Kandidatengenerierung und Supportevaluation das Apriori-
Kriterium auf zwei Arten aus:

(a) Die Generierung der Kandidaten der Gréfie (k4 1) durch Verkniipfung zweier hiaufiger k-
Muster mit einem gemeinsamen (k —1)-Priifix garantiert, dass die Menge der Kandidaten
eine Obermenge der hiufigen (k + 1)-Muster ist.

(b) Kandidaten, die mindestens ein nicht héufiges Teilmuster enthalten, kénnen (a priori)
von der Supportevaluation ausgeschlossen werden.

Wie jedoch im Abschnitt 4.2.3 deutlich wurde, ist das Apriori-Kriterium fiir Contains-Muster
verletzt. Um dennoch eine Beschneidung der Kandidatenmenge zu erméglichen und die Voll-
standigkeit der gefundenen haufigen Muster zu garantieren, muss der Apriori-Ansatz angepasst
werden.

Apriori verwendet zur Kandidatengenerierung alle Paare von Mustern mit einem gemein-
samen (k — 1)-Prifix. Fiir temporale Muster aber muss die Kandidatengenerierung auf Ba-
sis gemeinsamer (k — 1)-Suffixe durchgefiihrt werden, damit garantiert ist, dass alle hdufigen
(k 4+ 1)-Muster in der Menge der Kandidaten enthalten sind (siehe (a) oben).

Die Kandidaten der Grofie k41 werden aus den hdufigen k-Mustern abgeleitet. Dazu miissen
alle Paare von temporalen Mustern P und Q verkniipft werden, die ein gemeinsames (k — 1)-
Suffix besitzen. Abbildung 4.19 zeigt die Vereinigung von P und Q iiber ihr gemeinsames
(k — 1)-Suffix zu dem vorldufigen Muster R. P und Q beschreiben jeweils den angestrebten
(k + 1)-Kandidaten bis auf ein Label. Das vorldufige Muster R enthélt daher alle Intervall-
relationen aus den Mustern P und Q. Die einzige unbekannte Information ist die Relation
zwischen dem ersten Label aus P und dem ersten Label aus Q (gekennzeichnet durch ,,7%).
Durch Einsetzen von Allens Intervallrelationen fiir die unbekannte Relation zwischen § und
[ kann das vorldufige Muster R auf bis zu 7 Kandidaten der Grofie k + 1 expandiert werden.
Obwohl Allens Intervallrelationen insgesamt aus 13 Relationen bestehen, brauchen maximal
nur 7 Kandidaten generiert werden, da laut Satz 4.22 die obere Dreiecksmatrix eines giiltigen
temporalen Musters nur die Relationen before, meets, overlaps, is-finished-by, contains, starts
und equals enthalten kann.
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Fiir die Kandidatengenerierung ist es notwendig, in der Menge der hdufigen Muster der Gro-
Be k (Fy,) alle Paare von Mustern mit einem gemeinsamen (k — 1)-Suffix zu identifizieren. Eine
effiziente Losung dieses Problems ist in [Mannila u. a., 1997] zu finden. Die grundlegende Idee
besteht darin, F}, so zu sortieren, dass nach der Sortierung alle Muster mit einem gemeinsamen
(k — 1)-Suffix direkt aufeinander folgen. Die Sortierung kann leicht anhand einer Vektordar-
stellung der temporalen Muster durchgefithrt werden. Sei P = (s, R) ein temporales Muster
der GroBe k, so ist seine Vektordarstellung wie folgt definiert:

P=(sk), s(k—1), Rlk—1,k], s(k—2), Rlk -2,k —1], Rk —2,k], ...)
].El:;ﬁ/X

2-Suffix

3-Suffix

FEine einfache alphabetische Sortierung von Fj nach der Vektordarstellung erzwingt, dass alle
temporalen Muster mit einem gemeinsamen (k — 1)-Suffix einen zusammenhingenden Block
in der sortierten Liste bilden. Zwei temporale Muster P und () koénnen daher nur dann ein
gemeinsames (k — 1)-Suffix besitzen, wenn sie dem gleichen Block angehoren.

Die Kandidatengenerierung auf Basis der Vektordarstellung und der Verkniipfung von tem-
poralen Mustern mit gemeinsamen Suffix (Abbildung 4.19) ist in Algorithmus 4.1 dargestellt.
Algorithmus 4.1 besteht aus zwei Schleifen. Die duflere Schleife (Zeilen 6-24) iteriert iiber alle
temporalen Muster in der iibergebenen Menge F}. Die innere Schleife (Zeilen 9-23) durchléuft
alle temporalen Muster, die zum gleichen Block gehoren, wie das gegenwirtig durch die dufle-
re Schleife gekennzeichnete Muster. Die Kombination beider Schleifen iteriert somit iiber alle
Paare von temporalen Mustern, die ein gemeinsames (k — 1)-Suffix besitzen. Dazu verwendet
der Algorithmus die Hilfsfunktion getBlockStart (Zeilen 7 und 9). Die Funktion getBlockStart
liefert fiir den Index eines Musters in der sortierten Liste Fj den Index des ersten temporalen
Musters, das sich im selben Block (d.h. dasselbe (k — 1)-Suffix besitzt) befindet.

Fiir jedes Paar von temporalen Mustern fiihrt Algorithmus 4.1 die Verkniipfung beider Mu-
ster auf Basis ihres gemeinsamen Suffixes durch (vgl. Abbildung 4.19 und Zeile 10). Zu dem
so entstandenen vorldufigen Muster X werden alle Intervallrelationen ermittelt, durch die es
zu einem giiltigen Muster erweitert werden kann (Hilfsfunktion getAllowedRelations Zeile 11).
Anschlieflend benutzt Algorithmus 4.1 alle diese Relationen (Schleife von Zeile 12-21), um X
zu dem temporalen Muster P zu erweitern (Hilfsfunktion expand Zeile 13).

Wie Satz 4.36 gezeigt hat, ist das allgemeine Apriori-Kriterium nur fiir Contains-Muster
verletzt. Die Hilfsfunktion isContainsPattern (Zeile 14) iiberpriift, ob P ein Contains-Muster
ist und fiigt P in diesem Fall direkt zu der Menge der Kandidaten (Zeile 15). Ist P jedoch kein
Contains-Muster, so wird P einem weiteren Test unterzogen. Die Hilfsfunktion allSubFrequent
(Zeile 17) testet, ob alle k-Teilmuster von P auch in der Menge der haufigen Muster F}, enthal-
ten sind. Nur wenn dieser Test erfiillt ist, kann P auch selbst haufig sein und wird der Menge
der Kandidaten hinzugefiigt (Zeile 18).

An zwei Stellen verwendet Algorithmus 4.1 Techniken, die der Reduktion der Anzahl der
Kandidaten dient. Zum einen itiberpriift allSubFrequent, ob alle k-Teilmuster von P hiufig
sind. Ist das nicht der Fall, so wird P nicht in die Menge der Kandidaten aufgenommen. Zum

6 Vektordarstellungen von temporalen Mustern, allerdings auf Basis ihrer Prifixe, sind bereits in [Hoppner,
2002a, Seite 64] und [Papapetrou u. a., 2005] verwendet worden.
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Algorithmus 4.1 Kandidatengenerierung fiir FSMSet

1: Fi: Menge der haufigen k-Muster in sortierter Vektordarstellung
2: Ck: Menge der Kandidaten der Grofle k

3:

4: procedure CANDIDATEGENERATION(F})

5 Ck+1 =10

6 for i:=1 to |F}| do

7: currentBlockStart := getBlockStart(F}, 7)
8 j := currentBlockStart

9: while currentBlockStart = getBlockStart(Fy, j) and j < |Fg| do
10: X = Fi[i]U F[j] > Verkniipfung von Fi[i] und Fj[j] geméf Abbildung 4.19
11: R := getAllowedRelations(X)

12: for all r € R do

13 P := expand(X, r)

14: if isContainsPattern(P) then

15: Cr+1 = Crp1 U{P}

16: else

17: if allSubFrequent(P, F)) then
18: Cir1 = Cr1 U {P}

19: end if

20: end if

21: end for

22: ++j

23: end while

24: end for

25: return Cy

26: end procedure
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equals | starts | contains 18- overlaps meets before
finished-
by
equals e — — — — — —
starts S e, s — — — — —
contains c c e,s,c,if,o | c c c c
is-finished-by | if ¢ S, 0 e, if ¢ ¢ ¢
overlaps o c,if,o | s, 0 S, 0 e, s, ¢, if,o | c ¢
meets m m S, 0 S, 0 S, 0 e, if ¢
before b b s,o0,m,b |s,oom,b|s,0,mDb |so0mb]|e,s,c,if,
o, m, b

Tabelle 4.3: Abbildungstabelle fiir die transitiven Eigenschaften von Allens Intervallrelationen
(aus den Relationen von A zu C und B zu C folgt A zu B). In den Zeilen ist
die Relation zwischen A und C und in den Spalten die Relation zwischen B und
C' abgetragen. Der Eintrag an der entsprechenden Stelle enthélt alle moglichen
Relation von A zu B.

anderen dienen nur die Intervallrelationen zur Erweiterung von X, die durch getAllowedRela-
tions (Zeile 11) zuriickgegeben werden. Die Hilfsfunktion getAllowedRelations verwendet die
transitiven Eigenschaften von Allens Intervallrelationen, um die Anzahl der Kandidaten zu
minimieren. Zur Illustration dient das folgende Beispiel: Sei P das temporale Muster A before
C und @ das Muster B starts C. P und @ besitzen das gemeinsame Suffix C. Sie kénnen daher
geméf Abbildung 4.19 verkniipft werden X = PUQ. Der fehlende Eintrag in X beschreibt die
Relation zwischen A und B. Da B und C den gleichen Anfangszeitpunkt besitzen (B starts C'),
kann fiir den fehlenden Eintrag nur die Relation before in Frage kommen. Alle anderen Relatio-
nen wiirden zu ungiiltigen (widerspriichlichen) Mustern fithren. Im obigen Beispiel treffen die
beiden Relationen before und starts aufeinander. Auch fiir die anderen Kombinationen lésst
sich angeben, welche Intervallrelationen sich zur Erweiterung von X eignen. Tabelle 4.3 gibt die
Abbildungstabelle von den beobachteten zu den moéglichen Relationen wieder. Die Eintréage in
Tabelle 4.3 sind auf die Relationen beschréinkt, die in der oberen Dreiecksmatrix eines giiltigen
temporalen Musters stehen kénnen (Satz 4.22). Die Hilfsfunktion getAllowedRelations nutzt
die Abbildungstabelle unabhéngig von der Grofle des vorldufigen Musters X. Die Labels von
X seien f, 1%, Iy ...l (vgl. Abbildung 4.19). Fiir jedes Label l;, 2 < i < k liefert Tabelle 4.3
die Menge der moglichen Relationen fiir die Relation zwischen [§ und [{. Die dazu bendtige
Abfrage besteht aus der Relation zwischen [} und [; sowie zwischen [{ und [;. Die Schnittmenge
aus den einzelnen Abfragen ist somit die Menge der Relationen, die mit den iibrigen Eintragen
in der Relationsmatrix konsistent sind und zu einem giiltigen Muster fithren kénnen. Folglich
brauchen nur diese temporalen Muster fiir die Kandidatengenerierung beriicksichtigt werden.

Supportevaluation

Nachdem alle Kandidaten der Grofie k + 1 generiert wurden, folgt die Supportevaluation der
Kandidaten. Dazu muss die Anzahl der minimalen Vorkommen jedes Kandidatenmusters be-
stimmt werden. Wie bereits erwidhnt, miissen die Labels in einem giiltigen temporalen Muster
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Abbildung 4.20: (a) ein temporales Muster (b) sein endlicher Automat

dieselbe Reihenfolge haben wie in einer Instanz des Musters. Endliche Automaten” kénnen
diese Eigenschaft ausnutzen, indem sie nacheinander alle temporalen Intervalle einer Inter-
vallsequenz verarbeiten, um die Vorkommen eines temporalen Musters in der Intervallsequenz
zu finden. Auch in [Mannila u.a., 1997] werden endliche Automaten zur Supportevaluation
genutzt.

Dazu bildet jedes Kandidatenmuster die Grundlage fiir einen endlichen Automaten. Der
endliche Automat besitzt neben einem Anfangszustand fiir jedes Label des Kandidaten einen
individuellen Zustand. Zunéchst befindet sich der Automat in seinem Anfangszustand. Alle
temporalen Intervalle der Intervallsequenz werden nacheinander in den Automaten eingege-
ben. Der endliche Automat erreicht seinen nichsten Zustand, sobald am Eingang ein tempora-
les Intervall mit dem gleichen Label wie das erste Label des zu Grunde liegenden Kandidaten
erscheint. Um die néchsten Zustédnde des Automaten zu erreichen, miissen zwei Eigenschaf-
ten gegeben sein. Zum einen muss das Label des eingegebenen temporalen Intervalls mit dem
néchsten Zustand des Automaten iibereinstimmen. Zum anderen muss die Intervallrelation des
anliegenden temporalen Intervalls zu allen zuvor akzeptieren temporalen Intervallen den Ein-
tragen in der Relationsmatrix des zugrunde liegenden temporalen Musters entsprechen. Sobald
der Automat das letzte fehlende temporale Intervall zu seinem Muster akzeptiert hat, befindet
er sich in einem finalen akzeptierten Zustand. Abbildung 4.20 verdeutlicht die Ableitung des
endlichen Automaten aus einem temporalen Muster. Fiir jedes Label des 3-Musters besitzt
der Automat einen eigenen Zustand. Der Ubergang vom Anfangszustand erfolgt, sobald dem
Automaten ein temporales Intervall mit dem Label A eingegeben wird. Fiir den néchsten Zu-
stand muss am Eingang ein temporales Intervall mit dem Label B anliegen, das zu dem bereits
akzeptierten A in der Relation equals steht. Der Automat erreicht seinen finalen akzeptierten
Zustand, wenn ein temporales Intervall mit dem Label C iibergeben wird, das zu den bereits
akzeptierten A und B in der Relation during steht.

Ein einzelner endlicher Automat nach der obigen Beschreibung kann jedoch ,,stecken® bleiben.
Als Beispiel dienen die Intervallsequenz aus Abbildung 4.21 und der endliche Automat des
temporalen Musters A meets B. Der endliche Automat akzeptiert das erste temporale Intervall
mit dem Label A. AnschlieBend folgt aber kein temporales Intervall mit dem Label B, das
zu A in der Relation is-met-by steht. Der endliche Automat diirfte vom Anfangszustand aus
nur das zweite A akzeptieren, um das Vorkommen von A meets B zu finden. Auch falls eine
Intervallsequenz mehrere Vorkommen eines Musters enthielte, kénnten sie mit einem einzelnen
endlichen Automaten nicht entdeckt werden.

Um alle Vorkommen eines temporalen Musters zu finden und das Problem von stecken ge-

" Eine Einfiihrung in die Theorie der endlichen Automaten ist z.B. in [Wagner, 1994, Seite 178ff.] zu finden.

82



4.3 Algorithmen

Abbildung 4.21: Der endliche Automat des temporalen Musters A meets B bleibt nach akzep-
tieren des ersten A stecken.

bliebenen Automaten zu beheben, wird mit einer Menge von endlichen Automaten gearbeitet.®
Zunichst enthilt die Menge einen endlichen Automaten, der aus dem Kandidatenmuster abge-
leitet wird. Anschlielend dient jedes temporale Intervall der Intervallsequenz jedem Automaten
der Menge als Eingabe. Falls ein Automat ein temporales Intervall akzeptieren kann, so wird
eine Kopie des Automaten angelegt und der Menge hinzugefiigt. Nur einem der beiden Auto-
maten dient das aktuelle temporale Intervall als Eingabe. Der zweite Automat verbleibt somit
in dem Zustand, den der erste Automat vor dem Eingeben des temporalen Intervalls hatte. Auf
diese Weise gibt es immer eine Kopie des allerersten Automaten, der noch weitere Instanzen
des Musters in der Intervallsequenz finden kann. Generell findet diese Vorgehensweise sogar alle
Instanzen eines Musters in einer Intervallsequenz, da jede mogliche Entscheidung (akzeptieren
oder nicht akzeptieren eines temporalen Intervalls) von einem der Automaten in der Menge
iibernommen wird. Somit ist das Problem der stecken gebliebenen Automaten geldst.

Hat ein endlicher Automat seinen finalen akzeptierten Zustand erreicht, so bilden die akzep-
tierten temporalen Intervalle eine Instanz des Musters. Aus den Anfangs- und Endzeitpunkten
der beteiligten temporalen Intervalle ldsst sich das kleinste Zeitfenster bestimmen, in dem diese
spezielle Instanz noch sichtbar ist. Zwar ist dieses Zeitfenster ein Vorkommen des Musters, aber
es ist nicht eindeutig, ob dieses Vorkommen auch ein minimales Vorkommen des Musters ist.
Daher ergibt sich fiir die Supportevaluation ein 2-schrittiger Prozess. Im ersten Schritt werden
alle Vorkommen eines temporalen Musters mit Hilfe von endlichen Automaten gefunden. Im
zweiten Schritt, werden alle nicht minimalen Vorkommen herausgefiltert.

Fiir den zweiten Schritt wird eine Liste der minimalen Vorkommen fiir jedes Kandidatenmu-
ster angelegt. Erreicht ein Automat seinen finalen akzeptierten Zustand, so wird sein Zeitfenster
mit der Liste der minimalen Vorkommen verglichen. Das Zeitfenster kann verworfen werden,
wenn die Liste bereits ein Teilintervall des aktuellen Zeitfensters enthilt (das Vorkommen war
nicht minimal). Umgekehrt ersetzt das aktuelle Zeitfenster alle Vorkommen in der Liste, die das
aktuelle Zeitfenster enthalten. Die Liste wird um das aktuelle Zeitfenster erweitert, wenn es zu
keinem enthaltenen Zeitfenster in einer Teilintervallbeziehung steht. Durch diesen Filterprozess
enthélt die Liste am Ende alle minimalen Vorkommen eines temporalen Musters.

Algorithmus 4.2 zeigt das Zusammenspiel der beschriebenen Ideen. Die Parameter von Al-
gorithmus 4.2 sind zum einen die Menge der Kandidatenmuster C' und zum anderen die Menge
der Intervallsequenzen S. Algorithmus 4.2 iteriert zunéchst iiber alle Intervallsequenzen in S
(Zeilen 5-18). Mit jeder neuen Intervallsequenz initialisiert der Algorithmus die Menge der
endlichen Automaten fsms mit Hilfe der Funktion createStateMachines (Zeile 6). Die Funktion
createStateMachines legt dabei einen Automaten fiir jedes Kandidatenmuster an. Anschliefflend

8 Die Arbeit mit Mengen von endlichen Automaten motivierte die Benennung des Algorithmus FSMSet —
finite state machine set.
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Algorithmus 4.2 Supportevaluation der Kandidatenmuster fiir FSMSet
1: S: Menge der Intervallsequenzen
2: C: Menge der Kandidaten

3:

4: procedure EVALUATESUPPORT(C, S)

5: for all S € S do

6: fsms := createStateMachines(C)

7: for i :=1...length(S) do

8: (b,e,l) :=i-th element of S

9: new-fsms := process(fsms, (b, e, 1))
10 for all fsm € new-fsms do

11: if fsm.isFinallyAccepted() then
12: putSupport (.S, fsm)

13: else

14: fsms := fsms U {fsm}

15: end if

16: end for

17: end for

18: end for

19: end procedure

iteriert die Supportevaluation iiber alle temporalen Intervalle der aktuellen Intervallsequenz
(Zeilen 7-17). Die Hilfsfunktion process nimmt das jeweils aktuelle temporale Intervall und die
Menge der Automaten als Argumente (Zeile 9). Process implementiert den oben behandelten
Kopiervorgang der Automaten. Von jedem Automaten in fsms, der das aktuelle temporale
Intervall akzeptieren kann, wird eine Kopie angelegt. Alle Automatenkopien bekommen das
aktuelle temporale Intervall als Eingabe. Die Menge der Kopien bildet den Riickgabewert von
process und wird new-fsms zugewiesen. Somit bleibt fsms durch process selbst unveréndert
und enthélt nach wie vor alle Automaten. In new-fsms sind alle Kopien der Automaten zu
finden, die das temporale Intervall akzeptiert haben. Anschlieend tiberpriift Algorithmus 4.2,
ob alle Automaten in new-fsms ihren finalen akzeptierten Zustand erreicht haben (Zeile 11
innerhalb der Schleife von Zeile 10 bis 16). Ist das der Fall, so wird mit Hilfe der Funktion
putSupport das gefundene Vorkommen in der aktuellen Intervallsequenz gegen die Liste der
minimalen Vorkommen gepriift. In putSupport ist daher der Filterschritt des 2-stufigen Prozes-
ses implementiert (Zeile 12). Hat der Automat seinen finalen akzeptierten Zustand noch nicht
erreicht, so wird er der Menge fsms hinzugefiigt (Zeile 14). Dadurch steht der Automat spéter
fiir weitere temporale Intervalle der Intervallsequenz zur Verfiigung.

In einer Anwendung kann es zeitliche Rahmenbedingungen fiir Instanzen geben. Z.B. koénnte
eine Instanz nur dann giiltig sein, wenn sie eine gewisse zeitliche Ausdehnung nicht iiberschrei-
tet. Diese zeitlichen Bedingungen lassen sich leicht in die Supportevaluation einfiigen. Bei der
Bestimmung der minimalen Vorkommen durch putSupport diirfen lediglich die minimalen Vor-
kommen in die Liste aufgenommen werden, die die zeitlichen Bedingungen nicht verletzen.
Zeitliche Bedingungen helfen aber auch, die Anzahl der endlichen Automaten auf einfache
Weise zu beschrinken. Viele Automaten in der Menge kénnen stecken bleiben und werden
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ihren finalen akzeptierten Zustand nie erreichen. Diese Automaten verlangsamen die Laufzeit,
da sie dennoch algorithmischen Aufwand verursachen, ohne jemals zum Support eines Kan-
didaten beizutragen. Daher ist es hilfreich, diese Automaten frithzeitig zu identifizieren und
zu entfernen. Die Hilfsfunktion process (Zeile 9) tiberpriift alle Automaten, ob sie das aktuelle
temporale Intervall akzeptieren kénnen. Anhand des temporalen Intervalls kann jeder Automat
die gegenwirtige Mindestdauer seines Vorkommens iiberpriifen (unabhéngig davon, ob er das
temporale Intervall akzeptieren kann oder nicht). Auf Grund der Sortierung der Intervallse-
quenzen konnen spiter kommende temporale Intervalle nur zu lingeren Vorkommen fiihren.
Uberschreitet die gegenwirtige Mindestdauer eines Automaten bereits die zeitlichen Rahmen-
bedingungen, so kann er aus der Menge der Automaten entfernt werden, ohne dass die Gefahr
besteht, ein minimales Vorkommen (das den zeitlichen Rahmenbedingungen geniigt) nicht zu
finden.

Apriori-Ansatz

Die Kandidatengenerierung und die Supportevaluation werden geméfl des Apriori-Ansatzes ab-
wechselnd aufgerufen, bis es keine weiteren Kandidaten mehr gibt. Da fiir temporale Muster
nur das partielle Apriori-Kriterium (Satz 4.31) gilt, muss der Apriori-Ansatz fiir die Anwen-
dung auf temporale Muster angepasst werden. Erst temporale Muster der Griéfle 2 besitzen
echte Suffixe, die zur Kandidatengenerierung genutzt werden kénnen. Der Ausgangspunkt des
Apriori-Ansatzes ist daher die Menge der hiufigen 2-Muster, deren Vollstandigkeit durch FSM-
Set sichergestellt werden muss.

Algorithmus 4.3 zeigt das Zusammenspiel von Kandidatengenerierung und Supportevaluati-
on. FSMSet erstellt zuerst die Menge der 1-Kandidaten, indem es jedes verfiighare Label des
Datensatzes benutzt (Zeile 9). Anschlieflend folgt so lange die Schleife aus Supportevaluation
der Kandidaten und Generierung der neuen Kandidaten, bis keine weiteren Kandidaten mehr
erstellt werden konnen (Zeilen 10-23). FSMSet bestimmt zuniichst den Support der Kandi-
daten aus der vorherigen Iteration mit Hilfe der Funktion evaluateSupport (Zeile 11). Jeder
Kandidat, dessen Support der minimalen Supportschranke MinSup geniigt, wird anschlieend
in die Menge der hdufigen Muster aufgenommen (Zeilen 13-15). Nachdem FSMSet die hiu-
figen Muster der aktuellen Iteration bestimmt hat, folgt die Kandidatengenerierung fiir die
néchste Iteration. Hierbei werden zwei Fille unterschieden (Zeilen 17-21). Befindet sich die
Schleife noch in ihrem ersten Durchlauf (d.h. es miissen die Kandidaten der Gréfie 2 generiert
werden), so nutzt der Algorithmus die Menge der 1-Kandidaten (Zeile 18). Fiir alle spéteren
Schleifendurchléiufe erfolgt die Generierung der Kandidaten auf Basis der hdufigen Muster der
aktuellen Iteration. Die Menge der Kandidaten der Gréfle 1 und 2 enthélt daher alle tempo-
ralen Muster, die mit der gegebenen Menge von Labels L moglich sind. Daher ist garantiert,
dass die Supportevaluation alle hdufigen Muster der Gréfie 1 und 2 findet. Die Vollstandigkeit
der hiufigen k-Muster k& > 3 ist anschlieend durch das partielle Apriori-Kriterium garantiert.

4.3.2 FSMTree

Der Hauptaufwand von FSMSet liegt in der Verwaltung der endlichen Automaten. Fiir jedes
temporale Intervall in den Eingabedaten iiberpriift FSMSet, ob es von einem der Automaten
akzeptiert werden kann. Des Weiteren wéchst die Menge der Automaten durch jedes akzep-
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Algorithmus 4.3 FSMSet — Algorithmus zum Auffinden aller hiufigen Muster

1: S: Menge aller Intervallsequenzen

2: L: Menge der Labels in S

3: MinSup: minimaler Support

4: Cy: Menge aller Kandidatenmuster in der i-ten Iteration

5: F;: Menge aller hdufigen Muster in der i-ten Iteration
6:
7. procedure FINDFREQUENTPATTERNS(S, L)
8: k:=1
9: Ch = {l € L}
10: repeat
11: evaluateSupport(Cy, S)
12: for all c € C do
13: if getSupport(c) > MinSup then
14: Fp = FkU{C}
15: end if
16: end for
17: if k =1 then
18: Cy := generateCandidates(C)
19: else
20: Cr1 := generateCandidates(F},)
21: end if
22: k:=k+1
23: until Cp, =0
24: return Fi

25: end procedure
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Abbildung 4.22: (a) — (d) vier Kandidaten der Grofie 3 (e) eine Intervallsequenz

(c) ’

ol 1 [ 2 | 3 | 4 | 5 | 6

A | Ai(1) | A(2) | As(3) | As(3,4) Ai(5) | A1(1,3,6)
Ag | Ao(1) | A2(2) | Aa(3) | Asa(3,4) As(5) A2(2,3,6)
Ay A1(1,3) As(3,4,5)

A, A5(2,3)

Tabelle 4.4: Menge der endlichen Automaten von FSMSet fiir die Kandidaten aus Abbil-
dung 4.22 und die Intervallsequenz in Abbildung 4.22e. Jede Spalte fiihrt die neuen
Automaten der entsprechenden Iteration von FSMSet auf.

tierbare temporale Intervall. FSMTree ist eine Weiterentwicklung von FSMSet, die mit Hilfe
einer effizienten Datenstruktur die Anzahl der benttigten Automaten verringert.

Zur Illustration dient das folgende Beispiel zu FSMSet. Abbildung 4.22 zeigt vier temporale
Muster der Grofle 3. Diese Muster seien Kandidaten, deren Support anhand der Intervallse-
quenz in Abbildung 4.22e bestimmt werden soll.

Die Supportevaluation von FSMSet beginnt mit dem Ableiten der endlichen Automaten
aus den Kandidaten. Anschlielend iiberpriift F\SMSet, welche Automaten das erste temporale
Intervall der Intervallsequenz akzeptieren konnen. Diese Automaten werden kopiert. Den ko-
pierten Automaten {ibergibt F\SMSet das erste temporale Intervall zum Akzeptieren und fiigt
sie der Menge der Automaten hinzu, bevor das zweite temporale Intervall der Sequenz abge-
arbeitet wird. Tabelle 4.4 gibt zum obigen Beispiel die Menge der Automaten wieder. Die i-te
Spalte in Tabelle 4.4 zeigt die Automaten, die durch die i-te Iterationen von FSMSet iiber den
temporalen Intervallen der Intervallsequenz hinzugefiigt wurden. Hierbei entspricht A; (As, As
und A4) dem endlichen Automaten zum Kandidaten aus Abbildung 4.22a (4.22b, 4.22¢ und
4.22d). Die iibrigen Eintrige zeigen die bereits vom Automaten akzeptierten Intervalle an. So
ist z.B. A4(3,4) ein Automat des Musters aus Abbildung 4.22d, der bereits das 3-te und 4-te
temporale Intervall der Intervallsequenz akzeptiert hat. Dieser Automat ist aus dem Automa-
ten A4(3) entstanden und wihrend der 4-ten Iteration iiber der Intervallsequenz hinzugefiigt
worden. Fettgedruckt sind Automaten, die ihren finalen akzeptierten Zustand erreicht haben.
Insgesamt muss FSMSet 19 Automaten anlegen, um die Intervallsequenz abzuarbeiten und die
drei Vorkommen der temporalen Muster zu finden.

Bei néherer Betrachtung der Automaten in Tabelle 4.4 zeigt sich, dass viele der Automaten
ein #dhnliches Verhalten besitzen. So akzeptieren z.B. die beiden Automaten As und A4 bis
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Ky
I | |
K2 K3
A B
I | | ‘
Ky K5 Kg
B after A B is-overlapped-by A C is-overlapped-by B
K ‘ ‘ [ | |
7 C after B Ks C after B Ko A is-overlapped-by C Kio B finishes C
after A after A after B after B

Abbildung 4.23: Prifixbaum der endlichen Automaten basierend auf den Mustern aus Abbil-
dung 4.22

zur vierten Iteration von FSMSet die gleichen temporalen Intervalle (As(3,4) und A4(3,4) in
Spalte 4). Erst in der fiinften Iteration unterscheidet sich das Verhalten der beiden Automaten,
da das entsprechende temporale Intervall nur von As akzeptiert werden kann. Das gemeinsa-
me Verhalten der beiden Automaten erklart sich durch die zugrunde liegenden Muster. Beide
Muster verfiigen iiber das gemeinsame 2-Préafix B overlaps C. Erst nachdem das gemeinsa-
me 2-Prifix abgearbeitet ist, konnen die Automaten unterschiedlich agieren. Eine Idee, den
algorithmischen Aufwand von FSMSet zu minimieren, besteht daher darin, alle Automaten
mit einem gemeinsamen Prifix zusammenzufassen. Bereits in [Masseglia u. a., 1998] oder [Pei
u. a., 2001] sind Muster anhand ihrer Prifixe zusammengefasst worden. Die dabei entstande-
ne Baumstruktur ist vergleichbar mit dem im Folgenden beschriebenen Préfixbaum fiir die
Automaten von temporalen Mustern.

Abbildung 4.23 zeigt den Prifixbaum der endlichen Automaten aus dem obigen Beispiel.”
Der Wurzelknoten (K7) entspricht dem Anfangszustand, iiber den jeder Automat verfiigt. K
besitzt zwei Kindknoten (K5 und K3). Der Ubergang von K nach K5 erfolgt durch Akzeptieren
eines temporalen Intervalls mit dem Label A. Alle Automaten mit dem gemeinsamen Prifix
A sind daher in K5 zusammengefasst. Ko besitzt wiederum die beiden Kindknoten K4 und
K5. Der Ubergang von Ks nach Ky kann nur erfolgen, wenn es ein temporales Intervall mit
dem Label B gibt, das zum bereits durch Ko akzeptierten A in der Relation after steht. Im
Knoten K sind daher alle Automaten mit dem Priifix A before B zusammengefasst (im obigen
Beispiel ist dies allerdings nur ein einziges Muster). Analog erfolgt der Ubergang vom Knoten
K4 nach K7 durch ein temporales Intervall mit dem Label C, das zu allen vorherig akzeptierten
temporalen Intervallen in den angegebenen Relationen steht (C' after B und C after A). Da
alle Kandidaten die gleiche Grofie besitzen, ist jeder Zweig des Préafixbaumes gleich lang. Jedes
Blatt des Baumes entspricht einem finalen akzeptierten Zustand eines Automaten.

Mit Hilfe des Préfixbaumes kann ein neuer Algorithmus fiir die Supportevaluation der Kan-
didaten formuliert werden — FSM Tree. Anstelle der Menge von Automaten verwaltet FSM Tree

9 Der Prifixbaum aus endlichen Automaten ist der Namensgeber des zweiten Algorithmus — FSM Tree.
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o] 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6

Ky | Ko(1) | Ka(2) | K3(3) | K6(3,4) | K2(5) | Kr(1,3,6)
K4(1,3) Ko(3,4,5) | Ks(2,3,6)
K5(2,3)

Tabelle 4.5: Menge der Knoten von FSMTree fiir den Prafixbaum aus Abbildung 4.23 und
die Intervallsequenz in Abbildung 4.22e. Jede Spalte fithrt die neuen Knoten der
entsprechenden Iteration von FSMTree auf.

eine Menge von Knoten aus dem Prifixbaum. Als Beispiel soll zunéchst die Bestimmung des
Supports fiir die Muster des Prifixbaumes aus Abbildung 4.23 anhand der Intervallsequenz
aus Abbildung 4.22e erfolgen. Im ersten Schritt enthélt die Menge lediglich den Wurzelknoten
K;. Ky kann das erste temporale Intervall A der Sequenz akzeptieren. Um alle Vorkommen
eines Musters zu finden, miissen wie bei FSMSet alle Automaten (Knoten), die ein temporales
Intervall akzeptieren konnen, kopiert werden. Der Kopie von K iibergibt FSMTree das tem-
porale Intervall A als Eingabe. Der so entstandene Knoten K(1)!° wird der Menge der Knoten
hinzugefiigt. Gleichermaflen erweitert sich die Menge der Knoten durch das zweite temporale
Intervall der Intervallsequenz um Ko (2). Tabelle 4.5 zeigt an, welche Knoten in jeder Iteration
von FSMTree hinzugefiigt wurden. Offensichtlich bendtigt FSMTree lediglich 11 Knoten im
Gegensatz zu den 19 Automaten von FSMSet, um die drei Vorkommen der temporalen Muster
zu finden.

Algorithmus 4.4 zeigt die Umsetzung der Supportevaluation von F'SMTree. FSMTree beginnt
mit der Erstellung des Prifixbaumes aus der Menge der Kandidaten mit Hilfe der Funktion
createPrefizrTree (Zeile 5). Anschlieflend folgt eine Schleife (Zeilen 6-19), die iiber alle Intervall-
sequenzen des iibergebenen Datensatzes S iteriert. Bevor die einzelnen temporalen Intervalle
der aktuellen Intervallsequenz abgearbeitet werden (Schleife tiber die Zeilen 8-18), initialisiert
FSMTree die Menge der Knoten (nodes) mit dem Wurzelknoten des Prifixbaumes (Zeile 7).
Die Hilfsfunktion processNodes (Zeile 10) iiberpriift alle Knoten der Menge nodes, ob sie das
aktuelle temporale Intervall akzeptieren konnen. Alle Knoten, die das aktuelle temporale In-
tervall akzeptieren konnen, werden kopiert. Anschliefend bekommen alle kopierten Knoten
das aktuelle temporale Intervall als Eingabe. Die so entstandene Menge der kopierten Kno-
ten bildet den Riickgabewert von processNodes und wird der Variable new-nodes zugewiesen.
EFSMTree iiberpriift jeden der neuen Knoten, ob er seinen finalen akzeptierten Zustand er-
reicht hat (Schleife iiber die Zeilen 11-17). Ist dies der Fall, so wird das gefundene Vorkommen
durch die Hilfsfunktion putSupport weiter verarbeitet.!! Anderenfalls fiigt FSMTree den Kno-
ten der Menge aller Knoten (nodes) hinzu (Zeile 15). Dadurch steht der Knoten fiir kommende
temporale Intervalle der Intervallsequenz zur Verfiigung.

Die bereits bei der Supportevaluation von FSMSet angesprochene Integration von zeitlichen
Rahmenbedingungen lésst sich wiederum leicht durch die Hilfsfunktion putSupport realisieren.
Auch die Beschriankung der Anzahl der Knoten auf Basis der zeitlichen Bedingungen kann

10 Tn Analogie zum Beispiel von FSMSet beschreibt K2(1) den Knoten K> des Prifixbaumes, der das erste
temporale Intervall der Sequenz akzeptiert hat.

1 Die Funktion putSupport ist identisch zum Pendant in Algorithmus 4.2 Zeile 12. Sie implementiert die
Filterfunktion aller Vorkommen zu den minimalen Vorkommen.
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Algorithmus 4.4 Supportevaluation der Kandidatenmuster fiir FSMTree
1: S: Menge der Intervallsequenzen
2: C: Menge der Kandidaten

3:

4: procedure EVALUATESUPPORT(C, S)

5: fsmtree := createPrefixTree(C')

6: for all S €S do

7 nodes := {getRootNode(fsmtree)}

8: for i :=1...length(S) do

9: (b,e,l) ;= i-th element of S

10: new-nodes := processNodes(nodes, (b, e, 1))
11: for all node € new-nodes do

12: if node.isFinallyAccepted() then
13: putSupport (.S, node)

14: else

15: nodes := nodes U {node}

16: end if

17: end for

18: end for

19: end for

20: end procedure

direkt auf die Funktion processNodes iibertragen werden (vgl. Seite 84).

Algorithmus 4.4 (Supportevaluation) bildet zusammen mit den bereits von FSMSet be-
kannten Algorithmen 4.1 (Kandidatengenerierung) und 4.3 (angepasster Apriori-Ansatz) die
Algorithmen von FSMTree.

4.3.3 Dip

Die beiden Algorithmen FSMSet und FSMTree suchen nach den hiaufigen Mustern mit Hilfe
des Apriori-Ansatzes, d.h. in Form einer Breitensuche. Wie bereits in Abschnitt 3 (Seite 33ff.)
beschrieben wurde, stellt die Tiefensuche eine Alternative zum Apriori-Ansatz dar. Bei der
Tiefensuche werden zunéichst die Muster eines Zweiges des Hypothesenraums komplett ausge-
wertet, bevor die Muster benachbarter Zweige verarbeitet werden. Eine Eigenschaft der Tiefen-
suche besteht daher darin, dass lingere Muster eines Zweiges vor den kiirzeren Mustern des be-
nachbarten Zweiges gefunden werden. Insbesondere das Beschneiden von Kandidatenmustern,
anhand der enthaltenen Teilmuster ist hiervon beeintrichtigt. Der nachfolgend beschriebene
Algorithmus Dip (Deep Search Interval Patterns) basiert auf dem Ansatz der Tiefensuche.

Wie bereits bei FSMTree soll der Hypothesenraum durch eine Teilmusterbeziehung hierar-
chisch organisiert werden. FSMTrees Supportevaluation orientiert sich dabei an den Préfixen
der Kandidatenmuster (siehe Abbildung 4.23). Dip nutzt prinzipiell die gleiche hierarchische
Ordnung der Muster, allerdings auf Basis der Suffixe. Abbildung 4.24 zeigt ein Beispiel fiir
einen Suffixbaum. Im Gegensatz zu Abbildung 4.23 sind hier die Kandidatenmuster aus Ab-
bildung 4.22 mit Hilfe ihrer Suffixe zusammengefasst.
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B before A A before C A before C B before B

Abbildung 4.24: Suffixbaum zu den vier Kandidaten aus Abbildung 4.22

Jeder Knoten des Suffixbaumes reprisentiert ein temporales Muster, zu dem Dip eine Liste
von Instanzen speichert. Die Bestimmung des Supports eines Musters erfolgt anschlieflend nicht
durch Auszihlen auf den Ausgangsdaten (wie bei FSMSet und FSMTree), sondern durch eine
geeignete Verkniipfung der Instanzlisten. Ein Beispiel fiir die Verkniipfung von Instanzlisten
ist in Abbildung 4.25 gegeben. Abbildung 4.25a zeigt eine Intervallsequenz mit sieben tempo-
ralen Intervallen. Die Instanzlisten der temporalen Muster A before C' und B before C' sind in
den Abbildungen 4.25b und 4.25c dargestellt. Die Instanzlisten liefern die Informationen, aus
welchen temporalen Intervallen einer Intervallsequenz eine Instanz des entsprechenden tempo-
ralen Musters gebildet werden kann. Der Eintrag (S1, 1, 4) in Abbildung 4.25b gibt daher an,
dass das erste und vierte temporale Intervall der Intervallsequenz S; (Abbildung 4.25a) eine
Instanz des Musters A before C bilden. Die Muster A before C' und B before C besitzen das
gemeinsame Suffix C. Analog zur Kandidatengenerierung von FSMSet (siehe Abbildung 4.19)
konnen die Instanzlisten beider Muster iiber ihr gemeinsames Suffix verkniipft werden. Die
Verkniipfungslogik ldsst sich wie folgt durch die Datenbanksprache SQL (siehe z.B. [Heuer u.
Saake, 1995]) angeben. Sei P die Instanzliste des temporalen Musters A before C' und @ die
Instanzliste des temporalen Musters B before C, so liefert die Abfrage

sid | [ l sid | { l

e

S |17 S 2|7

4 7 S 517 S 317

. ! el
t (b) (c)

(a

g

Abbildung 4.25: (a) eine Intervallsequenz, Instanzlisten der temporalen Muster A before C (b)
und B before C (c)
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SELECT P.sid, P.lq, Q.l1, Q.1
FROM P, Q
WHERFE

P.sid = Q.sid AND

Py = Q.ly AND

Pl < Q.ll

die Instanzliste des vorldufigen Musters R, mit R = P U @ (vgl. Abbildung 4.19 auf Seite
78). Die Verkniipfung der Instanzlisten erfolgt iiber den Spalten des gemeinsamen Suffixes
sowie iiber der Sequenzidentifikation (sid). Die zusétzliche Bedingung P.l; < Q.l; verhindert,
dass unsortierte Eintrége in der resultierenden Instanzliste entstehen. Die Instanzliste und
das vorldufige Muster R sind in Abbildung 4.26 dargestellt. Im vorlaufigen Muster R ist die

sid ll lQ l3

S1|1]2]4

R|IA B C S1|1]2]|7

Ale 7 b S1 11137

B|?7 e b S1 11167

Cla a e Si1 1511617
(a) (b)

Abbildung 4.26: (a) vorldufiges Muster R (b) und dazugehorige Instanzliste

Intervallrelation zwischen den Labels A und B noch undefiniert. Dementsprechend enthélt die
Instanzliste aus Abbildung 4.26b sowohl Eintriige fiir die Relation before (z.B. (S1, 1, 2, 4)) als
auch fiir die Relation overlaps (S, 5, 6, 7). Ein einmaliges Durchlaufen der Instanzliste erlaubt
es Instanzlisten fiir jede vorkommende Intervallrelation in den Daten zu erstellen. Wie bereits
bei FSMSet und FSMTree miissen die minimalen Vorkommen aus der Menge von Instanzen
herausgefiltert werden, um den Support eines Musters zu bestimmen.

Dip verbindet die Ideen der Tiefensuche und Verkniipfung von Instanzlisten zu einem Algo-
rithmus. Der Pseudocode von Dip ist in Algorithmus 4.5 wiedergegeben. Den Einstiegspunkt
bildet die gleichnamige Prozedur in den Zeilen 5-12. Zunéchst generiert Dip den Wurzelknoten
des Suffixbaumes mit Hilfe der Funktion generatel Patterns (Zeile 6). Diese Funktion fiigt dem
Wurzelknoten auch alle temporalen Muster der Grofie 1 als Kindknoten hinzu und ermittelt
ihre Instanzlisten. AnschlieBend durchlduft Dip alle 1-Muster (Schleife iiber die Zeilen 7-10)
und speichert ihren Support (Zeile 8). Der Kern von Dip ist die Hilfsfunktion findFrequent-
Patterns (Zeilen 14-26), die in Zeile 9 mit dem aktuellen Knoten und allen Geschwisterknoten
aufgerufen wird.

FindFrequentPatterns ist eine rekursive Prozedur, welche die Tiefensuche von Dip realisiert.
Die erste Schleife (Zeilen 15-22) iteriert iiber alle Geschwisterknoten!? des iibergebenen Kno-
tens node. Die Instanzlisten von node und des aktuellen Geschwisterknotens werden mit Hilfe
der Funktion join (Zeile 16) verkniipft. Die Verkniipfung erfolgt, wie oben erldutert, auf Ba-
sis des gemeinsamen Suffixes. Als Riickgabe liefert join die aus der Verkniipfung erzeugten

12 Die Menge der Geschwisterknoten umfasst in diesem Fall auch den Knoten node selbst.
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Algorithmus 4.5 Algorithmus Dip

NN NN NN NN R P R 2 e s s
e N A R s B T S R TR

S: Menge der Intervallsequenzen
MinSup: minimaler Support
n, s: Knoten des Suffixbaums

procedure Dip(S)
root := generatelPatterns(S)
for all n € root.getChildren() do
supportEvaluation(n)
findFrequentPatterns(n, root.getChildren())
end for
return root

: end procedure

procedure FINDFREQUENTPATTERNS(node, siblings)
for all s € siblings do
candidates := join(s.getInstanceList(), node.getInstanceList())
for all c € candidates do
if supportEvaluation(c) > MinSup then
node.addChild(c)
end if
end for
end for
for all n € node.getChildren() do
findFrequentPatterns(n, node.getChildren())
end for

: end procedure
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temporalen Muster sowie ihre Instanzlisten. Jedes so entstandene temporale Muster wird an-
schlieend mit Hilfe der Instanzliste auf seinen Support iiberpriift (Zeile 18 in der Schleife
iiber die Zeilen 17-21). Geniigt der Support der minimalen Supportschranke, so fiigt Dip das
Muster dem Knoten node als Kindknoten hinzu (Zeile 19). Nachdem alle Kindknoten zu node
gefunden wurden, beginnt der rekursive Abstieg iiber die Kindknoten von node (Zeilen 23-25).

Dip zeigt in seiner Vorgehensweise trotz der Tiefensuche und Instanzlisten deutliche Paral-
lelen zu FSMSet und FSMTree auf. Zum einen wird jedes temporale Muster der Grofle k£ + 1
durch eine Verkniipfung zweier k-Muster iiber ein gemeinsames (k — 1)-Suffix erzeugt. Zum
anderen miissen die minimalen Vorkommen in einem separaten Schritt aus den gefundenen
Instanzen herausgefiltert werden, um den Support zu bestimmen. Diese beiden Eigenschaften
sind auch in den zuvor beschriebenen Algorithmen zu finden. Der Hauptunterschied besteht
in der Ermittlung der Instanzen zu einem temporalen Muster. Dip bendtigt keine zusétzli-
chen Durchlaufe iiber die Ausgangsdaten, sondern ist in der Lage die Instanzen eines Musters
aus den Instanzen der kiirzeren Muster abzuleiten. Kapitel 5 testet die unterschiedlichen algo-
rithmischen Ansétze in verschiedenen Experimenten auf ihre Leistungsfihigkeit und stellt sie
kritisch einander gegeniiber.

4.4 Zusammenfassung

Dieses Kapitel stellte die drei neuen Algorithmen FSMSet, FSMTree und Dip zum Auffinden
aller hdufigen temporalen Muster aus einer intervallbasierten Datengrundlage vor.

Im ersten Teil des Kapitels wurde zunéchst das Problem der Suche nach h&ufigen tempora-
len Mustern in Intervallsequenzen formal definiert. Neben der Definition der Datengrundlage,
bestehend aus temporalen Intervallen und Intervallsequenzen, gehdrten dazu die Wahl einer
geeigneten Supportdefinition und Hypothesensprache. In beiden Féllen wurden detailliert die
Vor- und Nachteile bekannter Supportdefinitionen und Hypothesensprachen beleuchtet. Auf
Grund der Ausdrucksstirke wurden temporale Muster schlieflich auf Basis von Allens In-
tervallrelationen definiert, wihrend der Support auf der Anzahl der minimalen Vorkommen
beruht.

Der zweite Teil untersuchte eingehend die Eigenschaften des zuvor definierten Problems. Hier
konnte gezeigt werden, dass die Hypothesensprachen der Warenkorb- und Sequenzanalyse Spe-
zialfille von temporalen Mustern sind. Des Weiteren konnte die Grofie der Hypothesenrdume
der Warenkorb- und Sequenzanalyse bzw. eine obere Schranke fiir die Grofle des Hypothe-
senraumes temporaler Muster ermittelt werden. Im Mittelpunkt stand die Untersuchung, dass
im Allgemeinen das Apriori-Kriterium verletzt ist. Das heifit, ein hdufiges temporales Muster
kann nichthéufige Teilmuster enthalten. Die Giiltigkeit des Apriori-Kriteriums ist von zentraler
Bedeutung fiir alle effizienten Algorithmen, die in Daten hiufige Muster suchen. Es konnte je-
doch die Giiltigkeit des partiellen Apriori-Kriteriums fiir das definierte Problem nachgewiesen
werden: Alle Suffixe eines haufigen temporalen Musters sind hiufig.

Im dritten Teil wurden zunéchst zwei Algorithmen beschrieben, die das partielle Apriori-
Kriterium mit Hilfe eines Schemas aus Kandidatengenerierung und Supportevaluation aus-
nutzen, um alle hdufigen temporalen Muster in den Eingabedaten zu finden. Sowohl FSMSet
als auch FSMTree verwenden endliche Automaten zur Bestimmung des Supports der Muster.
EFSMTree verbessert hierbei den Ansatz von FSMSet, indem es mit Hilfe einer effizienteren
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Datenstruktur den algorithmischen Aufwand minimiert. Bei der Datenstruktur handelt es sich
um einen Prifixbaum, in dem alle Automaten zusammengefasst sind. Der dritte Algorithmus
Dip stellt einen Gegenentwurf zu FSMSet und FSMTree dar. Anstelle des Apriori-Ansatzes
fithrt Dip eine Tiefensuche durch und findet die Instanzen eines temporalen Musters nicht
durch endliche Automaten, sondern durch die Verkniipfung von Instanzlisten.

Alle drei Verfahren zeichnen sich durch folgende Vorteile aus, die in dieser Kombination kein
anderes bekanntes Verfahren besitzt:

e Die Eingabedaten konnen aus einer Vielzahl von Intervallsequenzen bestehen.

e Das mehrfache Vorkommen eines Musters innerhalb einer Intervallsequenz wird bei der
Bestimmung des Supports beriicksichtigt.

e Der Support eines Musters basiert auf der Anzahl seiner Vorkommen in den Intervallse-
quenzen.

e Es konnen zeitliche Rahmenbedingungen fiir die Giiltigkeit eines Vorkommens gesetzt
werden.

Insbesondere die verwendete Supportdefinition der minimalen Vorkommen ist hierbei herauszu-
stellen. Zum einen ignorieren die meisten bekannten Verfahren (siche Abschnitt 3.2) mehrfache
Vorkommen innerhalb einer Intervallsequenz, obwohl sie von besonderer praktischer Bedeutung
sind. Zum anderen ist der Support fiir unerfahrene Anwender intuitiv verstandlich, da er ledig-
lich die Anzahl der minimalen Vorkommen eines Musters wiedergibt. Daher ertffnen sich den
Verfahren viele neue Anwendungsgebiete, die den bekannten Verfahren verschlossen blieben.
Kapitel 7 gibt hierzu einige Beispiele aus der Automobilbranche.
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Kapitel 5
Evaluation

In diesem Kapitel wird das Verhalten der drei neuen Algorithmen FSMSet, FSMTree und Dip
in verschiedenen Experimenten untersucht. Der Fokus liegt hierbei vor allem auf dem Lauf-
zeitverhalten und dem Speicherbedarf der Algorithmen. Fiir die Auswertung kommen sowohl
kiinstlich generierte Daten als auch reale Anwendungsdaten (vgl. Kapitel 7) zum Einsatz. Des
Weiteren wird das Skalierungsverhalten der Verfahren in Abhéngigkeit von der Grofle der Ein-
gabedaten und die Auswirkungen zeitlicher Randbedingungen untersucht.

5.1 Grundlagen

Fiir die Evaluation wurden die Verfahren implementiert und Datensétze generiert oder be-
schafft. Im Folgenden werden diese notwendigen Grundlagen néher beschrieben.

5.1.1 Experimentierumgebung und Implementierung

Alle drei Algorithmen wurden in der Programmiersprache Java implementiert und bzgl. Laufzeit-
und Speicherbedarf optimiert. Die Algorithmen sind unter der Pramisse implementiert, dass
der gesamte Datensatz im Hauptspeicher analysiert werden kann. Insbesondere greifen die Al-
gorithmen withrend ihrer Laufzeit nicht auf externe Speichermedien zu (d.h. sie selbst erzeugen
keine I/O-Last).

Als Experimentierumgebung kamen drei identische SUN Fire X2100 mit 2.2 GHz und 4
Gigabyte Hauptspeicher zum Einsatz.! Die wihrend der Experimente ermittelten Laufzeiten
beziehen sich immer auf die tatséichlich notwendige Zeitdauer zum Auffinden aller hiufigen
temporalen Muster.? Das Laden der Eingabedaten in den Hauptspeicher oder das Speichern
moglicher Resultate sind nicht Teil der Laufzeitmessungen. In der gemessenen Laufzeit sind
aber eventuelle systeminterne Vorgéinge (z.B. Auslagern von Hauptspeicherseiten) eingeschlos-
sen.

Die Messung des Speicherbedarfs erfolgt durch regelméfliige Abfrage des von der Java Vir-
tual Machine allokierten Speichers.? Der Spitzenwert dieser Folge ergibt den Messwert fiir den

! Die Rechner wurden unter dem Betriebssystem Solaris Version 10 betrieben. Die Java Virtual Machine stand
in Version 1.5.0_06-b05 zur Verfiigung. Fiir alle Experimente wurden der Virtual Machine maximal 3 000
Megabyte Hauptspeicher zugewiesen (Parameter -Xmx3000m, vgl. [Sun Microsystems, 2007b]).

2 Die Zeitdauer wird mit Hilfe zweier Abfragen der Funktion System.currentTimeMillis() ermittelt (siehe
[Sun Microsystems, 2007a]).

3 Die Funktion Runtime.totalMemory() zeigt den aktuell durch die Java Virtual Machine belegten Speicher an
(siehe [Sun Microsystems, 2007a]) und wird im Abstand von 500 ms abgerufen.
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Speicherbedarf. Da die regelméflige Abfrage des Speicherbedarfs die Laufzeit der Algorith-
men beeinflusst, wird jedes Experiment zweimal durchgefiihrt. Der erste Durchlauf dient der
Ermittlung der Laufzeit, wéhrend der zweite Durchlauf den Speicherbedarf feststellt.

5.1.2 Synthetische Daten

Um die Verfahren auf einer groflen Anzahl verschiedener Datensitze testen zu kénnen, wurde
ein Datensatzgenerator fiir kiinstliche Daten implementiert. Dieser wird nachfolgend néher
erlautert.

Der Generator erzeugt unter der Vorgabe gewiinschter Datensatzeigenschaften eine Menge
von Intervallsequenzen. Zu den Parametern des Datensatzgenerators gehdren die Anzahl der
Intervallsequenzen (S), die Anzahl der temporalen Intervalle pro Intervallsequenz (I) und die
Anzahl der verschiedenen Labels (L) im Datensatz. Der Generator erzeugt solange einzelne
Intervallsequenzen, bis die vorgegebene Anzahl S erreicht ist. Dazu legt er zunéchst fiir jedes
Label eine bindre Variable an, deren initialer Zustand falsch ist. Anschliefend wird zu den
diskreten Zeitpunkten {1,2,3,...,00} der Zustand der bindren Variablen mit einer vorgegebe-
nen Wahrscheinlichkeit p verdndert (d.h. aus falsch wird wahr und umgekehrt). Die Menge
der Zeitpunkte, in denen eine Variable durchgehend mit dem Wert wahr belegt ist, bildet ein
temporales Intervall mit dem entsprechenden Start-, Endzeitpunkt und Label. Die Bearbeitung
der Zeitpunkte wird abgebrochen, wenn die vorgegebene Anzahl der temporalen Intervalle pro
Sequenz (I) erreicht ist.

Die Parameter mit denen die verschiedenen Datensétze der nachfolgenden Experimente er-
zeugt wurden, dienen als Nomenklatur fiir die Bezeichnung der Datensétze. So enthélt z.B. der
Datensatz S5kI20L.15 5 000 Intervallsequenzen mit je 20 temporalen Intervallen von 15 verschie-
denen Labels. Tabelle 5.1 gibt einen Uberblick iiber die verwendeten synthetischen Datensiitze,
sowie den mit ihnen verfolgten Experimentierzielen.

Datensatz Verwendung

S500I30L10 | Laufzeitverhalten, Speicherbedarf,
Auswirkung zeitlicher Randbedingungen
S30kI10L5 | Laufzeitverhalten, Speicherbedarf
S5kI20L15 | Laufzeitverhalten, Speicherbedarf
S1kI20L5 Laufzeitverhalten, Speicherbedarf
S500InL10 | Laufzeitverhalten, Speicherbedarf,
Skalierbarkeit mit der Datensatzgrofe (I)
n = {20, 25, 30, 35, 40,45, 50, 55}
SnI30L10 Laufzeitverhalten, Speicherbedarf,
Skalierbarkeit mit der Datensatzgrofie (S)
n = {100, 200, 400, . .. 204 800}

Tabelle 5.1: Ubersicht iiber die kiinstlichen Datensitze in den Experimenten

4 In Experimenten dieser Arbeit wurde mit einem Wert von p = 0.3 gearbeitet.
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5.1.3 Anwendungsdaten

Neben den synthetischen Daten wurden auch Daten von drei realen Anwendungen zur Eva-
luation der Algorithmen herangezogen. Die nachfolgende Ubersicht gibt einen Einblick in die
Eigenschaften der Datenséitze. Eine detaillierte Darstellung der Anwendungen zusammen mit
ihren Anforderungen folgt in Kapitel 7.

Datensatz PRODUKTBEWAHRUNG: Dieser Datensatz beschreibt die Ausstattungs-
merkmale und Werkstattaufenthalte von ca. 100000 Fahrzeugen. Jede Intervallsequenz ent-
spricht einem Fahrzeug und besteht aus 14 bis 48 temporalen Intervallen. Temporale Muster,
die fiir die Anwendung relevant sind, beschreiben haufig auftretende Abfolgen von Reparatu-
ren, welche bei Fahrzeugen mit bestimmten Ausstattungen auftreten. In Abschnitt 7.1 wird
niher auf die Anwendung eingegangen.

Datensatz CAN-BUS: Dieser Datensatz besteht aus 85 Aufzeichnungen eines Datenloggers,
die wihrend der Durchfithrung von Erprobungsfahrten erhoben wurden. Zu jeder Aufzeichnung
existiert eine Intervallsequenz mit bis zu 139 temporalen Intervallen. Die temporalen Intervalle
beschreiben sowohl den Fahrzustand (eingelegter Gang, Drehzahlbereiche, etc.) als auch Feh-
lermeldungen von elektronischen Steuergerdten. Ziel der Anwendung ist es, Fahrsituationen zu
identifizieren, die einen Steuergeratfehler verursachen. Weitere Ausfithrungen zur Anwendung
sind in Abschnitt 7.2 zu finden.

Datensatz CRM: Dieser Datensatz entstammt einer Anwendung des analytischen Custo-
mer Relationship Managements. Er enthélt Informationen zu iiber 400 000 Kunden. Zu jedem
Kunden gibt es eine Intervallsequenz im Datensatz, die zum einen seine bisherigen Kéufe zum
anderen aber auch allgemeine Informationen des Kunden (Alter, Geschlecht, Kundenwert, etc.)
enthilt. In der Anwendung werden hiufige temporale Muster gesucht, die das Wiederkaufsver-
halten von loyalen Kunden beschreiben. Weitergehende Erlduterungen zu dieser Anwendung
liefert Abschnitt 7.3.

Tabelle 5.2 fasst die Eigenschaften der Datenséitze zusammen und zeigt an, welche Experimen-
tierziele mit ihnen verfolgt wurden.

Datensatz ‘ S I ‘ L ‘ Verwendung

PRODUKTBEWAHRUNG | 101250 | 14 — 48 | 345 | Laufzeitverhalten, Speicherbedarf
CAN-BUS 85 | 24 — 139 | 93 | Laufzeitverhalten, Speicherbedarf
CRM 416393 | 13 — 103 | 466 | Laufzeitverhalten, Speicherbedarf

Tabelle 5.2: Ubersicht iiber die realen Datensiitze in den Experimenten

5.2 Experimente

In den nachfolgenden Experimenten werden zunéchst das Laufzeitverhalten und der Speicher-
bedarf der Algorithmen FSMSet, FSMTree und Dip miteinander verglichen. Anschlieflend folgt
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eine Untersuchung der Skalierbarkeit der Algorithmen in Abhéngigkeit von der Datensatzgro-
Be. Zum Abschluss wird die Auswirkung zeitlicher Randbedingungen auf das Laufzeitverhalten
und den Speicherbedarf analysiert.

5.2.1 Laufzeitverhalten und Speicherbedarf

In den ersten Experimenten werden die Algorithmen auf die vier kiinstlichen Datensétze
S500I30L10, S30kI10L5, S5kI20L15 und S1kI20L15 sowie den drei realen Datensdtzen PRO-
DUKTBEWAHRUNG, CAN-BUS und CRM angewendet. Fiir jeden Datensatz erfolgen meh-
rere Durchléufe der Verfahren mit variierenden minimalen Supportschranken.

Die Ergebnisse auf den synthetischen Daten sind in den Abbildungen 5.1 bis 5.4 dargestellt.
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Abbildung 5.2: Effizienz der Verfahren auf S30kI10L5 bei variierendem MinSup
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Ergebnisse auf synthetischen Daten

Aus den Abbildungen 5.1 bis 5.4 ist ersichtlich, dass fiir alle drei Algorithmen sowohl die bend-
tigte Laufzeit als auch der Speicherbedarf mit sinkender Supportschwelle stark ansteigt. Dieses
Verhalten war zu erwarten, da die Anzahl der hdufigen Muster mit sinkender Supportschwelle
exponentiell wichst (vgl. Abschnitt 4.2.2).

Des Weiteren bestétigen die Experimente die Erwartungen bzgl. der Algorithmen FSMSet
und FSMTree. FSMTree ist eine Weiterentwicklung von FSMSet, in der die aus den Kandi-
daten abgeleiteten endlichen Automaten in einem Préifixbaum zusammengefasst werden. In
Abschnitt 4.3.2 wurde angenommen, dass diese effiziente Datenstruktur die Laufzeit von FSM-
Set verbessern miisste, da die Anzahl der benétigten endlichen Automaten verringert wird.
Jedes der Experimente auf synthetischen Daten bestétigt diese Annahme. Dariiber hinaus ist
auch der Speicherbedarf von FSMSet im Verlaufe jedes Experiments grofler als der von FSM-
Tree. Die Laufzeitdifferenzen in den Experimenten zwischen FSMTree und FSMSet nehmen
mit sinkender Supportschwelle zu. Dieser Effekt ist auf die steigende Anzahl hiufiger Muster
zuriickzufithren. Da die Anzahl hiufiger Muster mit sinkender Supportschwelle steigt, nimmt
ebenfalls die Anzahl der bendtigten Kandidaten zu. Je mehr Kandidaten generiert werden,
desto grofler ist die Anzahl der Kandidaten, die ein gemeinsames Prifix aufweisen. FSM Tree
minimiert den (kumulativen) Aufwand fiir Kandidaten mit gemeinsamen Prifixen und kann
daher bei niedrigen Supportschwellen noch effizienter arbeiten als FSMSet.

Das Laufzeitverhalten und der Speicherbedarf von Dip unterscheidet sich von FSMSet und
FSMTree. Im Vergleich zu FSMSet weist Dip immer geringere Laufzeiten auf. Allerdings ist
der Speicherbedarf von Dip fiir hohe Supportschranken auf den Datensétzen S30kI10L5n und
S5kI20L15 hoher als der von FSMSet. Bei sehr niedrigen Supportschranken ist der Speicher-
bedarf von Dip aber der geringste von allen Algorithmen. Der Vergleich des Speicherbedarfs
von Dip mit FSMTree zeigt auf, dass Dip fiir hohe Supportschranken zunéchst héhere Werte
aufweist.? Erst der geringere Anstieg des Speicherbedarfs mit sinkender Supportschwelle ermog-
lichen Dip die Werte von FSMTree zu unterbieten. Auch das Laufzeitverhalten gleicht diesem
Schema. Fiir hohe Supportschwellen weist F.SMTree immer die niedrigsten Laufzeiten auf. In
allen Experimenten ist aber Dip das schnellste Verfahren bei den kleinsten Supportschwellen.

Die Resultate zum Laufzeitverhalten und Speicherbedarf beider Verfahren lassen sich durch
die unterschiedlichen algorithmischen Ansétze erkliren. Mit sinkender Supportschwelle nimmt
die Anzahl der h&ufigen Muster zu. Dieser Effekt gilt fiir beide Algorithmen, jedoch muss
FSMTree zusétzlich die gestiegene Anzahl an Kandidatenmustern verarbeiten. Die Anzahl der
Kandidatenmuster wichst ebenfalls exponentiell mit sinkender Supportschwelle, da die Kandi-
daten eine Obermenge der haufigen Muster sind. Dip hingegen verwendet keine Kandidatenmu-
ster und benétigt somit fiir sie keinen zusétzlichen Hauptspeicher. Die Menge der Kandidaten
sind daher als Ursache fiir den stéirkeren Anstieg des Speicherbedarfs von FSMTree zu sehen.
Die Kandidatenmuster haben nicht nur einen direkten Einfluss auf den Speicherbedarf, sie
beeinflussen auch die Laufzeit von FSMTree. Fiir jeden Kandidaten legt FSMTree einen endli-
chen Automaten an, welcher die temporalen Intervalle der Intervallsequenzen verarbeitet. Auch
wenn sich ein Muster als nicht-hdufig erweist, so hat sein Automat algorithmischen Aufwand
verursacht. Fiir die kleinsten Supportschwellen in den obigen Experimenten tibertrifft schlie3-

5 Eine Ausnahme bildet der Datensatz S1kI20L5, bei dem alle Algorithmen anfinglich einen #hnlichen Speicher-
bedarf aufweisen
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lich der erhohte Aufwand fiir die Verarbeitung der Kandidaten den algorithmischen Aufwand

von Dip.

Die Abbildungen 5.5 bis 5.7 zeigen die Resultate der Experimente auf den Anwendungsda-

tensitzen.

Ergebnisse auf den Anwendungsdaten

In Bezug auf die Algorithmen FSMSet und FSMTree bestitigen die Experimente auf den
realen Daten die Resultate der synthetischen Daten. In jedem Experiment und bei jeder Sup-
portschwelle weist F.SMTree einen geringeren Speicherbedarf und eine geringere Laufzeit auf
als FSMSet. FSMTree dominiert FSMSet vollstdndig.

10* min : . 4096 MB ! .
FSMTree —— FSMTree ——
FSMSet — ——=-- FSMSet — ——--
Di [ Di I
‘ P 2048 MB P
10% min -
1024 MB
102 min
- 512 MB
L
10 min
256 MB
1 min 128 MB
6400 3200 1600 800 400 200 100 6400 3200 1600 800 400 200 100

(a) Laufzeit in Minuten

(b) Speicherbedarf in MB

Abbildung 5.5: Effizienz der Verfahren auf PRODUKTBEWAHRUNG bei variierendem MinSup
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Abbildung 5.6: Effizienz der Verfahren auf CAN-BUS bei variierendem MinSup
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Abbildung 5.7: Effizienz der Verfahren auf CRM bei variierendem MinSup

Im Einklang mit den vorherigen Resultaten stehen auch die Ergebnisse der Experimente
zum Datensatz CAN-BUS (Abbildung 5.6). Fiir hohe Supportschwellen benstigt F'SM Tree die
geringsten Laufzeiten. Erst bei geringeren Supportschwellen kann Dip die Laufzeiten von FSM-
Tree unterbieten. Auch der geringere Speicherbedarf von Dip bei niedrigen Supportschranken
wird in diesem Experiment bestdtigt. Wihrend FSMTree mit dem gegebenen Speicher nur
Supportschranken bis 25 (F'SMSet sogar nur bis 30) bearbeiten kann, findet Dip noch fir die
Schranke 20 alle hdufigen Muster.

Die Begrenzung des verfiigharen Hauptspeichers ist mafigeblich fiir die Experimente auf den
Datenséitzen PRODUKTBEWAHRUNG und CRM. Wie aus Abbildung 5.5 hervorgeht, kann
Dip nur fiir die ersten drei Supportschranken die hdufigen Muster identifizieren. Dabei arbeitet
Dip bereits an der Schranke des fiir die Java Virtual Machine bereitgestellten Speichers von
3000 Megabyte. Es ist daher anzunehmen, dass die dabei erzielten Laufzeiten bereits stark
durch die Arbeit des Java Garbage Collectors beeinflusst sind [Sun Microsystems, 2007¢]. Den-
noch unterbietet Dip die Laufzeit von FSMSet fiir die Supportschwelle 1600. Auf dem Daten-
satz CRM konnte Dip keine Ergebnisse erzielen, da der zur Verfiigung stehende Hauptspeicher
nicht ausreichte. Die Datensitze PRODUKTBEWAHRUNG und CRM sind die beiden gréBten
Datensitze der bisherigen Experimente (S > 100000). Dieser Fakt legt die Vermutung nahe,
dass die Algorithmen unterschiedlich gut mit zunehmender Datensatzgrofie skalieren. Im fol-
genden Abschnitt werden die Skalierungseigenschaften der Algorithmen gesondert untersucht.

5.2.2 Skalierung mit der DatensatzgroBe

Die Grofie eines Datensatzes hat zwei Dimensionen. Die erste Dimension besteht aus der (durch-
schnittlichen) Anzahl von temporalen Intervallen pro Intervallsequenz. Die zweite Dimension
betrifft die Anzahl der Intervallsequenzen im Datensatz. Fiir beide Dimensionen werden im
Folgenden Experimente durchgefiihrt, die das Skalierungsverhalten der Algorithmen aufzei-
gen sollen. Da aus den bisherigen Experimenten hervorging, dass FSMTree FSMSet bzgl. der
Laufzeit und des Speicherbedarfs dominiert, werden nur die Algorithmen FSMTree und Dip
beriicksichtigt.
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Abbildung 5.8: Effizienz der Verfahren bei steigender Anzahl von temporalen Intervallen pro
Intervallsequenz auf S500InL10

Steigende Anzahl temporaler Intervalle

Im ersten Experiment soll das Skalierungsverhalten mit steigender Anzahl von temporalen
Intervallen pro Intervallsequenz (I) untersucht werden. Dazu wurden mit Hilfe des Datensatz-
generators verschiedene Datensétze nach dem Schema S500InL10 erzeugt. Die Werte fiir die
Anzahl der temporalen Intervalle sind n = {20, 25,30, ...,55}. Die Ergebnisse der Experimente
fiir den minimalen Support 100 sind in Abbildung 5.8 dargestellt.

Beide Verfahren weisen einen exponentiellen Anstieg der Laufzeit mit zunehmender Anzahl
temporaler Intervalle auf. Die Laufzeiten von FSMTree liegen geringfiigig unter den Laufzeiten
von Dip. Bei geringem I benttigt FISMTree weniger Speicher als Dip. Mit steigender Anzahl
temporaler Intervalle ist der Speicherzuwachs, den FSMTree benétigt, deutlich grofler als der
von Dip. Fiir den Wert n = 50 bendtigt FSMTree sogar fast den gesamten verfiigbaren Haupt-
speicher, wihrend Dip mit weniger als einem Drittel davon auskommt.

Es sind zwei Ursachen fiir den rapiden Anstieg des Speicherbedarfs von FSMTree zu nennen.
Zum einen bewirkt die feste Supportschwelle, dass mit steigender Anzahl der temporalen In-
tervalle auch die Anzahl der hdufigen Muster zunimmt. Aus den Experimenten des vorherigen
Abschnitts ist bereits bekannt, dass Dip mit steigender Anzahl hiufiger Muster (bzw. sinken-
der Supportschwelle) weniger zusétzlichen Speicher bendtigt als FSMTree. Die zweite Ursache
ist in der Vervielfiltigung der endlichen Automaten von FSMTree zu sehen. Immer wenn der
endliche Automat eines Kandidatenmusters ein temporales Intervall akzeptieren kann, wird
zunéchst eine Kopie des Automaten angelegt. Nur einem der beiden Automaten wird anschlie-
Bend das temporale Intervall zum Akzeptieren iibergeben (vgl. Seite 81). Zwar garantiert diese
Vorgehensweise, dass alle Vorkommen eines temporalen Musters gefunden werden, jedoch stellt
sie grofle Anspriiche an den verfiigbaren Hauptspeicher. Mit jedem temporalen Intervall ver-
doppelt sich die Anzahl der Automaten, die es akzeptieren konnen. Da alle Automaten auch
fiir spatere temporale Intervalle der Intervallsequenz verwendet werden, ist ein exponentieller
Anstieg des Speicherbedarfs mit wachsender Anzahl temporaler Intervalle pro Intervallsequenz
die Folge. Im Vergleich dazu skaliert Dip besser mit steigender Anzahl temporaler Intervalle.
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Abbildung 5.9: Effizienz der Verfahren bei steigender Anzahl von Intervallsequenzen auf
SnI30L10 (MinSup = 10% der Anzahl der Intervallsequenzen)

Zwar benotigt auch Dip mehr Hauptspeicher, jedoch beschrinkt sich dieser auf mehr Eintrige
in den Instanzlisten.

Steigende Anzahl von Intervallsequenzen

Das néchste Experiment betrachtet die Skalierbarkeit der Algorithmen bei steigender Anzahl
der Intervallsequenzen im Datensatz. Dazu wurden mit Hilfe des Datensatzgenerators meh-
rere Datenséitze des Schemas SnI30L10 generiert. Die Anzahl der Intervallsequenzen fiir die
verschiedenen Datensiitze betrigt n = {100, 200, 400, 800, 1600, 3200, 6400, 12800, 25600,
51200, 102400, 204 800}. Aus den Experimenten in Abschnitt 5.2.1 ist bereits bekannt, dass Dip
bei steigender Anzahl hiufiger Muster (bzw. sinkendem MinSup) Vorteile gegeniiber FSM Tree
hat. Damit dieser bekannte Effekt die Untersuchung der Skalierbarkeit in S nicht beeintréch-
tigt, wurde die minimale Supportschwelle (MinSup) fiir jeden Datensatz auf 10% der Anzahl
seiner Intervallsequenzen festgelegt. Durch die relative Bestimmung von MinSup bleibt die An-
zahl der hiufigen Muster iiber die einzelnen Datensitze hinweg konstant.® Die Ergebnisse des
Experiments sind in Abbildung 5.9 dargestellt.

Beide Algorithmen skalieren bzgl. der Laufzeit linear mit der Anzahl der Intervallsequenzen.
Wobei Dip nur auf den ersten beiden Datenséitzen die Laufzeit von FSMTree unterbieten
kann. Beim Speicherbedarf unterscheiden sich beide Verfahren deutlich. Dip benétigt auf den
ersten vier Datenséitzen weniger Speicher als FSMTree. Ab einer Datensatzgréflie von 1600
Intervallsequenzen zeigt sich ein linearer Zusammenhang zum benétigten Speicher. Bei 25 600
Intervallsequenzen ist der zur Verfiigung stehende Speicher verbraucht. Im Gegensatz dazu
zeigt F'SMTree bis zu 25600 Intervallsequenzen einen nahezu konstanten Speicherbedarf von
ca. 480 Megabyte. Erst danach steigt der Speicherbedarf an. Mit einem Bedarf von ca. 720
Megabyte fiir 204 800 Intervallsequenzen ist der Anstieg aber deutlich geringer als bei Dip.

5 Mit konstant ist hier konstant innerhalb einer Epsilonumgebung gemeint. Kleine Schwankungen in der Anzahl
der hiufigen Muster sind durch den Zufallsprozess, mit dem die Datensdtze generiert werden, nicht zu
vermeiden.
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Die hohere Speichereffizienz von F'SM Tree ldsst sich mit Hilfe des Apriori-Ansatzes erkléren.
FSMTree benotigt fiir die Kandidatengenerierung und die Supportevaluation Speicher. Fiir die
Kandidaten (und die Kandidatengenerierung) benstigt FSM Tree fiir alle Datensétze gleich viel
Speicher, da sowohl die Anzahl der Kandidaten als auch die Anzahl der haufigen Muster kon-
stant bleibt (durch den relativ zur Sequenzanzahl festgelegten Supportschwellwert). Auch der
Speicherbedarf fiir die Supportevaluation ist unabhéngig von der Anzahl der Intervallsequen-
zen. Fiir die Supportevaluation verbraucht FSMTree Speicher, um alle benttigten endlichen
Automaten verwalten zu kénnen. Die Menge der endlichen Automaten (bzw. Knoten aus dem
Prafixbaum vgl. Abschnitt 4.3.2) wéchst, je mehr temporale Intervalle eine Intervallsequenz
hat. Nachdem eine Intervallsequenz abgearbeitet ist, kann der durch die Automaten belegte
Speicher fiir die néchste Intervallsequenz wiederverwendet werden. Da alle Intervallsequenzen
im Experiment gleich lang sind, kann demzufolge der Speicherbedarf fiir die Supportevaluation
als konstant angesehen werden. Der Speicherbedarf von FSMTree ist daher unabhingig von
der Anzahl der Intervallsequenzen im Datensatz. Der beobachtete Anstieg im Speicherbedarf
fiir viele Intervallsequenzen erklért sich durch den héheren Speicherbedarf der Daten selbst.
Fiir die Experimente werden die Daten komplett im Hauptspeicher geladen und analysiert. Die
von der Speichermessmethode gelieferten Werte, beinhalten daher auch die Groéfle des Daten-
satzes. Im Gegensatz zu FSMTree benttigt Dip mit steigender Sequenzanzahl mehr Speicher.
Die Erkldrung hierfiir liefern die von Dip verwendeten Instanzlisten. Zwar bleibt die Anzahl
der hiufigen Muster iiber die Datensétze hinweg konstant, jedoch steigt die Anzahl der Instan-
zen, die ein hiufiges Muster hat, mit jeder weiteren Intervallsequenz. Daraus folgt, dass die
Instanzlisten mit jedem Datensatz ldnger werden und somit mehr Speicher benéGtigen.

Zusammenfassend ist festzustellen, dass beide Verfahren bzgl. der Laufzeit linear mit der
Anzahl der Intervallsequenzen skalieren. Im Bezug auf den Speicherbedarf ist jedoch der Al-
gorithmus FSMTree im Vorteil, da sein Speicherbedarf unabhéngig von der Sequenzanzahl ist.
Des Weiteren erklirt dieses Ergebnis, warum Dip auf den Datenséitzen PRODUKTBEWAH-
RUNG und CRM in Folge zu hohen Speicherbedarfs keine (oder keine vollstéandigen) Resultate
erzielen konnte (siehe Abschnitt 5.2.1).

5.2.3 Beachtung zeitlicher Randbedingungen

In diesem Abschnitt wird die Auswirkung zeitlicher Randbedingungen auf die Laufzeit und
den Speicherbedarf der Algorithmen untersucht. Eine zeitliche Randbedingung verlangt, dass
nur die Instanzen zum Support eines Musters beitragen, deren minimale Vorkommen eine
vorgegebene Zeitdauer nicht iiberschreiten (vgl. Abschnitt 4.3.1 auf Seite 84).

Die Algorithmen FSMTree und Dip gehen unterschiedlich mit einer gegebenen zeitlichen
Bedingung um. FSMTree nutzt die zeitlichen Randbedingungen, um friihzeitig die Menge der
endlichen Automaten wihrend der Supportevaluation einzuschrinken. Dazu tiberpriift jeder
Automat, ob das aktuelle temporale Intervall der Intervallsequenz akzeptiert werden kann, oh-
ne dass die Zeitschranke verletzt wird. Ist die zeitliche Bedingung verletzt, so kann der Automat
entfernt werden, da spétere Intervalle der Sequenz nur léngere minimale Vorkommen erzeugen
koénnen (zeitliche Sortierung der Intervallsequenzen). Auf Grund der reduzierten Anzahl bens-
tigter Automaten sollte diese Vorgehensweise dazu fithren, dass FSMTree bei Vorgabe zeitlicher
Randbedingungen sowohl kiirzere Laufzeiten erzielt als auch weniger Speicher benéttigt.

Auch Dip kann von zeitlichen Randbedingungen profitieren. Nachdem die Instanzliste eines
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Abbildung 5.10: Effizienz der Verfahren bei unterschiedlichen zeitlichen Randbedingungen und
variierendem MinSup. Abbildung (a) fiir FSMTree und (b) fir Dip.

temporalen Musters erzeugt wurde, entfernt Dip alle Instanzen aus der Liste, deren minima-
le Vorkommen der zeitlichen Bedingung nicht geniigen. Dieser Filterschritt erzeugt zunéchst
zusitzlichen algorithmischen Aufwand. Das Ergebnis ist aber eine (potentiell) kiirzere Instanz-
liste, die zum einen weniger Speicher verbraucht und zum anderen weniger Aufwand bei der
Verkniipfung mit anderen Instanzlisten verursacht (zur Erzeugung ldngerer temporaler Muster,
vgl. Abschnitt 4.3.3).

Im nachfolgenden Experiment wurde wiederum mit dem Datensatz S500I30L10 und variie-
rendem minimalen Support gearbeitet. Fiir jede Supportschwelle wurden die Verfahren jeweils
viermal gestartet. Der erste Durchlauf enthélt keine zeitlichen Randbedingungen. In den fol-
genden Durchlidufen ist die maximale Zeitdauer, die eine Instanz aufweisen darf, auf 15, 10 und
5 Zeiteinheiten gesetzt. Die Abbildungen 5.10 und 5.11 veranschaulichen die Ergebnisse bzgl.
Laufzeit und Speicherbedarf.

Beide Algorithmen erzielen kiirzere Laufzeiten mit kleiner werdender Zeitschranke. Das Ex-
periment bestétigt somit die Annahme, dass beide Algorithmen von der Existenz zeitlicher
Randbedingungen profitieren kénnen. Abbildung 5.10 zeigt jedoch auch, dass FSMTree eine
stiarkere Reduktion der Laufzeiten insbesondere bei niedrigen Supportschranken aufweist. Ohne
zeitliche Bedingung erzielt Dip auf den drei kleinsten Supportschranken die kiirzeren Laufzeiten
(vgl. auch Abschnitt 5.2.1 Abbildung 5.1). Fiir die stérkste zeitliche Randbedingung (maxi-
male Zeitdauer der minimalen Vorkommen = 5) aber ist F'SMTree das schnellste Verfahren
fiir alle Supportschwellen. Auch im Bezug auf den Hauptspeicher kénnen beide Verfahren ih-
ren Bedarf mit stérkeren zeitlichen Randbedingungen reduzieren. Wie jedoch Abbildung 5.11
zeigt, ist die Reduktion fiir Dip bei den Zeitschranken 15 und 10 vernachléssigbar. Erst bei der
Schranke 5 ist ein deutlicher Riickgang des Speicherbedarfs zu erkennen (Supportschwellen 200
—60). Im Gegensatz dazu kann wiederum FSM Tree mehr von den zeitlichen Randbedingungen
profitieren. Bereits fiir die Zeitschranke 10 ist eine deutliche Reduktion des Speicherbedarfs
erkennbar. Des Weiteren iibertrifft der Speicherbedarf von FSMTree fiir die Schranke 5 nur auf
der kleinsten Supportschwelle den Speicherbedarf von Dip. Ohne zeitliche Randbedingungen
ist dies fiir die Supportschwellen 60, 40, 20 und 10 der Fall gewesen.
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Abbildung 5.11: Effizienz der Verfahren bei unterschiedlichen zeitlichen Randbedingungen und
varilerendem MinSup. Abbildung (a) fiir FSMTree und (b) fir Dip.

5.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden die Eigenschaften der Algorithmen FSMSet, FSMTree und Dip mit
Hilfe verschiedener Datenséitze untersucht. Fiir die beiden Apriori basierten Verfahren zeigte
sich, dass FSMTree sowohl im Speicherbedarf als auch im Bezug auf die Laufzeit FSMSet
iiberlegen ist. Die Ursache fiir die Dominanz FSMTrees ist die effizientere Organisation der
endlichen Automaten mit Hilfe eines Préfixbaumes.

Ein differenzierteres Bild ergibt sich fiir die Algorithmen FSMTree und Dip. Die Experi-
mente zeigten auf, dass in Abhéngigkeit vom gewahlten Datensatz und der Supportschwelle
sowohl F'SMTree als auch Dip Vorteile bzgl. Speicherbedarf und Laufzeit haben kénnen. Auf
den meisten Datensétzen war FSMTree bei hohen Supportschwellen Dip iiberlegen (Laufzeit
und Speicher). Fiir sehr kleine Supportschwellen hingegen war Dip das schnellere und weniger
speicherbediirftige Verfahren. Die verschiedenen Losungsstrategien der beiden Algorithmen,
erklidren die beobachteten Ergebnisse. Je geringer die gewédhlte Supportschranke ist, desto gro-
Ber ist die Anzahl der Kandidatenmuster, die durch den Apriori-Ansatz von FSMTree erzeugt
werden. Kandidaten ben6tigen nicht nur zusétzlichen Speicher, sie verursachen auch zusatzli-
chen Aufwand wihrend der Supportevaluation. Die Tiefensuche von Dip hingegen kennt keine
Kandidatenmuster und orientiert sich an den Instanzlisten der kiirzeren hiufigen Muster. Mit
sinkender Supportschwelle besitzt daher der datenorientierte Ansatz von Dip Vorteile.

Die Experimente mit verschieden groflen Datensétzen wiesen nach, dass die Tiefensuche mit
Hilfe von Instanzlisten schlechter mit zunehmender Anzahl an Intervallsequenzen im Datensatz
skaliert als der Apriori-Ansatz von FSMTree. Die Laufzeiten beider Verfahren skalieren linear
mit der Anzahl der Intervallsequenzen. Im Gegensatz zu Dip besitzt jedoch FSMTree einen na-
hezu konstanten Speicherbedarf. Jede neue Intervallsequenz erzeugt zusétzliche Eintrége in den
Instanzlisten von Dip und verursacht somit einen héheren Speicherbedarf. FSMTree hingegen
benotigt Speicher zur Kandidatengenerierung und Supportevaluation. Dieser Speicherbedarf ist
unabhéngig von der Sequenzanzahl und erkldrt, warum fiir sehr grole Datensétze nur F.SMTree
einsetzbar ist.
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Zuletzt wurde die Auswirkung zeitlicher Randbedingungen auf die Verfahren untersucht.
Beide Algorithmen verwenden die Randbedingungen, um frithzeitig die Menge der Kandidaten
bzw. die Instanzlisten zu beschneiden. Sowohl FSMTree als auch Dip kénnen daher von der
Existenz zeitlicher Randbedingungen profitieren und erzielen kiirzere Laufzeiten und benétigen
weniger Speicher.
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Kapitel 6
Erganzende Verfahren zu temporalen Mustern

Mit den in Kapitel 4 beschriebenen Algorithmen kénnen die hiufigen temporalen Muster aus
einem Datensatz extrahiert werden. Zur Losung eines gegebenen Anwendungsproblems sind oft
weiterfithrende Verarbeitungsschritte notwendig. In diesem Kapitel werden zum einen die Ab-
leitung temporaler Regeln und ihre Bewertung (Abschnitt 6.1) und zum anderen eine geeignete
Visualisierung temporaler Muster und Regeln (Abschnitt 6.2) diskutiert. Dariiber hinaus zeigt
Abschnitt 6.3, wie temporale und statische (nicht zeitbezogene) Daten in einer gemeinsamen
Analyse kombiniert werden kénnen.

6.1 Temporale Regeln

Die Entdeckung héufiger temporaler Muster ist zumeist nur der erste Schritt, um in einem Da-
tensatz zeitliche Zusammenhénge zu finden. In Analogie zur Warenkorbanalyse kann aus den
hiufigen temporalen Mustern eine Menge von Regeln abgeleitet werden (vgl. Abschnitt 2.2.1).
Die gefundenen Regeln erlauben eine quantitative Bewertung der temporalen Zusammenhén-
ge und ermoglichen die einfache Adressierung von Data Mining-Aufgaben wie Klassifikation,
Prognose, Abhingigkeitserkennung oder Abweichungsanalyse. Nachfolgend werden tempora-
le Regeln formal definiert. Die verwendeten Begriffe sind an die Terminologie aus [Héppner,
2002a, Seite 48] angelehnt.

Definition 6.1 (temporale Regeln) Ist X ein echtes Teilmuster des temporalen Musters Y
(X CY), so wird die Regel X =Y als temporale Regel bezeichnet. Das temporale Muster X
heifst Pramissenmuster, wihrend Y Regelmuster genannt wird. Durch Entfernung des Prdmis-
senmusters aus dem Regelmuster entsteht das Konklusionsmuster.

Abbildung 6.1 zeigt ein Beispiel fiir eine temporale Regel. Das Pramissenmuster A overlaps B
ist ein Teilmuster des Regelmusters. Das Konklusionsmuster besteht lediglich aus dem Label C.
Wie bei Assoziationsregeln erschliefit sich die Semantik temporaler Regeln durch eine Wenn-
Dann Aussage. Das Beispiel aus Abbildung 6.1 kann daher wie folgt formuliert werden: Wenn

B A B C
Ale o b
Ale o — )
. Blio e m
Blio e .
Cla im e

Abbildung 6.1: Beispiel einer temporalen Regel
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A overlaps B gilt, dann existiert ein C, das zu B in der Relation is-met-by und zu A in der
Relation after steht.

Die Erzeugung temporaler Regeln orientiert sich an der Gewinnung von Assoziationsregeln
aus hiaufigen Warenkorben (vgl. Abschnitt 2.2.1 und [Agrawal u. a., 1996]). Aus jedem haufigen
temporalen Muster kann eine Menge von Regeln abgeleitet werden. Dazu wird jedes Teilmuster
des hiaufigen Musters genutzt, um eine Regel nach Definition 6.1 zu bilden. Das héufige Mu-
ster entspricht dann dem Regelmuster, wiahrend das Teilmuster das Pramissenmuster bildet.
Im Kontext einer praktischen Anwendung kann die Menge der Regeln oft eingeschréinkt wer-
den. Relevante Einschrinkungen bestehen z.B. darin, dass nur Regeln mit einem bestimmten
Konklusionsmuster oder Regeln mit einer Aussage fiir zukiinftige Ereignisse betrachtet werden
miissen (siehe Anwendungsbeispiele in Kapitel 7).

Trotz ihrer Gemeinsamkeiten weisen Assoziationsregeln und temporale Regeln entscheidende
Unterschiede auf. In einer Assoziationsregel A = B kennzeichnen A und B disjunkte Waren-
korbe (AN B = (). Die Schnittmenge zwischen A und B ist leer, da die Semantik von Assozia-
tionsregeln nur eine mogliche Relation zwischen den Items aus A und B erlaubt — alle Items
sind in derselben Transaktion.! In einer temporalen Regel hingegen kénnen die Labels des
Konklusionsmusters in verschiedenen Relationen zu den Labels des Pramissenmusters stehen.
Wiirde im Beispiel aus Abbildung 6.1 die Konsequenz der temporalen Regel allein aus dem
Label C bestehen, so kdnnte nicht aufgelost werden, ob B zu C in der Relation meets, over-
laps, finishes, usw. steht. Daher muss in einer temporalen Regel die Prédmisse ein Teilmuster
der Konsequenz sein, um die Intervallrelationen zwischen den Labels des Konklusionsmusters
und des Pramissenmusters vollstandig erkldren zu kénnen.

6.1.1 Bewertende GiitemaBe

Fiir Assoziationsregeln existieren eine Vielzahl von bewertenden Giitemafien, mit denen starke
Abhingigkeiten zwischen einzelnen Items identifiziert werden kénnen. Zu den hiufig verwen-
deten Maflen gehoren z.B. Lift, Gini-Index oder J-measure. Eine detaillierte Auflistung ver-
schiedener Giitemafle, sowie eine Untersuchung ihrer Eigenschaften ist in [Tan u.a., 2002] zu
finden.? Die einfachsten Mafe fiir Assoziationsregeln sind der Support und die Konfidenz (vgl.
Abschnitt 2.2.1). Den etablierten Pfaden der Assoziationsregeln folgend, kénnen Support und
Konfidenz direkt auf temporale Regeln {ibertragen werden. Fiir eine temporale Regel X = Y
beschreibt der Support, wie oft sie auf den Ausgangsdaten korrekt anwendbar ist.

Sup(X =Y) = Sup(Y)

Die Konfidenz hingegen stellt das Verhéltnis, wie oft die Regel korrekt anwendbar ist, zur
Gesamtanzahl ihrer Anwendbarkeit dar (nur die Préamisse ist giiltig).

Sup(Y)

Conf(X =Y) = Sup(X)

! Die Assoziationsregel A = B kann formuliert werden als: Wenn eine Transaktion die Items aus A enthélt,
dann enthilt sie auch die Items aus B.

2 Weitere Untersuchungen zu GiitemaBen fiir Assoziationsregeln geben z.B. [Sahar, 1999; Shah u. a., 1999; Tan
u. Kumar, 2000; McGarry, 2005].
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Trotz der Analogie zu Assoziationsregeln unterscheidet sich die Semantik von Support und
Konfidenz bei temporalen Regeln. Der Support einer Assoziationsregel ist relativ zur Grofie
der Transaktionsdatenbank definiert. Er kann als die Wahrscheinlichkeit interpretiert werden,
dass die Assoziationsregel fiir eine zufillig gezogene Transaktion der Datenbank giiltig ist. Bei
temporalen Regeln hingegen ist diese wahrscheinlichkeitsbasierte Interpretation nicht durch-
fiihrbar, da der Support die Anzahl der minimalen Vorkommen des Regelmusters angibt. Die
wahrscheinlichkeitsbasierte Interpretation lasst sich auch nicht durch das Verhéltnis des Sup-
ports zur Anzahl der Intervallsequenzen in den Ausgangsdaten (SUDT(Y)) wiederherstellen. Durch
die gewahlte Supportdefinition werden alle minimalen Vorkommen eines Musters innerhalb ei-
ner Intervallsequenz beriicksichtigt. Das Verhéltnis zur Anzahl der Intervallsequenzen liefert
daher die durchschnittliche Anzahl eines temporalen Musters pro Intervallsequenz. Dieser Mit-
telwert kann Werte groer 1 annehmen und ist nicht als eine Wahrscheinlichkeit zu verstehen.?

Die Konfidenz einer Assoziationsregel A = B kann ebenfalls als Wahrscheinlichkeit gedeu-
tet werden. Sie gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit eine Transaktion neben den Items
aus A auch die Items aus B enthilt. Fiir eine temporale Regel X = Y beschreibt die Konfi-
denz entsprechend die Wahrscheinlichkeit, dass eine Instanz von X in den Ausgangsdaten zu
einer Instanz von Y erweitert werden kann. Diese Interpretation der Konfidenz fiir tempora-
le Regeln ist nur gerechtfertigt, wenn der Wertebereich der Konfidenz auf das Intervall [0, 1]
begrenzt ist. Aus der Definition der Konfidenz folgt, dass Werte grofier 1 moglich sind, falls
Sup(Y) > Sup(X) gilt. Da X ein Teilmuster von Y ist, kann dieser Fall nur auftreten, wenn Y
ein Contains-Muster und X das 1-Prifix von Y ist (vgl. Satz 4.36 auf Seite 77). Fiir Contains-
Muster ist die wahrscheinlichkeitsbasierte Interpretation daher nicht giiltig. Die Konfidenz zeigt
in diesem Fall an, wie oft im Durchschnitt eine Instanz von X in den Ausgangsdaten zu einer
Instanz von Y erweitert werden kann.

Komplexere Mafle als Support und Konfidenz fiir Assoziationsregeln werden allerdings nicht
allein auf Basis des Supports von Pramisse und Konsequenz berechnet. Vielmehr wird die
Information beriicksichtigt, wie oft die Prémisse (oder die Konsequenz) nicht in einer Trans-
aktion vorkommt. Der Ausgangspunkt fiir alle Giitemafle einer Assoziationsregel A = B ist
eine 2 x 2-Kontingenztafel. Sie enthélt alle Hiufigkeiten von A und B sowie die H#ufigkeit
ihres Nichtauftretens A und B (allein und in jeder Kombination AB, AB, AB und AB).
Abbildung 6.2 zeigt den Aufbau der Kontingenztafel. Da der Support eines Warenkorbs rela-
tiv zur GroBe der Transaktionsdatenbank definiert ist (Definition 2.3), kann |A| als Differenz
1 — Sup(A) angegeben werden. Analog ergeben sich die anderen Eintrige der Kontingenz-
tafel durch Differenzenbildung. Insgesamt sind lediglich die Werte fiir Sup(A4), Sup(B) und
Sup(A U B) notwendig, um die gesamte Kontingenztafel auszufiillen.

Es ist erforderlich Kontingenztafeln fiir temporale Regeln aufzustellen, um beliebige Giitema-
Be von Assoziationsregeln iibertragen zu konnen. Abbildung 6.3 zeigt die Kontingenztafel der
temporalen Regel X = Y. Die Spalten der Kontingenztafel beschreiben das von der temporalen
Regel vorhergesagte Muster. Im Gegensatz zu Assoziationsregeln muss das Konklusionsmuster
erst gewonnen werden, indem das Priamissenmuster aus dem Regelmuster entfernt wird (ange-
geben durch Y\ X). Die letzten Eintréige der ersten Zeile und ersten Spalte geben die Haufigkeit

3 Bei Assoziationsregeln bleiben mehrfache Vorkommen eines Warenkorbs in einer Transaktion unberiick-
sichtigt, so dass sich ein Wertebereich des Supports von [0, 1] ergibt und eine wahrscheinlichkeitsbasierte
Interpretation ermdoglicht wird.
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B B |A| = Sup(A) |AB| = Sup(AU B)
A | |AB| |AB| | Al |B| = Sup(B) |AB| = Sup(A) — Sup(A U B)
A | [AB| [4AB|| |4 4] = 1—Sup(A) [AB|=Sup(B) — Sup(AU B)
Bl  [B] | =1 |B| =1-Sup(B) |AB|=|B| - |AB|=|A| - [AB]|

Abbildung 6.2: Kontingenztafel fiir die Assoziationsregel A = B

Y\X Y\X
X Sup(Y) Sup(X) — Sup(Y) | Sup(X)
X | Sup(Y\X) — Sup(Y) - -
Sup(Y'\X) - -

Abbildung 6.3: Kontingenztafel der temporalen Regel X = Y

des Préamissenmusters und des Konklusionsmusters an (Sup(X) und Sup(Y'\X)). Der erste Ein-
trag in der Kontingenztafel enthilt die Haufigkeit, wie oft Pramissen- und Konklusionsmuster
zusammen auftraten. Diese Information ist durch Sup(Y’) gegeben, da X ein Teilmuster von Y
ist. Der zweite Eintrag in der ersten Zeile (Spalte) beschreibt, wie oft das Pramissenmuster (das
Konklusionsmuster) vorkam, ohne ein Teil des Regelmusters zu sein. Beide Eintrége kénnen aus
der Differenz zwischen Sup(X) und Sup(Y') bzw. zwischen Sup(Y'\X) und Sup(Y’) abgeleitet
werden.? Die restlichen Eintrige der Kontingenztafel sind nicht ausfiillbar, ohne semantische

Widerspriiche einzufithren. Fiir Assoziationsregeln gibt Sup(A) den Anteil der Transaktionen
der Datenbasis an, die X nicht enthalten. Wie bereits angefiihrt, gilt Sup(A4) = 1 — Sup(4),
da ein Warenkorb maximal einmal in einer Transaktion vorkommen kann. Die Ubertragung
dieser Berechnungsvorschrift auf temporale Regeln ergibt Sup(X) = N —Sup(X), wobei N der
Anzahl der Intervallsequenzen entspricht. Auf Grund der Beriicksichtigung mehrfacher Vor-
kommen eines Musters innerhalb einer Intervallsequenz, kann diese Berechnungsvorschrift zu
negativen Werten fiir Sup(X) fithren. Dazu muss lediglich das Muster X in jeder Intervall-
sequenz des Datensatzes mehrfach vorkommen.® Der Support muss jedoch eine nichtnegative
Funktion sein, so dass eine direkte Ubertragung der Berechnungsvorschrift von Assoziations-
regeln nicht moglich ist. Auch die Idee Sup(X) als die Anzahl der Intervallsequenzen in denen
X nicht vorkommt zu definieren, erzeugt semantische Inkonsistenzen. Zum einen wiirde X nur
maximal einmal pro Intervallsequenz gezahlt, obwohl X hingegen mehrfach in einer Intervall-
sequenz beriicksichtigt wird. Zum anderen kann keine Kontingenztafel aufgestellt werden, da
im Allgemeinen nicht mehr Sup(X) + Sup(X) = Sup(Y'\X) + Sup(Y'\ X) gilt.

Auf Grund der dargelegten Probleme konnte keine semantisch konsistente Kontingenztafel
fiir temporale Regeln aufgestellt werden, die den Anspriichen der Supportdefinition minimaler

* Die Berechnung Sup(X) — Sup(Y) ist wiederum nur moglich, wenn Y kein Contains-Muster und X nicht
das 1-Préfix von Y ist. Ansonsten kénnen auf Grund von Sup(X) < Sup(Y) negative Eintrége in der
Kontingenztafel entstehen (Sup(Y'\X) — Sup(Y’) analog).

% Es folgt Sup(X) > N und daher Sup(X) = N — Sup(X) < 0.
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Vorkommen geniigt. Daher sind z.B. folgende Giitemafe fiir temporale Regeln nicht ableitbar:%

o ¢-Koeffizient,

e Goodman-Kruskal (),
e Odds ratio (o),

e Yule’s Q,

e Yule’'s 'Y,

e Kappa (k),

e J-measure (J),

e Gini index (G),

e Conviction (V),

e Collective strength (S).

Die Suche nach einem geeigneten Giitema$ fiir temporale Regeln wird daher im Folgenden auf
die bekannten Werte fiir Sup(X), Sup(Y) und Sup(Y'\ X) beschrénkt.

Die Konfidenz ist als alleiniger Indikator fiir die Giite einer Regel oft ungeeignet. Eine hohe
Konfidenz bedeutet nicht, dass es eine starke Abhéngigkeit zwischen dem Primissenmuster
und dem Konklusionsmuster gibt. Die hohe Konfidenz kann auch durch einen hohen Support
des Konklusionsmusters begriindet werden. Zur Bewertung einer Regel ist es daher sinnvoll die
Konfidenz ins Verhéltnis zum Support des Konklusionsmusters zu setzen.” Sei N die Anzahl
der Intervallsequenzen in den Ausgangsdaten. Dann liefert
Sup(Y'\X)

N
die durchschnittliche Anzahl des Konklusionsmusters pro Intervallsequenz. Fiir das Verhéltnis
aus Konfidenz und Avg(Y\X) folgt
) Conf(X =Y) Sup(Y)N

M=) = "0 %)~ Sup(X)Sup(V\X) (61)
Das Vorbild fiir das Giitemafl Lift aus Gleichung 6.1 ist das gleichnamige Giitema$ fiir As-
soziationsregeln (Lift(A = B) = %‘Z‘;&). Fiir Assoziationsregeln beschreibt der Lift den
Faktor, um den sich die Wahrscheinlichkeit erhoht, dass eine Transaktion die Items aus B
enthélt, wenn bekannt ist, dass die Transaktion bereits die Items aus A beinhaltet. Im Allge-
meinen kann diese Interpretation nicht auf temporale Regeln iibertragen werden, da Avg(Y '\ X)
keine Wahrscheinlichkeit darstellt. Dennoch driicken temporale Regeln mit hohen Liftwerten
eher Abhéngigkeiten zwischen Prédmissen- und Konklusionsmuster aus als Regeln mit niedri-
gen Liftwerten. Daher eignet sich der Lift, um eine Rangfolge fiir eine Menge von temporalen
Regeln zu erstellen. Die Erstellung einer Rangfolge hilft dem Anwender schneller die fiir die
Anwendung wichtigen Regeln zu identifizieren (vgl. [Blumenstock u. a., 2006]).

Avg(Y\X) =

6 Zur Berechnung fehlen die Werte fiir Sup(X), Sup(Y\X), Sup(X AY\X), Sup(Y\ X AX) oder Sup(X AY\X).
Die Berechnungsvorschriften der einzelnen Mafe sind in [Tan u. a., 2002] zu finden.
" Hiufig auftretende Konklusionsmuster werden dadurch abgewertet.
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Datensatz- . .
. Datensétze mit glei-
simulator . .
Datensatz n-Datensétze chen Eigenschaften ge-
nerieren
X =y Xy Tempo'rale Regeln
J l extrahieren
Conf(X = Y)=c Conf(X = Y)=c1.n Konfidenz bestimmen

\ /

Vergleich zwischen ¢ und der Verteilung c1.

Ist- und Normal-

Haufigkeit
1 Cl..n zustand vergleichen

IS Conf(X =Y)

Abbildung 6.4: Simulationsansatz zur Bewertung temporaler Regeln

6.1.2 Bewertung durch Simulation

Eine grundlegende Vorgehensweise der Giitemafle fiir Assoziationsregeln besteht darin, die
(statistische) Abhéngigkeit zwischen Pramisse und Konklusion zu quantifizieren. Dazu wird
zunéchst die Unabhéngigkeit zwischen Prdmisse und Konklusion angenommen und anschlie-
Bend die beobachtete Abweichung von der Unabhéngigkeitsannahme anhand der Kontingenz-
tafel bewertet. Die Idee, einen Normalzustand (Unabhéingigkeitsannahme) mit dem Istzustand
(Kontingenztafel) zu vergleichen, ist mit Hilfe des im Folgenden beschriebenen Simulationsan-
satzes auf temporale Regeln iibertragbar.

Wie bereits angefiihrt, kann die Konfidenz einer temporalen Regel als die Wahrscheinlichkeit
verstanden werden, dass eine Instanz des Prdmissenmusters zu einer Instanz des Regelmusters
erweiterbar ist. Die Konfidenz bewertet somit die Korrektheit der Regel. Eine hohe Konfidenz
kann jedoch das Ergebnis von Eigenschaften der Ausgangsdaten sein, ohne dass eine Abhén-
gigkeit zwischen Primisse und Konklusion besteht.® Um zu bewerten, ob eine beobachtete
Konfidenz durch eine Abhéngigkeit und nicht durch Eigenschaften des Datensatzes entstan-
den ist, muss sie mit einem Normalzustand verglichen werden. Abbildung 6.4 verdeutlicht, wie
der Normalzustand anhand eines Simulationsansatzes gewonnen werden kann. Mit Hilfe eines
Datensatzsimulators wird eine Vielzahl von Datensétzen erzeugt, die dieselben Eigenschaften
aufweisen wie der urspriingliche Datensatz. Die zu beriicksichtigenden Eigenschaften betreffen
dabei die Anzahl und Linge der Intervallsequenzen sowie die Anzahl, Linge und Labels der
einzelnen temporalen Intervalle im Ausgangsdatensatz. Zu jedem der generierten Datensétze

8 7.B. hat die temporale Regel A = A before B bereits dann eine hohe Konfidenz, wenn B oft in den Aus-
gangsdaten vorkommt.
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konnen die hdufigen Muster identifiziert und die temporalen Regeln extrahiert werden. Die Ver-
teilung der Konfidenzwerte einer temporalen Regel X = Y auf den generierten Datensdtzen
ldsst sich anschlieflend mit der beobachteten Konfidenz der Regel auf dem Ausgangsdatensatz
vergleichen. Sei n die Anzahl der generierten Datensitze und c;_, die in den Datensdtzen
beobachten Konfidenzwerte der Regel X = Y, so liefert

den Mittelwert und

die Standardabweichung der Konfidenzwerte c¢i._,. Mit Hilfe des Mittelwertes und der Stan-
dardabweichung kann die Abweichung der Konfidenz der Regel X = Y auf dem Ausgangsda-
tensatz durch

B lc — ¢

A(C, Cl...n) -

5
bewertet werden. Offensichtlich gibt A(c, ¢1..,,) die Abweichung einer Konfidenz vom Mittelwert
als Vielfaches der Standardabweichung an.

Experiment

Die Eignung des Simulationsansatzes zur Bewertung temporaler Regeln soll durch das nachfol-
gende Experiment untersucht werden. Zunédchst wurde dazu ein synthetischer Datensatz mit
Hilfe des Datensatzgenerators (vgl. Abschnitt 5.1.2) erzeugt. Dieser Ausgangsdatensatz ent-
hélt 50 Intervallsequenzen zu je 30 temporalen Intervallen. Insgesamt gibt es 10 verschiedene
Labels im Datensatz. Des Weiteren wurde die Erzeugung des Datensatzes so abgeindert, dass
vier verschiedene temporale Regeln bei der Erzeugung beriicksichtigt sind. Immer wenn der Da-
tensatzgenerator die Pramisse einer der vier Regeln zufillig erzeugte, so wurde mit einer der
Regel zugeordneten Wahrscheinlichkeit auch das Konklusionsmuster eingefiigt. Abbildung 6.5
zeigt die implementierten Regeln und ihre Konfidenzwerte.

Der Ausgangsdatensatz diente als Grundlage fiir den in Abbildung 6.4 dargestellten Simu-
lationsansatz. Mit Hilfe eines Datensatzsimulators wurden 100 weitere Datensétze erzeugt, die
alle dieselben Eigenschaften wie der Ausgangsdatensatz aufweisen.” AnschlieBend wurden aus
dem Ausgangsdatensatz und den 100 Simulationsdatenséitzen alle hdufigen Muster extrahiert
(MinSup = 10). Die Regelgewinnung aus den gefundenen Mustern beschrinkte sich auf die
(k — 1)-Préfixe. Das hdufige Muster entspricht dabei dem Regelmuster, wihrend das (k — 1)-
Prifix das Pramissenmuster bildet. Aus jedem h&ufigen k-Muster wurde daher genau eine
temporale Regel abgeleitet. Bei einer maximalen Regelgréfie von 3 konnten auf diese Weise zu
jedem der Datensétze ca. 3000 temporale Regeln identifiziert werden.

Die Konfidenz einer temporalen Regel des Ausgangsdatensatzes ldsst sich mit den Konfi-
denzwerten der gleichen Regel auf den simulierten Regeln vergleichen (A(c,¢1..,,)). Tabelle 6.1

9 Der Datensatzsimulator erzeugt einen neuen Datensatz, indem er jedes temporale Intervall des Ausgangsda-
tensatz zufillig in einer neuen Menge von Intervallsequenzen verteilt. Die Anzahl und Léinge der einzelnen
Intervallsequenzen des Ausgangsdatensatzes werden dabei beriicksichtigt.
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Conf = 0.42 Conf = 0.42

(a) (b)

(Label 9| |Label 9| Conf=0.85
'Label 9| |Label 9| Conf = 0.50

(c) (d)

Abbildung 6.5: Im Ausgangsdatensatz wurden vier temporale Regeln kiinstlich eingefiigt. Das
Konklusionsmuster jeder Regel ist grau hinterlegt.

‘ Abweichung ‘ Rang ‘ Rang / Anzahl aller Regeln

Regel a 13.6 15 0.005
Regel b 10.3 21 0.007
Regel ¢ 6.6 33 0.011
Regel d 2.4 170 0.056

Tabelle 6.1: Die Tabelle zeigt die Abweichung und Rang der eingefiigten temporalen Regeln.
Die Rangfolge bezieht sich auf die 3009 temporalen Regeln des Ausgangsdaten-
satzes, die auch bei mindestens 5 simulierten Datensétzen auftraten.

zeigt die Abweichungen der kiinstlich eingefiigten Regeln aus Abbildung 6.5. Des Weiteren gibt
Tabelle 6.1 an, welchen Rang die Regeln haben, wenn die Abweichung dazu verwendet wird
eine Rangfolge aller temporalen Regeln des Ausgangsdatensatz zu erstellen.

Eine Rangfolge unterstiitzt einen Anwendungsexperten, wenn es die Anzahl der zu iiberprii-
fenden Regeln deutlich reduziert. Der Simulationsansatz und die Bewertung der temporalen
Regeln mit Hilfe der Abweichung sind zu diesem Zweck gut geeignet. Unter den besten 1.1
Prozent aller Regeln befinden sich bereits drei der vier kiinstlichen Regeln. Die vierte Regel
befindet sich unter den besten 5.6 Prozent.

Bewertung

Obwohl der Simulationsansatz im obigen Experiment ein viel versprechendes Ergebnis liefer-
te, ist seine Anwendbarkeit in der Praxis zu hinterfragen. Zum einen muss eine grofie Anzahl
von simulierten Datensétzen erstellt werden, um den Normalzustand hinreichend genau zu be-
schreiben. Zum anderen muss ein Datensatzsimulator existieren. Wie Kapitel 5 gezeigt hat,
kann die Laufzeit der Algorithmen auf groflen Datensétzen mehrere Stunden betragen. Diese
Laufzeit vervielfacht sich im Simulationsansatz, da auf jedem der simulierten Datenséitze alle
h&ufigen Muster gefunden werden miissen. Im Kontext der Anwendung konnen sich die langen
Laufzeiten des Simulationsansatzes als nicht durchfithrbar erweisen. Dariiber hinaus existieren
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in realen Daten oft bereits bekannte Abhéngigkeiten zwischen einzelnen Labels. Diese Abhén-
gigkeiten sollten durch den Datensatzsimulator beriicksichtigt werden, damit die simulierten
Datenséitze moglichst den Gegebenheiten der Anwendung entsprechen und nur bisher unbe-
kannte Abhéngigkeiten hohe Abweichungen erzeugen. Je nach Anwendung kann die Erstellung
des Datensatzsimulators daher einen eigenen zeitintensiven Arbeitsschritt darstellen.

Der Simulationsansatz ist somit vor allem fiir einfache Anwendungen mit kleinen Datensétzen
geeignet. Fiir komplexe Anwendungen oder groie Datensétze kann der Anwender nur durch
die Giitemafie Support, Konfidenz und Lift unterstiitzt werden.

6.2 Visualisierung von Mustern und Regeln

FEin Kritikpunkt gegeniiber der Hypothesensprache temporaler Muster besteht in ihrer schwe-
ren Verstédndlichkeit (vgl. z.B. [Morchen, 2006a]). Mit zunehmender Grofie eines temporalen
Musters wichst die Anzahl der im Muster aufgefiihrten Intervallrelationen quadratisch (siehe
Definition 4.4). Eine tabellarische Darstellung von temporalen Mustern, ist daher bereits ab
der Grofle 4 fiir einen Anwender schwer zu interpretieren. Des Weiteren muss ein Benutzer
bei der Losung eines Anwendungsproblems, mit einer Vielzahl von Mustern arbeiten, so dass
eine tabellarische oder textuelle Darstellung von temporalen Mustern nicht sinnvoll erscheint.
Jedoch ist es moglich, anstelle einer tabellarischen eine graphische Reprisentation temporaler
Muster zu nutzen. Graphische Darstellungen haben den Vorteil, dass sie intuitiver von einem
Benutzer verstanden werden kénnen. Abbildung 6.6 verdeutlicht den Unterschied zwischen der
tabellarischen und graphischen Darstellung an einem 5-Muster.

A B A B C

Ale ¢ b b b ’A"A‘
B|d b b b

AaZeifo E
B f

cla a o o o

(a) (b)

Abbildung 6.6: Ein temporales 5-Muster in tabellarischer (a) und graphischer (b) Darstellung.

Die Algorithmen FSMSet, FSMTree und Dip liefern als Ergebnis eine Menge von temporalen
Mustern auf Basis ihrer Relationsmatrizen (d.h. in tabellarischer Form). Im Folgenden wird
die Aufgabe betrachtet, aus einer gegebenen tabellarischen Darstellung eines Musters eine
wohlgeformte graphische Représentation zu erzeugen.

Die graphische Darstellung eines Musters lisst sich einfach generieren, wenn eine Instanz
des Musters gegeben ist. In diesem Fall kann jedes beteiligte temporale Intervall anhand sei-
nes Anfangs- und Endzeitpunkts an einer Zeitachse ausgerichtet werden. Ein weiterer Vorteil
von Instanzen zur graphischen Reprisentation besteht darin, dass sie unabhéngig von der kon-
kreten Darstellung temporaler Intervalle sind. So kénnen temporale Intervalle je nach Bedarf
durch Rechtecke (Abbildung 6.6b), Linien (Abbildung 6.7) oder anderen Darstellungsformen
abgebildet werden.
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Q ® »
1
I

Abbildung 6.7: Das 5-Muster aus Abbildung 6.6 in alternativer graphischer Darstellung.

Algorithmus 6.1 Generierung einer Instanz zu einem gegeben temporalen Muster P = (s, R)

1: START, LENGTH: Konstanten zur Initialisierung

2:

3: procedure GENERATEINSTANCE(P = (s, R))

4: IntervalSequence instance

5: instance.add((START, START + LENGTH, s(1)))
6: for i :=2...dim(P) do

7: beonst := [L, 1]

8: econst := [L, 1]

9: for j:=1...(i—1) do

10: tj := j-th element of instance

11: updateConstraints(t;, R[j,], bconst, econst)
12: end for

13: b := solveConstraint(bconst)

14: econst = join([b, L], econst)

15: e := solveConstraint(econst)

16: instance.add((b, e, s(7)))

17: end for

18: return instance

19: end procedure

Die Instanz eines temporalen Musters kann auf den Ausgangsdaten mit Hilfe von endlichen
Automaten gefunden werden (siche Abschnitt 4.3.1). Eine weitere Moglichkeit besteht darin,
die Algorithmen aus Kapitel 4 so zu verdndern, dass sie neben den Mustern auch jeweils eine
Instanz des Musters speichern. Beide Anséitze haben Nachteile. Zum einen kann die Suche
nach einer Instanz je nach Gréfle der Daten zeitintensiv sein. Zum anderen verdoppelt das
Speichern von Instanzen zu den temporalen Mustern die benétigte Speicherplatzgrofle, da das
temporale Muster bereits alle Informationen iiber Labels und Relationen enthélt. Wie jedoch
Algorithmus 6.1 zeigt, kann aus einem temporalen Muster auch direkt eine Instanz abgeleitet
werden.

Algorithmus 6.1 bekommt ein temporales Muster P bestehend aus der Enumeration s der
Labels und der Relationsmatrix R {ibergeben. Algorithmus 6.1 verfolgt die Idee, zunéchst eine
Instanz des 1-Préfixes von P zu erzeugen und diese anschlieBend durch Hinzufiigen weiterer
temporaler Intervalle schrittweise zu einer Instanz von P zu erweitern. Zur Initialisierung wird
der Intervallsequenz instance das erste temporale Intervall hinzugefiigt (Zeile 5). Dieses erste
temporale Intervall besteht aus dem ersten Label des Musters s(1), sowie Anfangs- und End-
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b, €] beonst [by, ep) econst [be, €|
before Fom((e, 11, oo, en]) | Jom(le, 1], er o)
meets le,e] | join([e, L], [be,€e])
overlaps join([b, €], [bp, ep]) | join([e, L], [be, €e))
is-finished-by | join([b, €], [bp, ep)) e, €]
contains join([b, €], [bp,ep]) | join([b, €], [be, €e])
starts [b,b] | join([e, L], [be,€e))
equals b, b] e, €]

Tabelle 6.2: Die Funktion updateConstraints verfeinert bestehende Randbedingungen fiir
beonst [by, ep] und econst [be, ee] mit Hilfe eines Zeitintervalls [b, e] und einer ge-
gebenen Intervallrelation. Die Eintrége in der zweiten und dritten Spalte geben
die neuen Randbedingungen fiir bconst und econst in Abhéngigkeit von der Inter-
vallrelation wieder (entweder direkt oder iiber einen Berechnungsschritt durch die
Funktion join).

zeitpunkten, die durch die Konstanten START und LENGTH bestimmt sind. Offensichtlich
ist das so gebildete temporale Intervall eine Instanz des 1-Prifixes von P. Algorithmus 6.1
erweitert instance anschlieBend schrittweise zu einer Instanz des i-Préfixes von P (Schleife
iiber die Zeilen 6 — 17). Im Gegensatz zum ersten temporalen Intervall kénnen die Zeitpunk-
te der folgenden temporalen Intervalle weniger frei gewahlt werden, da sie den Eintrdgen in
der Relationsmatrix R geniigen miissen. Um geeignete Zeitpunkte fiir ein neues temporales
Intervall zu finden, speichert Algorithmus 6.1 bekannte Randbedingungen iiber den Beginn
und das Ende des temporalen Intervalls in den zweielementigen Feldern'® bconst und econst
(Zeilen 7 und 8). Zunichst sind keine Randbedingungen bekannt und die Eintrige in den
Feldern sind undefiniert (_L). Anschlieend werden nacheinander alle bereits ermittelten tem-
poralen Intervalle und die Relationsmatrix R genutzt, um die Randbedingungen zu verfeinern
(Schleife iiber die Zeilen 9 — 12). Das heifit, um das i-te temporale Intervall eines Musters
zu bestimmen, wird die innere Schleife (i — 1)-mal durchlaufen. Bei jedem Durchlauf aktuali-
siert Algorithmus 6.1 die Randbedingungen mit Hilfe des j-ten temporalen Intervalls (j < )
und der benétigten Intervallrelation zwischen dem j-ten und i-ten Label (R[j,4]) durch die
Hilfsfunktion update Constraints (Zeile 11). Die Funktion updateConstraints realisiert eine ein-
fache Fallunterscheidung iiber alle 7 Intervallrelationen. Anhand der Intervallrelation und des
iibergebenen temporalen Intervalls kénnen die Randbedingungen fiir bconst und econst verfei-
nert werden. Tabelle 6.2 listet alle auftretenden Félle auf. Nachdem alle temporalen Intervalle
bei der Bestimmung der Randbedingungen beriicksichtigt wurden, berechnet Algorithmus 6.1
einen Beginn fiir das neue temporale Intervall mit Hilfe der Funktion solve Constraint (Zeile 13).
SolveConstraint ermittelt den Zeitpunkt fiir eine Randbedingung [b, e] durch das arithmetische
Mittel &£¢, falls b und e definiert sind. Modelliert [b, e] ein offenes Intervall (entweder b oder
e ist undefiniert), so ergibt sich der gesuchte Zeitpunkt aus b + LENGTH bzw. e — LENGTH.

10 T den Feldern werden die minimalen und maximalen Zeitpunkte fiir den Beginn und das Ende eines tem-
poralen Intervalls gespeichert. Ein Eintrag [b, €] zeigt an, dass der Zeitpunkt zwischen b und e liegen muss.
Undefinierte Eintrige kennzeichnen offene Intervalle. Das heifit, bei [b, 1] muss ein Zeitpunkt grofier b gewéhlt
werden. Umgekehrt zeigt [L, e] an, dass der Zeitpunkt vor e liegen muss.
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1 | J | temporales Relation bconst econst neues tempo-
Intervall rales Intervall

1]- |- - - - (1,5,A)

2|11 (1,5,A) contains [1,5] [1,5] — [3, 5] (3,4, B)

3111 (1,5 A) before [5, L] [5, L]

312 (3,4,B) before [5, 1] [5, L] —[9, 1] (9,13, A)

4|11 (1,5,A) before [5, 1] 5, L]

4121 (3,4,B) before [5, 1] 5, 1]

4131(9,13,A) is-finished-by | [9,13] | [13,13] — [13,13] | (11,13, B)

511 (1,5 A4) before [5, 1] 5, L]

512 (3,4,B) before [5, 1] 5, 1]

5131(9,13,A) overlaps [9, 13] (13, 1]

5141 (11,13,B) overlaps [11,13] | [13,L1] — [13,1] | (12,17,C)

Tabelle 6.3: Berechnung neuer temporaler Intervalle durch Algorithmus 6.1 am Beispiel des
temporalen Musters aus Abbildung 6.6a (START = 1 und LENGTH = 4).

Aus dem Startzeitpunkt b fiir das neue temporale Intervall folgt, dass der Endzeitpunkt nicht
vor b liegen kann. Diese Randbedingung [b, L] verwendet Algorithmus 6.1, um econst erneut
zu verfeinern (Hilfsfunktion join in Zeile 14). Zuletzt wird aus econst ein Endzeitpunkt abge-
leitet (Zeile 15) und das so ermittelte temporale Intervall instance hinzugefiigt (Zeile 16). Die
Funktion join wird zum Verfeinern von Randbedingungen verwendet (siehe Tabelle 6.2 und
Zeile 14). Fiir zwei Randbedingungen [b, e1] und [b2, e2] berechnet join den Riickgabewert als
[Max(by, b2), Min(ey, e2)]. Fiir das Minimum (bzw. Maximum) von undefinierten Eintrégen gilt
Min(b, L) = b, Min(L,b) = b und Min(L, 1) =1 (Maximum analog).

Die Arbeitsweise von Algorithmus 6.1 soll am Beispiel des temporalen Musters aus Abbil-
dung 6.6a (siehe Seite 119) verdeutlicht werden. Die Werte der Konstanten sind im Folgenden
START = 1 und LENGTH = 4. Das erste temporale Intervall wird direkt aus den Konstanten
und dem ersten Label gebildet: (1,1 4 4, A) = (1,5, A). Fiir das zweite temporale Intervall
werden erstmals die Randbedingungen bconst und econst benotigt. Nach der Relationsmatrix
muss das temporale Intervall (1,5, A) zum zweiten temporalen Intervall in der Relation con-
tains stehen. Daher miissen die neuen Anfangs- und Endzeitpunkte zwischen 1 und 5 liegen —
beconst = econst = [1,5]. Aus bconst ergibt sich der Anfangszeitpunkt des zweiten temporalen
Intervalls als 1%5 = 3. Mit dem nun bekannten Anfangszeitpunkt muss die Randbedingung fiir
den Endzeitpunkt aktualisiert werden econst = join([3, L], [1, 5]) = [3,5]. Durch Auflésen von
econst (% = 4) kann das zweite temporale Intervall gebildet werden (3,4, B). Die nachfol-
genden temporalen Intervalle berechnen sich nach demselben Schema. Tabelle 6.3 enthélt eine
Ubersicht iiber alle Zwischenergebnisse fiir das vorliegende Beispiel.

Im oberen Teil von Abbildung 6.8 ist die durch Algorithmus 6.1 gefundene Instanz dargestellt.
Die Instanz soll der graphischen Représentation des Musters aus Abbildung 6.6a gegeniiber ei-
nem Anwender dienen. Aus Abbildung 6.8 ist ersichtlich, dass die von Algorithmus 6.1 gebildete
Instanz einige nachteilige Eigenschaften besitzt. So sind die einzelnen temporalen Intervalle un-
terschiedlich lang und die Zeitabsténde zwischen einzelnen Intervallen wirken willkiirlich. Des
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Inst h Aufruf Al-
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dquidistante Zeitabsténde
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dquidistanten Zeitabstinden
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Abbildung 6.8: Die von Algorithmus 6.1 gefundenen Instanzen besitzen nicht &dquidistan-
te Zeitabstinde und wirken daher bei ihrer Darstellung weniger wohlge-
formt. Durch einen Nachbearbeitungsschritt werden dquidistante Zeitabstinde
erstellt.

Weiteren ist das erste temporale Intervall mit dem Label B nicht zentriert zum ersten tempora-
len Intervall mit dem Label A angeordnet. Ursache fiir diese Eigenschaften sind die nicht dqui-
distanten Zeitabschnitte zwischen den einzelnen Grenzen der beteiligten temporalen Intervalle
(sieche Mitte der Abbildung 6.8). Aus diesem Grund werden die von Algorithmus 6.1 gefunden
Instanzen einem Nachbearbeitungsschritt unterzogen. Wihrend der Nachbearbeitung werden
alle verschiedenen Anfangs- und Endzeitpunkte der Instanz ermittelt und auf Zeitpunkte mit
einem Einheitsabstand abgebildet. Das Resultat der Nachbearbeitung fiir das obige Beispiel
ist im unteren Teil von Abbildung 6.8 wiedergeben.

Die beschriebene Vorgehensweise zur Visualisierung temporaler Muster ldsst sich auch zur
Darstellung von temporalen Regeln verwenden. Dazu muss lediglich das gesamte Regelmu-
ster visualisiert und die temporalen Intervalle des Konklusionsmusters durch Schraffuren oder
Einfarbung kenntlich gemacht werden. Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Anwendung zur
Visualisierung temporaler Muster und Regeln erstellt, die auf den beschriebenen Techniken
basiert. Zusétzlich erlaubt die Anwendung Regeln nach den in Abschnitt 6.1 vorgestellten Gii-
temaflen zu Sortieren, zu Filtern oder beliebige Labels durch Einfirbung zu kennzeichnen.
Die Software wurde bei der Analyse von Anwendungsproblemen (siche Kapitel 7) eingesetzt.
Abbildung 6.9 vermittelt einen Eindruck der Anwendung.
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Abbildung 6.9: Eine Anwendung zur Visualisierung temporaler Muster und Regeln.

6.3 Kombination von statischen und temporalen Daten

Bisher beschrénkte sich die Suche nach hdufigen Mustern ausschliellich auf zeitbezogene Daten.
In vielen Anwendungen werden Objekte der realen Welt nicht nur durch temporale Daten son-
dern auch durch statische Eigenschaften beschrieben. Beispiele fiir statische Eigenschaften sind
das Geschlecht eines Menschen oder die Baureihe (A-Klasse, B-Klasse, etc.) eines Fahrzeugs.
Statische FEigenschaften verdndern sich iiber die Zeit nicht.

Im Folgenden wird die Aufgabe betrachtet, statische Eigenschaften in die Mustersuche zu
integrieren. Ein Beispiel fiir die Kombination von temporalen und statischen Daten findet
sich in [Eichinger u.a., 2006]. Eichinger u. a. fithren die Kombination auf Modellebene durch.
Das heifit, es wird ein Modell fiir die statischen Daten (in diesem Fall Entscheidungsbédume)
und ein Modell fiir temporale Daten (Sequenzen) gebildet. Erst ein Metamodell verkniipft die
Ergebnisse aus den statischen und temporalen Daten. Im Gegensatz zu Eichinger u.a. soll
jedoch die Integration statischer Eigenschaften auf Ebene der Hypothesensprache erfolgen, um
ein einheitliches Modell fiir temporale und statische Daten zu erzeugen.

Codierung statischer Eigenschaften durch temporale Intervalle

Ein direkter Ansatz zur Verkniipfung von statischen und temporalen Daten besteht darin, alle
statischen Eigenschaften mit Hilfe temporaler Intervalle auszudriicken. In Abbildung 6.10 ist
diese Idee beispielhaft dargestellt. Zunéchst enthélt die Intervallsequenz I7 aus Abbildung 6.10
alle zeitbezogenen Daten in Form von temporalen Intervallen (Labels Ti,...,Ty). Des Wei-
teren besitzt das durch I; beschriebene Objekt die statischen Eigenschaften Sp, So und Ss.
Sollen temporale Intervalle die statischen Eigenschaften codieren, so miissen Anfangs- und
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Abbildung 6.10: Temporale Intervalle konnen genutzt werden, um statische Eigenschaften zu
beschreiben.

Endzeitpunkte fiir Sy, Sy und S3 angegeben werden, obwohl diese Eigenschaften zeitunab-
héngig sind. Fiir eine gegebene Intervallsequenz ist dieses Problem leicht zu lésen, indem als
Anfang ein Zeitpunkt vor und als Ende ein Zeitpunkt nach allen anderen temporalen Interval-
len gewahlt wird (vgl. gestrichelte temporale Intervalle in Abbildung 6.10). Die Semantik der
statischen Eigenschaften bleibt durch diese Vorgehensweise unberiihrt. Sy, Se und S3 sind zu
jedem Zeitpunkt der Intervallsequenz giiltig. Als Ergebnis dieser Codierung stehen statische
Figenschaften zueinander immer in der Intervallrelation equals, wiahrend sie zu den iibrigen
temporalen Intervallen in der Relation contains stehen.

Nachdem die statischen Eigenschaften in Form von temporalen Intervallen in einer gegebe-
nen Menge von Intervallsequenzen verfiigbar gemacht wurden, konnen die hdufigen temporalen
Muster identifiziert werden. Die Labels eines Musters kénnen sowohl statischen als auch zeitbe-
zogenen Ursprungs sein. Allerdings haben die statischen Eigenschaften Auswirkungen auf den
Support. Abbildung 6.11 zeigt ein temporales Muster (P), das aus den statischen Eigenschaften
S1 und Sy und dem zeitbezogenen Label 17 besteht. Mit der bisherigen Supportdefinition er-

PlS S T
S1| e e C
Sy | e e c
T1 d d €

Abbildung 6.11: Ein Muster bestehend aus temporalen und statischen Labels.

gibt sich der Support des Musters fiir die Intervallsequenz I; (Abbildung 6.10) als Sup(P) =1,
da alle Instanzen von P dasselbe minimale Vorkommen erzeugen: [0, 13]. Aus jedem kleineren
Zeitintervall ist die Intervallrelation equals zwischen S7 und So nicht ableitbar. Intuitiv sollte
der Support aber die Frage beantworten, wie oft T} bei Intervallsequenzen mit den statischen
Eigenschaften S; und S vorkommt. Das heifit, fiir I; muss Sup(P) = 3 gelten.

Wie das obige Beispiel zeigt, ist die Codierung statischer Eigenschaften durch temporale
Intervalle allein nicht ausreichend, um den Support von Mustern mit statischen und zeitbe-
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zogenen Labels korrekt angeben zu konnen. Fiir Muster mit beiden Typen von temporalen
Intervallen diirfen die minimalen Vorkommen nur aus den temporalen Intervallen abgeleitet
werden, die sich auf zeitbezogene (nicht-statische) Labels beziehen. Im Folgenden werden zwei
Losungswege vorgestellt, mit denen sich die in Kapitel 4 eingefithrten Algorithmen fiir den
Einsatz von statischen Eigenschaften erweitern lassen.

1. Anpassung der Supportberechnung

Der erste Losungsweg steht unter der Priamisse, dass der bisherige Parametersatz der Algorith-
men unverandert bleibt. Das heifit, die Eingabeparameter der Algorithmen bestehen weiterhin
aus einer Menge von Intervallsequenzen und einer minimalen Supportschranke. Die Intervall-
sequenzen konnen zwar statische Eigenschaften in Form temporaler Intervalle enthalten, aber
die Zuordnung, ob ein Label eine statische Eigenschaft oder eine zeitbezogene Information
darstellt, wird nicht angegeben.

Auf Grund dieser Voraussetzung muss fiir ein gegebenes temporales Muster entschieden
werden, welches Teilmuster fiir die Supportberechnung bestimmend ist.!! Nur die temporalen
Intervalle des Teilmusters werden anschlieend zur Ableitung der minimalen Vorkommen be-
notigt. Durch die Codierung statischer Eigenschaften als temporale Intervalle besitzen Muster
mit beiden Intervalltypen die Eigenschaft, dass ein statisches Intervall zu einem zeitbezogenen
Intervall nur in der Relation contains stehen kann. Fiir ein gegebenes Muster P ldsst sich
die Existenz dieser Eigenschaft iiberpriifen, indem aus P folgendermafien ein Graph abgeleitet
wird.

1. Der Graph enthilt einen Knoten fiir jedes Label in P.

2. Fiir jeden Eintrag in der oberen Dreiecksmatrix der Relationstabelle von P, der nicht
contains ist, wird eine Kante zwischen den entsprechenden Knoten des Graphen einge-
fligt.

Ist der resultierende Graph unverbunden, so enthélt P ein Teilmuster dessen Labels zu allen
anderen Labels von P in der Relation during stehen. Dieses Teilmuster entspricht einem (ver-
bundenen) Teilgraphen. Infolge der Sortierung der Labels in einem giiltigen temporalen Muster
muss das Teilmuster ein Suffix von P sein (vgl. Definition 4.7).

Der Test, ob der Graph eines temporalen Musters verbunden oder unverbunden ist, lasst
sich leicht in die Supportberechnung integrieren. Fiir verbundene Muster bleibt die Supportbe-
rechnung unveréindert. Fiir unverbundene Muster hingegen liefert der Test das fiir die Support-
bestimmung relevante Teilmuster und nur aus den temporalen Intervallen dieses Teilmusters
werden anschlieffend die minimalen Vorkommen abgeleitet.

Bei der Bestimmung des relevanten Teilmusters miissen Fehler entstehen, da letztendlich die
Information, ob ein Label eine statische Eigenschaft oder ein zeitbezogenes Ereignis darstellt,
nicht zur Verfiigung steht. Abbildung 6.12a zeigt ein Beispiel fiir ein temporales Muster, bei
dem der Test fehlschldgt. Wie der zugehorige Graph in Abbildung 6.12b veranschaulicht, ist
das temporale Muster unverbunden. Das Teilmuster, dessen Labels zu allen iibrigen Labels in
der Relation during steht, ist das 2-Suffix (nur die Labels T5 und T}). In diesem Beispiel sollen
aber 717 und 75 keine statischen Eigenschaften représentieren sondern zeitbezogene Ereignisse.

1 Das heifit, welche Labels den nicht-statischen Teil des Musters reprisentieren.
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Abbildung 6.12: Der Test auf Verbundenheit kann fehlerhafte Ergebnisse liefern.

Daher miissen alle temporalen Intervalle einer Instanz des Musters fiir die Supportberech-
nung beriicksichtigt werden. Es ldsst sich eine Vielzahl weiterer Muster angeben, bei denen
der Test unzuliingliche Ergebnisse liefert.!? Bei Experimenten mit den in Kapitel 7 prisen-
tierten Anwendungen zeigte sich jedoch, dass die fehlerbehaftete Berechnung des Supports
dieser Muster ohne Auswirkung ist. In zwei der Anwendungen (Produktbewihrung und Cu-
stomer Relationship Management) tritt dieser Mustertyp nicht auf und bei einer Anwendung
(Diagnoseunterstiitzung) ist er fiir die Anwendung ohne Bedeutung.

Der Vorteil des ersten Losungswegs besteht darin, dass die Algorithmen dasselbe Eingabe-
und Ausgabeverhalten besitzen. Obwohl die Intervallsequenzen nun auch statische Eigenschaf-
ten enthalten, kénnen allein durch Angabe der Daten und einer minimalen Supportschwelle alle
hiufigen Muster gefunden werden. Der Nachteil ist, dass fiir einen Teil der Muster ein falscher
Support berechnet werden kann. Falls diese Muster fiir die Anwendung eine Rolle spielen, muss
der nachfolgend beschriebene zweite Losungsweg genutzt werden.

2. Erweiterung der Hypothesensprache

Der zweite Losungsweg erweitert den bestehenden Parametersatz der Algorithmen um eine
Zuordnung der Labels zu statischen Eigenschaften bzw. zeitbezogenen Ereignissen. Durch die
Zuordnung kann fiir jedes temporale Muster korrekt entschieden werden, welches Teilmuster
zeitbezogene Ereignisse beschreibt.

Um die Information iiber statische Eigenschaften auf Ebene der temporalen Muster auszu-
driicken, wird die Menge von Allens Intervallrelationen um die Relation static ergénzt. Die
Relation static gilt immer dann, wenn mindestens eines der beteiligten Labels eine statische
FEigenschaft repriasentiert. Abbildung 6.13 veranschaulicht den Einsatz der neuen Intervallrela-
tion. Abbildung 6.13a zeigt ein temporales Muster bei dem die Labels 77 und T5 zeitbezogene
Ereignisse beschreiben (vgl. graphische Darstellung in Abbildung 6.12). Codieren aber T} und
Ts statische Eigenschaften, so entsteht das temporale Muster aus Abbildung 6.13b.

Auf Grund der vorhandenen Zuordnung von Labels zu statischen Eigenschaften kann aus
jedem temporalen Muster das Teilmuster extrahiert werden, welches zeitbezogene Labels ent-
hélt. Bei Mustern mit beiden Labeltypen diirfen wiederum nur die temporalen Intervalle der
zeitbezogenen Labels zur Supportbestimmung herangezogen werden.

Im Gegensatz zum ersten Losungsweg ist die korrekte Berechnung des Supports fiir alle

12 Der Test erkennt z.B. auch dann das Muster aus Abbildung 6.12 als unverbunden, wenn 73 zu 75 in der
Relation overlaps steht.
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T 15 T3 Ty Ty 15 T3 Ty
Ty | equals equals contains  contains T1 | static static  static  static
T5 | equals equals contains contains T5 | static static  static  static
T3 | during during  equals before T3 | static static  equals  before
Ty | during during after equals Ty | static static  after  equals

(a) (b)

Abbildung 6.13: Die Erweiterung von Allens Intervallrelationen um die Relation static ermog-
licht es, verschiedene Varianten eines Musters eindeutig zu unterscheiden.
Links beschreiben 77 und 75 zeitbezogene Ereignisse, rechts codieren sie sta-
tische Eigenschaften (vgl. Abbildung 6.12a).

temporalen Muster moglich. Allerdings ist zusétzlich die Information erforderlich, welches Label
eine statische Figenschaft beschreibt.

Bei beiden Losungswegen ist garantiert, dass alle hdufigen Muster gefunden werden. Wie
bereits erldutert, miissen die temporalen Intervalle von statischen Eigenschaften zu allen zeit-
bezogenen Intervallen in der Relation contains stehen. Contains impliziert ,beginnt vor® und
sendet nach“. Die Sortierung der Labels in einem giiltigen temporalen Muster erzwingt da-
her, dass alle statischen Eigenschaften am Anfang und alle zeitbezogenen Ereignisse am Ende
des Musters stehen miissen. Das heifit, alle statischen Eigenschaften bilden ein Préfix und
alle zeitbezogenen Ereignisse ein Suffix des Musters. Das partielle Apriori-Kriterium (siehe
Satz 4.31) bleibt unverletzt, da die Supportberechnung weiterhin alle zeitbezogenen Ereignisse
beriicksichtigt.

Die beiden vorgeschlagenen Losungswege erlauben es daher, zeitbezogene Ereignisse und
statische Eigenschaften in einem gemeinsamen Modell zu vereinen und mit Hilfe der in Kapitel 4
vorgestellten Algorithmen die hdufigen Muster zu identifizieren.

6.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde der Fokus auf ergiénzende Verfahren zu hiufigen temporalen Mustern
gelegt, die einen Benutzer bei der Losung seines Anwendungsproblems unterstiitzen sollen.
Dazu wurden im ersten Teil die Ableitung von temporalen Regeln aus den hiufigen Mustern
vorgestellt. Temporale Regeln ermoglichen es Data Mining-Aufgaben wie z.B. Klassifikation,
Prognose, Abhéngigkeitserkennung oder Abweichungsanalyse zu adressieren. Die Gewinnung
temporaler Regeln aus den hdufigen Mustern orientiert sich dabei an der Ableitung von As-
soziationsregeln aus hidufigen Warenkorben. Trotz der starken Analogie zwischen temporalen
Regeln und Assoziationsregeln erweisen sich etablierte Giitemafie zur Bewertung von Asso-
ziationsregeln als ungeeignet fiir temporale Regeln. Die Ursache hierfiir ist die gewéhlte Sup-
portdefinition. Sie erlaubt es zwar, mehrfache Vorkommen eines temporalen Musters innerhalb
einer Intervallsequenz zu beriicksichtigen, dabei geht aber die Eigenschaft verloren, neben dem
Support eines Musters X (Sup(X)) auch die Hiufigkeit des Nichtauftretens von X (Sup(X))
semantisch konsistent angeben zu kénnen. Viele Giitemafle fiir Assoziationsregeln bendtigen

jedoch zur Bewertung einer Regel X = Y den Wert Sup(X). Um dennoch die gefundenen
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Regeln eines Datensatzes bewerten zu kénnen, wurden zwei Alternativen vorgeschlagen. Zum
einen bietet das Giitemafl Lift fiir temporale Regeln die Moglichkeit, eine Regel anhand des
Supports des Regel-, Pramissen- und Konklusionsmusters zu bewerten. Zum anderen wurde
ein Simulationsansatz vorgeschlagen. Beim Simulationsansatz werden mehrere Datensitze mit
denselben Eigenschaften zufillig erzeugt, die auch der Originaldatensatz besitzt. Die Konfi-
denzwerte einer temporalen Regel auf den zufillligen Datensétzen werden anschlieffend zur
Bewertung der Regel verwendet.

Der zweite Abschnitt widmete sich einer geeigneten Darstellung von temporalen Mustern und
Regeln. Hier wurde ein Algorithmus angegeben, der zu einem beliebigen temporalen Muster
eine wohlgeformte Instanz bildet. Die Absténde zwischen Anfangs- und Endzeitpunkten der
einzelnen temporalen Intervalle in der Instanz sind dquidistant. Die Instanzen sind daher gut
geeignet, um temporale Muster und Regeln zu visualisieren.

Der letzte Abschnitt beschiftigte sich mit der Integration von statischen Eigenschaften in
die Mustersuche. Statische Eigenschaften beinhalten Informationen iiber die Objekte der realen
Welt, die nicht zeitbezogen sind (z.B. das Geschlecht eines Kunden). Es konnten zwei Wege
aufgezeigt werden, die es erlauben, statische Eigenschaften und zeitbezogene Ereignisse mit
Hilfe temporaler Intervalle in einem gemeinsamen Modell zu vereinen. Die erste Moglichkeit
verzichtet auf eine explizite Angabe, welche Labels statische Eigenschaften bzw. zeitbezogene
Ereignisse beschreiben. Mit Hilfe eines (heuristischen) Tests wird das zeitbezogene Teilmu-
ster eines Musters bestimmt und zur Supportevaluation herangezogen. Die zweite Moglichkeit
erweitert den Parametersatz der Algorithmen aus Kapitel 4 um eine Zuordnung der Labels
zu statischen Eigenschaften bzw. zeitbezogenen Ereignissen. Anhand der Zuordnung kénnen
demzufolge auf Ebene der Hypothesensprache statische Eigenschaften durch die neue Intervall-
relation static kenntlich gemacht werden.

129



Kapitel 6 Ergidnzende Verfahren zu temporalen Mustern

130



Kapitel 7
Anwendungen in der Automobilindustrie

Dieses Kapitel beschreibt drei Anwendungen fiir die Suche nach temporalen Mustern und
Regeln in zeitbezogenen Daten in der Automobilindustrie. Die Anwendungen dienten als Mo-
tivation und Orientierungshilfe fiir viele der notwendigen Designentscheidungen beim Entwurf
der Algorithmen (z.B. Mustersprache, Supportdefinition) in Kapitel 4. Im Folgenden wird jede
Anwendung anhand des CRISP-DM Prozesses (vgl. Abschnitt 2.1.1) niher erldutert.

7.1 Qualitatsiiberwachung von Fahrzeugflotten

In der ersten Anwendung wird die Qualitéit produzierter Fahrzeuge iiberwacht.

Anwendungsanalyse

Ein wichtiges Merkmal fiir jeden Automobilhersteller ist die Qualitét seiner produzierten Fahr-
zeuge. Zum einen ist Qualitdt ein verkaufsentscheidendes Kriterium fiir Neufahrzeugkédufer
und wirkt daher umsatzsteigernd. Zum anderen besteht eine direkte Verbindung zwischen der
produzierten Qualitédt und dem Unternehmensgewinn. Hersteller wie z.B. Daimler geben auf
ihre Fahrzeuge eine zweijihrige Neufahrzeuggarantie sowie einen modellabhéngigen Kulanz-
zeitraum. Eine geringere Qualitét fithrt zu einer hoheren Anzahl an Reparaturen im Garantie-
und Kulanzzeitraum und damit zu héheren Kosten.

Qualitétssicherung und Qualitétsiiberwachung werden daher zu jedem Zeitpunkt des Fahr-
zeuglebenszyklus durchgefiihrt. Bereits Forschungs- und Entwicklungsprozesse orientieren sich
an Qualitdtsstandards und miissen Meilensteine (Quality Gates) erreichen. Auch wihrend der
Produktion werden Produktionsparameter und ihr Einfluss auf Mafle und Toleranzen kontrol-
liert. Der dritte und fiir diese Anwendung mafigebliche Zeitraum schliefit sich nach dem Verkauf
eines Fahrzeuges an (Aftersales). In diesem Zeitraum wird die Qualitét der Fahrzeuge durch
die Produktbewdhrung tiberwacht.

Die Aufgabe der Produktbew#hrung ist es, Qualitdtsméngel der Fahrzeuge im Feld (d.h. beim
Kunden) frithzeitig zu erkennen, einzugrenzen und mogliche Ursachen zu identifizieren. Aus
den Erkenntnissen der Produktbew&hrung werden anschliefend Mafinahmen zur Verbesserung
der Qualitéit abgeleitet. Solche Mafinahmen kénnen z.B. die Entwicklung neuer Bauteile, An-
derungen in der laufenden Produktion oder Reparatur- und Wartungsarbeiten in Werkstétten
betreffen.

Die Produktbewéhrung nutzt vor allem die durch Vertragswerkstétten gemeldeten Reparatur-
und Wartungsarbeiten als Grundlage fiir die Uberwachung der Qualitit im Feld. Des Weiteren
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werden Informationen iiber die Konfiguration der Fahrzeuge (z.B. verbaute Sonderausstattun-
gen) aus der Produktion genutzt. Bei Daimler werden diese Datenquellen mit Hilfe von Verfah-
ren der intelligenten Datenanalyse iiberwacht und ausgewertet. Bei diesen Auswertungen blieb
bisher die zeitliche Abfolge der Reparaturen an Fahrzeugen unberiicksichtigt bzw. wurde nur
in Einzelféillen einbezogen. Das systematische Entdecken von temporalen Mustern und Regeln
liefert der Produktbewéhrung Hinweise dafiir, ob das Eintreten eines Schadens durch vorherige
Reparatur- oder Wartungsarbeiten bedingt ist. Griinde fiir solche Reparaturabfolgen kénnen
zeitlich verzogerte Folgeschdden oder unsachgemifle Reparatur- und Wartungsarbeiten sein.

Temporale Muster und Regeln kénnen keine bestehenden Analysen der Produktbewdhrung
ablosen. Vielmehr ergénzen sie die bestehenden Analysemoglichkeiten um zeitliche Aspekte. In
diesem Zusammenhang ist auch die Erfolgsbewertung des Einsatzes von temporalen Mustern
und Regeln zu sehen. Das Erfolgskriterium besteht darin, ob ein Produktbewihrer in seiner
Arbeit durch die zusétzlichen Informationen der Muster und Regeln unterstiitzt wird.

Datenverstandnis

Wie bereits oben angefiihrt, entstammen die Daten aus zwei Quellen: den Werkstéitten und
der Produktion. Die Werkstattdaten enthalten die Informationen, welche Arbeiten an einem
Fahrzeug durchgefithrt wurden. Dazu gehoren unter anderem die Fahrzeugidentifikationsnum-
mer (FIN), Werkstattkennung, Laufleistung, Reparaturdatum, identifizierter Schaden codiert
in einem Schadensschliissel (SSL), Arbeitsleistungen, Materialleistungen und Reparaturkosten.
Aus der Produktion stammt die so genannte Fahrzeugdokumentation. Sie beschreibt zu jeder
FIN die Bauart des Fahrzeuges. Einige relevante Informationen sind hier z.B. die Baureihe,
Baumuster, Motor- und Getriebereihe sowie alle codierten Ausstattungsmerkmale (z.B. Typ
der Klimaanlage, Schiebedach, Radio, Navigation, etc.).

Beide Datenquellen besitzen das gemeinsame Schliisselattribut FIN und kénnen daher ein-
fach verkniipft werden. Auf Grund ihrer zentralen Bedeutung liegen in der Produktbew#hrung
beide Datenquellen bereits verkniipft in einer Datenbank vor und brauchen fiir die Anwendung
lediglich eingebunden werden. Abbildung 7.1 veranschaulicht die verschiedenen Datenquellen.

Werkstatt Produktion

P

Abbildung 7.1: Der Produktbewédhrung (PB-DB) liegen sowohl Informationen aus den Werk-
stétten als auch der Produktion vor.

Datenaufbereitung

Die Aufbereitung der Daten muss sich an der Arbeitsweise der Produktbewéhrer orientieren.
Die Produktbewéhrung ist in einer Matrixform organisiert. Das heif3t, es gibt auf der einen
Seite Produktbewihrer, die die Qualitéit einer gesamten Baureihe (z.B. A-Klasse, B-Klasse,
etc.) iiberwachen. Dem gegeniiber stehen Spezialisten fiir bestimmte Bauteile (z.B. Klimaan-
lage, Motor, Getriebe, etc.), welche die Qualitéit dieser Bauteile iiber verschiedene Baureihen
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hinweg kontrollieren. Analysen werden bevorzugt innerhalb einer Baureihe und fiir bestimmte
(vergleichbare) Produktionszeitriume durchgefiihrt.

Fiir die Datenaufbereitung bedeutet dies, dass die Suche nach temporalen Mustern und
Regeln nicht auf der gesamten Datenmenge vollzogen wird. Vielmehr werden Teilmengen fiir
die gewiinschten Baureihen und Produktionszeitrdaume verwendet. Ein weiteres Filterkriterium
betrifft Standardwartungsarbeiten an Verschleifiteilen (z.B. Olwechsel, Wischerblitter). Diese
sind in grofler Zahl in den Daten aus den Werkstétten vorhanden, besitzen fiir den Grof3-
teil der Analysen jedoch keine Bedeutung. Um den Datenumfang (und auch Ergebnisumfang)
moglichst klein zu halten, werden solche Standardwartungsarbeiten bei der Datenaufbereitung
herausgefiltert.

Das Ergebnis der Datenaufbereitung ist eine Menge von Intervallsequenzen. Jede Intervallse-
quenz beschreibt die bekannten Informationen zu einem individuellen Fahrzeug (d.h. zu einer
FIN). Eine Intervallsequenz enthilt entsprechend den Datenquellen zwei verschiedene Arten
von Informationen. Die aus der Produktion stammenden Daten iiber die Fahrzeugkonfigurati-
on sind statisch, das heift, sie unterliegen keinen Anderungen nachdem das Fahrzeug verkauft
wurde.! Erst die Daten aus den Werkstiitten besitzen einen Zeitbezug. Die tagesgenauen An-
gaben iiber durchgefiihrte Reparaturen (codiert als Schadensschliissel) ergénzen die statischen
Fahrzeugkonfigurationen. Abbildung 7.2 zeigt ein Beispiel fiir eine mogliche Intervallsequenz.
Das Fahrzeug aus der Baureihe C-Klasse mit Dieselmotor und silber-metallic Lackierung hatte
bisher drei Reparaturen (Schadensschliissel SSL1, SSL2 und SSL3).

’ Baureihe = C-Klasse ‘

’ Motor = Diesel ‘

’ Lackierung = silber-metallic ‘

'ssL2| |ssL3]

Abbildung 7.2: Beispiel fiir eine Intervallsequenz aus der Qualitétsiiberwachung

Die beschriebene Datenaufbereitung wurde auch fiir den Datensatz PRODUKTBEWA H-
RUNG fir die Evaluation der Algorithmen in Kapitel 5 verwendet. Der Datensatz enthélt
Informationen zu einer Jahresproduktion von Chrysler-Fahrzeugen und besteht aus 101 250 In-
tervallsequenzen. Jede Intervallsequenz besteht wiederum aus 14 bis 48 temporalen Intervallen.
Insgesamt gibt es 345 verschiedene Labels im Datensatz.

Data Mining

Fiir den eigentlichen Schritt des Data Minings werden die aus Kapitel 4 bekannten Algorithmen
verwendet.

Verwandte Verfahren (vgl. Abschnitte 3.1 und 3.2) erweisen sich als ungeeignet, da die An-
wendung bestimmte Anforderungen an die Algorithmen stellt. Zu den Anforderungen gehoren:

! Prinzipiell kann ein Fahrzeug auch umgeriistet werden. Der Anteil dieser Fahrzeuge ist jedoch zu gering, als
dass sie eine Rolle fiir die Produktbewédhrung spielen wiirden.
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1. Der Support eines temporalen Musters muss durch die Anzahl seiner Vorkommen in den
Daten definiert sein.

2. Mehrfache Vorkommen eines Musters innerhalb einer Intervallsequenz miissen bertiick-
sichtigt werden.

3. Es miissen zeitliche Bedingungen fiir die Giiltigkeit einer Instanz angegeben werden kon-
nen.

Die erste Anforderung ergibt sich aus praktischen Erwigungen. Die Produktbewihrung ist
ein stark interdisziplinédres Fachgebiet. Die jeweiligen Experten kommen z.B. aus den Gebieten
der Elektrotechnik, der Physik, des Maschinenbaus, der Fertigungstechnik oder der Informatik.
Den Support eines Musters {iber die Anzahl seiner Vorkommen zu definieren, entspricht der
natiirlichen Fragestellung der Produktbewihrer, wie oft eine Abfolge von Schiaden auftritt. Im
Gegensatz dazu erschlieit sich die Bedeutung der Supportdefinition frequency (vgl. [Mannila
u.a., 1997] und Abschnitt 3.2.1, Seite 18ff.) erst durch eine wahrscheinlichkeitsbasierte Inter-
pretation. Jedoch ist nicht jeder Produktbewihrer gleichermafien zu dieser Interpretation im
Stande. In Folge dessen wiirden temporale Muster mit der Supportdefinition frequency keine
Akzeptanz finden.

Verfahren der Sequenzanalyse (siehe Abschnitt 3.1.2) oder die in Abschnitt 3.2.2 vorgestell-
ten Verfahren vernachlissigen mehrfache Vorkommen eines Musters innerhalb einer Eingabese-
quenz. Fiir diese Anwendung miissen alle Vorkommen eines Musters beriicksichtigt werden, da
ein temporales Muster potentiell einen Qualitdtsmangel in Form von Abfolgen von Schadens-
schliisseln beschreibt. Die Vernachléssigung sich wiederholender Schadensabfolgen wiirde dazu
fithren, dass ein Qualitdtsmangel durch den Support als weniger schwerwiegend dargestellt
wird.

Die letzte Anforderung verlangt die Moglichkeit zeitliche Bedingungen fiir die Instanzen eines
Musters angeben zu kénnen. In der Anwendung verbirgt sich dahinter die Uberlegung, dass
zwei Schéden, die im Abstand von einem Jahr aufeinander folgen, weniger wahrscheinlich in
einem kausalen Zusammenhang stehen, als zwei Schiiden, die in einem Monat auftreten. Durch
die Angabe einer Obergrenze fiir die zeitliche Ausdehnung einer Instanz, kann die Giiltigkeit der
Instanz gesteuert werden. Nur giiltige Instanzen werden anschlieSend bei der Supportevaluation
beriicksichtigt.

Bewertung

Durch die gefundenen temporalen Muster und Regeln sind die Produktbewéhrer in der Lage
zu bewerten, ob ein zu untersuchendes Qualitdtsproblem mit fritheren Reparatur- und War-
tungsarbeiten in Zusammenhang steht. Eine vergleichbare systematische Analyse war bisher
nicht im Analyseportfolio der Produktbewihrung enthalten. In Folge dessen ist eine Unterstiit-
zung der Produktbewédhrung durch die Suche nach temporalen Mustern und Regeln gegeben
und sinnvoll. Bestehende Auswerteverfahren bleiben durch temporale Muster jedoch unberiihrt
(z.B. zur Fehlerfritherkennung oder zur Ursachenanalyse). Eine erwidhnenswerte Eigenschaft
der Anwendung ist, dass eine Unterstiitzung der Produktbewédhrung selbst dann stattfindet,
wenn keine auffilligen Zusammenhénge zu fritheren Reparaturen erkennbar sind. Fiir die Pro-
duktbewéhrer kann auch die Abwesenheit solcher Zusammenhénge eine niitzliche Information
darstellen.

134



7.2 Diagnoseunterstiitzung (CAN-Bus)

Umsetzung

Die Suche nach temporalen Mustern und Regeln kann die Produktbewéihrung am besten un-
terstiitzen, wenn die Experten sie selbststéindig bei der Untersuchung eines Qualitédtsproblems
anwenden. Diese Erkenntnis basiert auf Erfahrungen mit vergleichbaren Anwendungen (siehe
z.B. [Blumenstock u. a., 2006]). Im Rahmen einer Umsetzung miissen die Data Mining Algo-
rithmen daher in einer integrierten Anwendung? den Produktbewihrern zur Verfiigung gestellt
werden. Sowohl fiir die Chrysler Group als auch die Mercedes Car Group wird derzeit iiberpriift,
ob dieser Schritt mit Hilfe einer Intranetanwendung realisierbar ist.

7.2 Diagnoseunterstiitzung (CAN-Bus)

In der zweiten Anwendung wird die Diagnose von Steuergeratfehlern unterstiitzt.

Anwendungsanalyse

Eine mafigebliche Entwicklung der letzten Jahrzehnte im Automobilbau war die zunehmende
Anzahl elektronischer Steuergerite im Fahrzeug. Premiumfahrzeuge kénnen iiber 70 Steuerge-
rite besitzen. Daher sind Steuergeriite in praktisch jedem Bereich des Fahrzeuges anzutreffen
(z.B. Motor, Getriebe, Bremsen, Tiiren oder Kombiinstrument vgl. Abbildung 7.3) [Huber,
2004]. Die meisten Steuergeréte sind iiber Bussysteme miteinander vernetzt, um systemweit
Informationen austauschen zu konnen. Bei der Erprobung neuer Fahrzeuge und Steuergeréte ist
die Uberwachung der Bussysteme von zentraler Bedeutung. Anhand der Kommunikation iiber
das Bussystem kann ein Experte nachvollziehen, in welchen Zustédnden sich ein Steuergerit
befand und eine Diagnose im Falle eines Steuergeritfehlers durchfiithren.

Die fiir diese Anwendung relevanten Daten entstammen einer Erprobungsflotte der Chry-
sler Group. Jedes Fahrzeug der Flotte ist mit einem Datenrekorder ausgeriistet, welches die
Kommunikation der Steuergerite am zentralen Bussystem (dem so genannten CAN-Bus —
Controller Area Network [Lawrenz, 2007]) protokolliert. Tritt wéhrend einer Erprobungsfahrt
ein Steuergeratfehler auf, so speichert der Datenrekorder die Kommunikation auf dem CAN-
Bus aus dem Zeitbereich 20 Sekunden vor und 10 Sekunden nach dem Eintreten des Fehlers
in einer Diagnosedatei. Daten die auflerhalb dieses Zeitbereiches anfallen, kénnen auf Grund
technischer Einschrankungen vom Datenrekorder nicht persistent abgelegt werden.

Zur Diagnose eines Steuergerdtfehlers nutzt der Experte die Aufzeichnungen des Daten-
rekorders. Die Arbeit mit den Diagnosedateien muss an dieser Stelle als manuell bezeichnet
werden. Das heifit, der Experte tiberpriift die Diagnosedateien einzeln und bildet aus seinen Be-
obachtungen eine Hypothese iiber die mogliche Ursache des Steuergeriitfehlers. Oft werden bei
dieser Vorgehensweise nicht alle verfiigharen Diagnosedateien herangezogen. Die Suche nach
temporalen Mustern und Regeln soll dem Experten Hinweise dafiir geben, ob Zusammenhéinge
zwischen der aufgetretenen Buskommunikation und dem Steuergerédtfehler bestehen. Des Wei-
teren kénnen durch den algorithmischen Ansatz alle zur Verfiigung stehenden Diagnosedateien
beriicksichtigt werden. Das Erfolgskriterium dieser Anwendung besteht darin, ob die gefunde-
nen temporalen Muster und Regeln den Experten bei seiner Hypothesenfindung unterstiitzen.

2 Sowohl die Datenanbindung, die Datenaufbereitung als auch die Préisentation der Analyseergebnisse miissen
von der Anwendung geeignet unterstiitzt werden.
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Abbildung 7.3: Schematische Darstellung von elektronischen Steuergeriiten, ihrer Position im
Fahrzeug sowie ihrer Vernetzung mit Hilfe von Bussystemen anhand einer
E-Klasse.

Datenverstandnis

Der CAN-Bus dient den Steuergerdten zum Austausch systemweiter Informationen. Zu die-
sen Informationen gehoren vor allem die Messwerte der verschiedenen Sensoren im Fahrzeug
(bzw. die aus ihnen abgeleiteten Grofien). Vom Motorsteuergerdt konnen z.B. die Werte fiir
Drehzahl, Drehmoment und Motortemperatur stammen, wihrend das Getriebesteuergerit den
gegenwirtig eingelegten Gang liefert. Im Fahrzeug gibt es mehr als 100 solcher Signale, die
vom Datenrekorder im Fehlerfall aufgezeichnet werden kénnen. Der Datenrekorder wird aber
in der Regel durch die Experten so konfiguriert, dass nur die fiir die Diagnose relevanten Si-
gnale aufgezeichnet werden. Mit einer Frequenz von 10 Hz iiberpriift der Datenrekorder den
CAN-Bus auf die programmierten Signale und speichert die Werte im Fehlerfall.

In den entstehenden Diagnosedateien kénnen zwei Arten von Signalen unterschieden werden.
Zum einen gibt es Signale mit einem kontinuierlichem Wertebereich (z.B. Driicke, Temperatu-
ren, Drehzahlen, Batteriespannung, etc.). Zum anderen gibt es einige Signale, die einen diskre-
ten Wertebereich (z.B. eingelegter Gang, Kupplung offen oder geschlossen, Stand-, Ab- oder
Aufblendlicht eingeschaltet, etc.) aufweisen. Auf Grund der Abtastrate von 10 Hz ergeben sich
fiir jedes aufgezeichnete Signal 300 Werte pro aufgetretenem Steuergerdtfehler. Abbildung 7.4
gibt jeweils ein Beispiel fiir die aufgezeichneten Werte eines diskreten und kontinuierlichen
Signals.

Datenaufbereitung

Im ersten Schritt der Datenaufbereitung wurde eine sinnvolle Teilmenge der Daten selektiert.
Der Datenrekorder wird in unterschiedlichen Konfigurationen in verschiedenen Fahrzeugtypen
eingesetzt. Fiir eine Analyse muss die Vergleichbarkeit der ausgewahlten Aufzeichnungen des
Datenrekorders sichergestellt sein.? Im vorliegenden Fall wurden dazu 85 Aufzeichnungen des
Datenrekorders zu einem Steuergerétfehler von 29 verschiedenen Fahrzeugen ausgewahlt.

3 Die Fehler eines Motorsteuergeriites kénnen z.B. nur dann sinnvoll miteinander verglichen werden, wenn die
betroffenen Fahrzeuge den gleichen Motor besitzen.
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Abbildung 7.4: Beispiele fiir zwei aufgezeichnete Signale: (a) das diskrete Signal des eingelegten
Gangs und (b) das kontinuierliche Signal fiir die gegenwiirtige Motordrehzahl.

Als nachteilig erwies sich die freie Konfigurierbarkeit des Datenrekorders. Obwohl bei jedem
Steuergeritfehler mehrere Dutzend Signale aufgezeichnet werden kénnen, waren lediglich 15
Signale in jedem der 85 Aufzeichnungen vertreten. Zu diesen Signalen gehérten unter anderem
der eingelegte Gang, die Motordrehzahl, die Turboladerdrehzahl, die Katalysatortemperatur,
der Sauerstoffgehalt des Abgases, die Batteriespannung sowie Signale fiir die Ziindung, Klima-
anlage, Bremsen und Kupplung.

Im zweiten Schritt der Datenaufbereitung mussten alle aufgezeichneten Signale in Inter-
vallsequenzen konvertiert werden. Jede Intervallsequenz entspricht hierbei einer der 85 Auf-
zeichnungen des Datenrekorders. Fiir jedes der kontinuierlichen Signale wurden Schwellwerte
ermittelt, die einen bestimmten Wertebereich definieren. Als Beispiel diene die Aufbereitung
des Motordrehzahlsignals mit Hilfe der Schwellwerte 1000, 2000 und 3 000 Umdrehungen pro
Minute. Jedes temporale Intervall des Motordrehzahlsignals gibt an, {iber welchen Zeitraum
ein Fahrzeug innerhalb eines Drehzahlbereiches betrieben wurde. Fiir das Motordrehzahlsignal
aus Abbildung 7.4b ergibt sich anhand der obigen Schwellwerte die Intervallsequenz: (0.0, 8.3,
Motordrehzahl zwischen 2000 und 3 000), (8.4, 21.8, Motordrehzahl zwischen 1000 und 2 000),
(21.9, 24.3, Motordrehzahl kleiner 1 000), (24.4, 25.3, Motordrehzahl zwischen 1000 und 2 000),
(25.4, 28.0, Motordrehzahl zwischen 2 000 und 3 000), (28.1, 30.0, Motordrehzahl gréfer 3 000).
Analog erfolgte die Verarbeitung diskreter Signale. Anstelle von Schwellwerten konnten jedoch
die verschiedenen Werte des diskreten Signals verwendet werden. Fiir das Signal des eingeleg-
ten Gangs aus Abbildung 7.4a liefert die Datenaufbereitung daher die folgenden temporalen
Intervalle: (0.0, 0.9, Gang 2), (1.0, 8.1, Gang 3), (8.2, 19.8, Gang 5), (19.9, 21.8, Gang 4), (21.9,
23.2, Gang 3), (23.3, 24.2, Gang 2), (24.3, 26.6, Gang 1), (26.7, 30.0, Gang 2).

Der auf diese Art entstandene Datensatz CAN-BUS wurde ebenfalls fiir die Evaluation der
Algorithmen in Kapitel 5 verwendet. CAN-BUS enthélt 85 Intervallsequenzen. Jede Intervall-
sequenz besteht aus 24 bis 139 temporalen Intervallen. Insgesamt exisiteren 93 verschiedene
Labels im Datensatz.
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Data Mining

Zur Suche nach h&ufigen temporalen Mustern wurden wiederum die in Kapitel 4 vorgestellten
Algorithmen verwendet.

Wie bereits bei der Qualitétsiiberwachung von Fahrzeugflotten, kénnen Muster mehrmals
innerhalb einer Intervallsequenz auftreten (z.B. wiederholte Gangwechsel) und miissen bei der
Auswertung beriicksichtigt werden. Durch diese Anforderung sind die in Abschnitt 3.2.2 vor-
gestellten Verfahren nicht einsetzbar. Im Gegensatz zur Qualitédtsiiberwachung stellt die An-
wendung aber keine zeitlichen Bedingungen an die Instanzen eines Musters, da diese indirekt
bereits durch die 30 Sekunden dauernden Aufzeichnungen des Datenrekorders integriert sind.

Bewertung

Die Analyse des Datensatzes CAN-BUS erzeugte eine Vielzahl von temporalen Mustern und
Regeln. Fiir die Anwendung ist jedoch nur die Teilmenge von Regeln relevant, die einen Zu-
sammenhang zwischen den 15 aufgezeichneten Signalen und dem Steuergeritfehler aufzeigen.
Diese Teilmenge lésst sich leicht aus der Menge aller Regeln gewinnen, indem geeignete Filter-
kriterien angewendet werden. Bei der Bewertung mit Anwendungsexperten zeigte sich jedoch,
dass die gefundenen Regeln keine Hinweise auf einen kausalen Zusammenhang zwischen den
15 Signalen und dem Steuergeritfehler liefern. Obwohl die Suche nach temporalen Mustern
und Regeln in diesem Fall keine neuen Hinweise fiir die Anwendung erbrachte, bestétigten die
Anwender, dass temporale Regeln das Potential besitzen die Diagnose von Steuergeratfehlern
zu unterstiitzen. Der Vorteil der Algorithmen besteht darin, alle vorhandenen Aufzeichnungen
zu einem Steuergeritfehler nutzen zu kénnen, wihrend ein Experte nur einige Stichproben zu
untersuchen vermag. Des Weiteren verbessert sich die Aussagekraft der Regeln, je mehr Signale
des Datenrekorders beriicksichtigt werden.

Umsetzung

Die Unterstiitzung der Diagnose von Steuergerdtfehlern wurde studienartig an einem Beispiel
durchgefiihrt (Datensatz CAN-BUS). Eine wichtige Erkenntnis dieser Studie war, dass die Kon-
figuration der Datenrekorder (d.h. die Auswahl der aufzuzeichnenden Signale) vereinheitlicht
werden muss. Die Konfigurationsvielfalt entsteht, da der Datenrekorder nicht allein der Auf-
zeichnung von CAN-Bus Zeitreihen dient. Dariiber hinaus werden z.B. auch aggregierte Bela-
stungsinformationen (Lastkollektive) gespeichert. Auf Grund der verschiedenen Zielsetzungen,
die mit dem Datenrekorder verfolgt werden kénnen, wird er mit unterschiedlichen Konfigu-
rationen in Erprobungsfahrzeugen verbaut. In der gegenwirtigen Situation gibt es dadurch
Signale des CAN-Busses, die nur bei einem bzw. wenigen Fahrzeugen aufgezeichnet werden.
Im Hinblick auf den Einsatz der beschriebenen Data Mining Verfahren ist es zielfiihrend, wenn
alle relevanten Signale bei allen Fahrzeugen aufgezeichnet werden. In diesem Idealfall liefern
temporale Muster und Regeln nicht nur Aussagen fiir ein spezielles Fahrzeug, sondern fiir die
gesamte Flotte. Eine erneute studienartige Analyse der CAN-Bus Signale ist geplant, sobald
die Datenaufzeichnung vereinheitlicht wurde.

Die Durchfiihrung der Analyse des Datensatzes CAN-BUS zeigte weiterhin auf, wie die Suche
nach temporalen Mustern in den Arbeitsprozess der Experten einzubetten ist. Die Experten
konnen nur einige Aufzeichnungen zu einem Steuergerétfehler detailliert untersuchen. Wird
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die Suche nach temporalen Mustern und Regeln vor Beginn der Arbeit des Experten durch-
gefithrt, so konnen die gefundenen Ergebnisse dem Experten als Arbeitsgrundlage dienen. Die
Unterstiitzung ist dadurch gegeben, dass der Experte bereits am Anfang seiner Arbeit Hinweise
erhiilt, welche Signale, Muster und Aufzeichnungen fiir seine Diagnose mafigeblich sein kdnnen.

7.3 Customer Relationship Management

In der dritten Anwendung wird das Kaufverhalten aktiver Kunden untersucht.

Anwendungsanalyse

In den letzten Jahren fiihrten die zunehmende Globalisierung und die gestiegene Produkt-
vielfalt zu einem erhéhten Wettbewerbsdruck in der Automobilindustrie. In diesem Zusam-
menhang wird die Stdrkung bestehender Kundenbeziehungen immer wichtiger, um sich einen
Wettbewerbsvorteil zu erarbeiten. Die Bindung von Kunden an ein Unternehmen ist eines der
Hauptziele des Customer Relationship Managements (CRM).

Unter Customer Relationship Management werden die Handlungen eines Unternehmens ver-
standen, die dazu dienen neue Kunden zu akquirieren, vorhandene Kunden weiter an das Un-
ternehmen zu binden und Kunden zuriickzugewinnen, die zu einem Wettbewerber gewechselt
sind [Berry, 1983]. CRM lésst sich in zwei Bereiche unterteilen. Das operative CRM (oCRM)
beinhaltet alle Aktivitdten, in denen das Unternehmen in direkten Kontakt mit Kunden tritt.
Dazu gehoren z.B. Werbekampagnen, Servicetelefone (Hotlines) oder Kundenclubs. Das analy-
tische CRM (aCRM) hingegen beschéftigt sich mit der Analyse vorhandener Kundendaten, um
operative CRM-Mafinahmen zielgerichtet durchfiithren zu kénnen (vgl. z.B. [Arndt u. Gersten,
2001})).

Analytisches CRM ist héufig am Kundenlebenszyklus ausgerichtet (vgl. [Arndt u. Gersten,
2001] und [Berry u. Linoff, 2000, Seite 72ff.]). Der Kundenlebenszyklus aus Unternehmens-
sicht beginnt mit der Bedarfsidentifikation des potentiellen Kunden (z.B. durch Werbung).
EntschlieBt sich der Kunde zum Kauf, so wird er zu einem aktiven Kunden. Im Falle von
Fahrzeugen wird der Kunde nach einiger Zeit sein Fahrzeug ersetzen wollen. Hier besteht die
Mboglichkeit, dass der Kunde dem Unternehmen als aktiver Kunde erhalten bleibt (Loyalitéts-
schleife) oder als ehemaliger Kunde zu einem Wettbewerber abwandert. Die einzelnen Phasen
des Kundenlebenszyklus sind in Abbildung 7.5 veranschaulicht. Abbildung 7.5 verdeutlicht dar-
iiber hinaus die Zuordnung der CRM Ziele zu den einzelnen Phasen durch das Akquisitions-,
Loyalitats- und Riickgewinnungsprogramm.

In dieser Anwendung soll das (Wieder-)Kaufverhalten aktiver Kunden untersucht werden,
womit sich eine Zuordnung zum Loyalitdtsprogramm ergibt. Ziel der Anwendung ist es, aus
dem Kaufverhalten der Vergangenheit Informationen mit Hilfe temporaler Muster und Regeln
zu identifizieren, welche die Unterstiitzung zukiinftiger operativer CRM-Mafinahmen erlau-
ben. Als Beispiel fiir diese Idee diene ein temporales Muster, das Kunden beschreibt, die sich
nach dem Besitz einer C-Klasse fiir den Kauf einer hoherwertigen E-Klasse entschieden haben
(Upselling). Operatives CRM konnte diese Information nutzen, um vergleichbare C-Klasse Be-
sitzer (und potentielle E-Klasse Kdufer) im Rahmen einer Direktwerbung (Direktmarketing)
gezielt anzusprechen. Das Erfolgskriterium dieser Anwendung besteht darin, ob sich aus dem
historischen Kaufverhalten anwendbare temporale Muster und Regeln ableiten lassen.
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Abbildung 7.5: CRM als Prozess basierend auf dem Kundenlebenszyklus [Arndt u. Gersten,
2001]

Datenverstandnis

Einen wesentlichen Bestandteil der Analyse bilden die Datenquellen zum Fahrzeugverkauf.
Hier kénnen auf Grund der Art des Verkaufs zwei verschiedene Datenquellen genutzt werden.
Die Daten aus dem Direktverkauf beinhalten Informationen zum verkauften Fahrzeug (Fahr-
zeugidentifikationsnummer, Baureihe, Baumuster, Baujahr, etc.) sowie zum Kéaufer (Art der
Bezahlung, Alter, Geschlecht, etc.). Dem Direktverkauf stehen die Daten aus der Finanzdienst-
leistung gegeniiber. Hier wird das Fahrzeug nicht direkt verkauft, sondern iiber eine vertragliche
Vereinbarung geleast oder finanziert. Dem entsprechend enthalten die Daten der Finanzdienst-
leistung neben Informationen zum Fahrzeug und zum Kunden weitere Informationen iiber die
Vertragsart (Laufzeit, finanzierte Summe, etc.).

Die Informationen iiber die Kéaufer werden durch weitere Datenquellen noch ergénzt. Zu die-
sen Datenquellen gehoren in regelméfligen Abstéinden durchgefiihrte Umfragen zur Kundenzu-
friedenheit, Umfragen bei Leasing-Kunden vor dem Ende der Vertragszeit oder in Call-Centern
bearbeitete Kundenanfragen.

Die vorhandenen Daten lassen sich in zwei Gruppen einteilen. Die erste Gruppe enthélt
Informationen iiber die einzelnen Kunden (Alter, Geschlecht, Umfrageergebnisse, etc.), wih-
rend die zweite Gruppe, die gekauften Fahrzeuge beschreibt. Zu den Kundendaten existieren
bereits Bewertungsmodelle, welche den monetidren und nicht-monetiren Wert eines Kunden
(Customer Value bzw. Kundenwert) bestimmen (siehe auch [Arndt, 2007, Seite 293ff.]). Der
monetire Kundenwert ergibt sich aus dem Gewinn, der mit dem Kunden erzielt werden konn-
te. Der nicht-monetéire Kundenwert hingegen bewertet ,alle positiven und negativen Einfliisse,
die zwar die Attraktivitdt eines Konsumenten fiir das Unternehmen mitbestimmen, aber nicht
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ohne weiteres in monetidre Wertgrofien zu transformieren sind“ [Wittkotter u. Steffen, 2002].
Bei der Bestimmung des nicht-monetédren Kundenwertes werden z.B. das Feedback-Verhalten
der Kunden bei Umfragen, die Wiederkaufabsicht, die Kaufhidufigkeit, die Kauffrequenz oder
die Weiterempfehlungsabsicht beriicksichtigt. Beide Kundenwerte miissen in die Analyse mit
temporalen Mustern und Regeln aufgenommen werden, da sie wichtige Kennzahlen bei der
Planung von operativen CRM-Mafinahmen darstellen.

Datenaufbereitung

Bei der Datenaufbereitung wurde fiir jeden Kunden der Datenbasis eine Intervallsequenz ange-
legt. Fiir jede Intervallsequenz gibt es allgemeine Informationen iiber den Kunden (Geschlecht,
monetirer Kundenwert, nicht-monetéirer Kundenwert), die durch temporale Intervalle ausge-
driickt werden. Weitere temporale Intervalle beschreiben die Fahrzeugkédufe des Kunden. Hier
sind vor allem der Fahrzeugtyp (z.B. Roadster, Limousine, Kombi, Coupé, SUV), die Baureihe
(A-Klasse, C-Klasse, E-Klasse, etc.) und das Alter des Kunden beim Kauf von Interesse.

Die numerischen Merkmale (Alter und beide Kundenwerte) wurden anhand von Schwellwer-
ten in definierte Wertebereiche diskretisiert (z.B. , Alter zwischen 40 und 50“). Abbildung 7.6
zeigt ein Beispiel fiir die Intervallsequenz eines ménnlichen Kunden mit drei gekauften Fahr-
zeugen. Nach dem ersten Kauf eines C-Klasse Coupés folgte eine C-Klasse Limousine und ein
E-Klasse Kombi.

’ Geschlecht = ménnlich ‘

’ nicht-monetiarer Kundenwert = hoch ‘

’ C-Klasse ‘ ’ C-Klasse ‘ ’ E-Klasse ‘

’ Coupé ‘ ’Limousine‘ ’ Kombi ‘

t

Abbildung 7.6: Beispiel einer Intervallsequenz fiir einen ménnlichen Kunden mit drei
Fahrzeugen.

Die Datenaufbereitung wurde auch fiir den Datensatz CRM verwendet, welcher zur Eva-
luation der Algorithmen in Kapitel 5 diente. Der Datensatz CRM enthilt 466 verschiedene
Labels und 416 393 Intervallsequenzen. Insgesamt besteht der Datensatz aus ca. 6.3 Millionen
temporalen Intervallen.

Data Mining

Die Extraktion der haufigen temporalen Muster erfolgte mit Hilfe der in Kapitel 4 vorgestellten
Verfahren.

Wie bereits bei den zuvor beschriebenen Anwendungen kénnen Muster innerhalb einer In-
tervallsequenz wiederholt auftreten. Ein Beispiel hierfiir sind besonders markenloyale Kunden,
deren Kaufhistorie zum Teil fiir die letzten 25 Jahre bekannt ist. Diese Kunden zeichnen sich
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dadurch aus, dass sie wiederholt bestimmte Fahrzeugtypen erwerben.? Fiir die Anwendung
ist es notwendig, dass mehrfach auftretende Muster in einer Intervallsequenz auch mehrfach
beriicksichtigt werden. Ursache hierfiir ist, dass jedes gefundene Muster nicht nur die Eigen-
schaften der Kéufer (d.h. ein bestimmtes Kundensegment) beschreibt, sondern zusétzlich den
Verkauf von Fahrzeugen und somit Unternehmensumsatz reprasentiert. Die Lukrativitdt eines
Kundensegmentes fiir operative CRM-Mafinahmen wird daher durch den Support der tempo-
ralen Muster korrekt wiedergegeben. Im Gegensatz dazu lassen Verfahren, die das Auftreten
eines Musters nur einmal pro Intervallsequenz zéhlen (vgl. Verfahren in Abschnitt 3.2.2), das-
selbe Kundensegment weniger attraktiv fiir CRM-Mafinahmen erscheinen. Daher sind die in
Kapitel 4 beschriebenen Verfahren besser fiir die Untersuchung des Wiederkaufverhaltens ge-
eignet.

Bewertung

Die Analyse des Wiederkaufverhaltens soll die Frage beantworten, welche Kunden bei der
Durchfithrung einer operativen CRM-Mafinahme im Loyalitdtsprogramm zu adressieren sind.
Durch die hdufigen temporalen Muster und Regeln des Datensatzes CRM konnten mehrere
Kundensegmente identifiziert werden, die sich vorzugsweise fiir die Bewerbung bestimmter
Baureihen (z.B. B-Klasse und M-Klasse) eignen. Insbesondere bei Direktwerbeaktionen ist die
Kenntnis geeigneter Kundensegmente vorteilhaft, da ein effizienterer Einsatz des investierten
Werbebudgets als bei zufillig ausgewéhlten Adressaten angenommen werden kann. Im Sinne
der Anwendung ist daher der Einsatz temporaler Muster zur Analyse des Wiederkaufverhaltens
von Kunden als Erfolg zu werten.

Umsetzung

Die Ergebnisse der Analysen wurden an die Experten des analytischen CRMs tibergeben. Die
identifizierten Kundensegmente unterstiitzen die Planung und Durchfithrung operativer CRM-
Mafinahmen.

7.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden drei Anwendungen fiir die Suche nach h#ufigen temporalen Mu-
stern in der Automobilindustrie prasentiert. Obwohl alle drei Anwendungsprobleme aus unter-
schiedlichen Unternehmensbereichen (Produktbewihrung, Elektronikentwicklung und Marke-
ting) stammen, stellen sie dieselben Anforderungen an ein Losungsverfahren.

e In einer Menge von Intervallsequenzen miissen alle hdufigen temporalen Muster gefunden
werden.

e Das mehrfache Auftreten eines temporalen Musters in einer Intervallsequenz muss be-
riicksichtigt werden.

4 Aus Sicht des CRM sind derartig loyale Kunden von besonderer Bedeutung, da sie hiufig eine meinungsbil-
dende Wirkung auf ihr Umfeld besitzen.
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e Der Support (die Hiufigkeit) eines temporalen Musters ist durch die Anzahl seiner Vor-
kommen in den Daten definiert.

Fiir die in der Produktbewéihrung angesiedelte Anwendung mussten zusétzlich zeitliche Bedin-
gungen an die Vorkommen eines temporalen Musters beachtet werden.

Bereits existierende Verfahren zur Suche nach hiufigen Mustern in intervallbasierten Daten
(vgl. Abschnitt 3.2.2) erweisen sich fiir die genannten Anwendungen als ungeeignet, da sie
nicht die multiplen Vorkommen eines temporalen Musters innerhalb einer Intervallsequenz
zéhlen konnen. Thr Einsatz beeintrachtigt die korrekte Interpretation der temporalen Muster
im Kontext der jeweiligen Anwendung. Erst mit den in Kapitel 4 erarbeiteten Algorithmen
konnten die Anwendungsprobleme zufrieden stellend adressiert werden.
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Kapitel 8
Zusammenfassung und Ausblick

Im Folgenden werden die Ergebnisse und der Forschungsbeitrag der vorliegenden Arbeit zu-
sammengefasst und ein Ausblick auf weiterfithrende Fragestellungen zur Entdeckung haufiger
Muster in zeitbezogenen Daten gegeben.

8.1 Zusammenfassung

Den Anfang dieser Arbeit bildete eine Einfithrung in das Gebiet der Wissensentdeckung in Da-
tenbanken. Dazu wurde der Wissensentdeckungsprozess mit Hilfe des CRISP-DM Prozessmo-
dells (vgl. [Chapman u.a., 1999]) vorgestellt. Nachdem typische Data Mining-Aufgaben und
Methoden besprochen wurden, folgte anschlieflend eine detaillierte Darstellung der Warenkor-
banalyse sowie der Assoziationsregeln (siehe [Agrawal u. Srikant, 1994a]). Beide Data Mining-
Methoden sind sowohl fiir diese Arbeit als auch fiir alle anderen Verfahren, die hdufige Muster
in zeitbezogenen Daten suchen, von grundlegender Bedeutung. In der Warenkorbanalyse wurde
erstmals aufgezeigt, wie mit Hilfe des Apriori-Kriteriums die Suche nach allen hdufigen Waren-
korben effizient organisiert werden kann. Haufige Warenkorbe sind die Grundlage zum Ableiten
von Assoziationsregeln. Mit Hilfe der Assoziationsregeln lassen sich Data Mining-Aufgaben wie
z.B. Klassifikation, Konzeptbeschreibung, Abhéingigkeitsanalyse oder Abweichungserkennung
bearbeiten.

Im zweiten Teil der Grundlagen (Kapitel 3) wurden existierende Verfahren zur Entdeckung
héufiger Muster in zeitbezogenen Daten vorgestellt und systematisiert. Die vorgeschlagene Sy-
stematik orientiert sich dabei an den Eingabedaten der Verfahren und unterscheidet zwischen
ereignisbasierten und intervallbasierten Verfahren sowie zwischen Verfahren, bei denen sich die
Fingabedaten aus einer einzelnen Eingabesequenz bzw. einer Vielzahl von Eingabesequenzen
zusammensetzt. Die zugrunde liegende Idee besteht darin, dass Verfahren mit gleichen Ein-
gabedaten, d.h. Verfahren derselben Kategorie, auch ein vergleichbares Problem l6sen. Fiir
jede der vier Kategorien der Systematik wurde die Arbeitsweise mehrerer Algorithmen zur
Suche nach hiufigen Mustern aufgezeigt und Unterschiede bzgl. der Hypothesensprachen, der
Supportdefinitionen und der algorithmischen Losungsstrategien besprochen. Die Untersuchung
der verschiedenen Verfahren machte deutlich, dass keines der Verfahren fiir viele Eingabese-
quenzen in der Lage ist, multiple Vorkommen eines Musters innerhalb einer Eingabesequenz
zu beriicksichtigen. Das heifft, obwohl ein Muster mehrfach in einer Eingabesequenz vorkom-
men kann, wird der Supportzihler des Musters nur einmal inkrementiert. Im Gegensatz dazu
miissen Verfahren, die nur mit einer Eingabesequenz arbeiten, das mehrfache Auftreten eines
Musters beachten. Zu diesem Zweck haben sich die Supportdefinitionen minimale Vorkom-
men, frequency und temporaler Support etabliert. Eine Ubertragung der verwendeten Ideen
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zur Héufigkeitsbestimmung von Verfahren fiir eine Eingabesequenz auf Verfahren fiir viele
Eingabesequenzen fand vor dieser Arbeit nicht statt. Vervollstandigt wurde der Grundlagen-
teil durch eine Ubersicht iiber Verfahren, die zeitbezogene Regeln direkt (d.h. ohne hiufige
Muster) aus den Eingabedaten extrahieren bzw. auf numerischen Zeitreihen arbeiten.

Kapitel 4 war der Entwicklung neuer Verfahren zur Entdeckung héufiger temporaler Muster
gewidmet. Der Bedarf an neuen Verfahren entstand, da keines der existierenden Verfahren
in der Lage ist, die folgenden Anforderungen der gegebenen industriellen Anwendungen (vgl.
Kapitel 7) zu erfiillen:

e Die Eingabedaten bestehen aus einer Vielzahl von Intervallsequenzen.

e Das mehrfache Vorkommen eines Musters innerhalb einer Intervallsequenz wird bei der
Bestimmung des Supports beriicksichtigt.

e Der Support eines Musters basiert auf der Anzahl seiner Vorkommen in den Intervallse-
quenzen.

Kapitel 4 zergliedert sich in drei Teile. Im ersten Teil stand die formale Problemdefinition mit
der Wahl einer geeigneten Hypothesensprache und einer Supportdefinition im Fokus. Die Vor-
und Nachteile verschiedener Hypothesensprachen und Supportdefinitionen wurden eingehend
beleuchtet. Temporale Muster auf Basis von Allens Intervallrelationen (siehe [Allen, 1983])
bildeten auf Grund ihrer Ausdrucksstirke die Hypothesensprache. Fiir die Supportdefinition
hingegen wurde die Idee der minimalen Vorkommen (vgl. [Mannila u.a., 1995]) von ereignis-
basierten auf intervallbasierte Daten iibertragen. Minimale Vorkommen sind in besonderem
Mafle zur Bestimmung des Supports geeignet, da sie sowohl fiir einen unerfahrenen Anwen-
der intuitiv versténdlich sind, als auch mehrfache Vorkommen eines Musters innerhalb einer
Intervallsequenz beriicksichtigen kénnen.

Im zweiten Teil wurden die Eigenschaften des definierten Problems ausfiihrlich untersucht.
Die Untersuchung zeigte auf, dass die Hypothesensprachen der Warenkorbanalyse und der Se-
quenzanalyse Spezialfiille von temporalen Mustern sind. In diesem Zusammenhang konnte die
Grofle der Hypothesenrdume fiir die Warenkorb- und Sequenzanalyse sowie eine obere Schranke
fiir die Groflie des Hypothesenraumes temporaler Muster in Abhéngigkeit von der maximalen
Grofle eines Musters angegeben werden. Im Mittelpunkt stand jedoch die Erkenntnis, dass
durch die Beriicksichtigung von mehrfachen Vorkommen eines temporalen Musters innerhalb
einer Intervallsequenz das Apriori-Kriterium verletzt ist. Zwar kann mit Hilfe minimaler Vor-
kommen die Haufigkeit (der Support) eines temporalen Musters berechnet werden, aber es
ist nicht mehr garantiert, dass alle Teilmuster eines h&ufigen Musters selbst héufig sind. Fiir
den vorliegenden Fall konnte jedoch die Giiltigkeit des partiellen Apriori-Kriteriums bewiesen
werden. Das heifit, alle Suffixe eines haufigen Musters miissen selbst hiufig sein. Infolgedessen
lésst sich die Suche nach allen hdufigen temporalen Mustern iiber die haufigen Suffixe organi-
sieren. Dazu miissen zunéchst alle kurzen haufigen Muster identifiziert werden. Anschlieend
werden nur solche langen Muster auf ihren Support untersucht, die die kiirzeren hdufigen Mu-
ster als Suffixe enthalten. Das partielle Apriori-Kriterium garantiert die Vollstandigkeit dieser
Strategie.

Im dritten Teil wurden die drei Algorithmen FSMSet, FSMTree und Dip vorgestellt. Alle
drei Verfahren nutzen das partielle Apriori-Kriterium, um alle hdufigen temporalen Muster zu
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finden. F'SMSet und FSMTree verwenden dazu eine Breitensuche anhand eines Schemas aus
Kandidatengenerierung und Supportevaluation (Apriori-Ansatz). Die Supportevaluation wird
von beiden Verfahren mit Hilfe endlicher Automaten realisiert. FSMTree stellt eine Verbesse-
rung von FSMSet dar, da durch den Einsatz einer optimierten Datenstruktur (Prifixbaum)
der algorithmische Aufwand reduziert werden konnte. Im Gegensatz zu FSMSet und FSMTree
fiihrt Dip eine Tiefensuche nach allen hidufigen Mustern durch und findet die Instanzen eines
temporalen Musters in den Intervallsequenzen nicht durch endliche Automaten, sondern durch
die Verkniipfung von Instanzlisten. Des Weiteren besitzen alle drei Algorithmen die Fahigkeit,
zeitliche Randbedingungen zu beachten. Durch zeitliche Randbedingungen kann die Giiltigkeit
der Vorkommen eines temporalen Musters einschrinkt werden.

Eine Evaluation der Algorithmen in Bezug auf das Laufzeitverhalten, den Speicherbedarf, die
Skalierbarkeit mit der Datensatzgréfie und die Auswirkung zeitlicher Randbedingungen erfolgte
in Kapitel 5. Die Evaluation nutzte sowohl reale Anwendungsdaten als auch kiinstliche Daten,
die mit Hilfe eines parametrisierbaren Datensatzgenerators erzeugt wurden. Fiir die beiden
Apriori basierten Algorithmen FSMSet und FSMTree zeigten die Experimente, dass FSM-
Tree bzgl. Laufzeit und Speicherverhalten FSMSet iiberlegen ist. Der geringere Laufzeit- und
Speicherbedarf von FSMTree ist auf den Einsatz effizienterer Datenstrukturen zur Speicherung
von Kandidatenmustern zuriickzufiihren. Der Vergleich der Algorithmen Dip und FSMTree er-
gab ein komplexeres Verhalten bzgl. Laufzeit und Speicherbedarf. Je nach Wahl der minimalen
Supportschranke kann FSMSet oder Dip die kiirzeste Laufzeit und den geringsten Speicher-
bedarf aufweisen. Fiir die meisten Datensétze ist F'SMTree effizienter (Laufzeit und Speicher),
wenn eine hohe minimale Supportschranke gewéhlt wird. Bei sehr niedrigen Werten fiir die mi-
nimale Supportschranke ist hingegen Dip der leistungsfihigere Algorithmus. Das Verhalten der
beiden Algorithmen erklért sich durch die verwendeten Suchstrategien. Die Breitensuche von
FSMTree erzeugt wihrend der Kandidatengenerierung eine Vielzahl von Kandidatenmustern,
die zum einen gespeichert werden miissen und zum anderen algorithmischen Aufwand verur-
sachen. Die Anzahl der Kandidatenmuster steigt, je niedriger die gewihlte minimale Support-
schranke ist. Die Tiefensuche von Dip generiert keine Kandidaten und besitzt daher Vorteile
bei niedrigen Supportschranken.

Neben der Effizienz wurde auch das Skalierungsverhalten der Algorithmen FSM Tree und Dip
untersucht. Die Experimente belegten, dass F.SMTree besser mit einer zunehmenden Anzahl an
Intervallsequenzen im Datensatz skaliert als Dip, wenn die minimale Supportschwelle relativ zur
Gesamtanzahl der Intervallsequenzen definiert ist. Durch die relativ definierte Supportschwelle
blieb in den Experimenten die Anzahl der hdufigen Muster iiber verschieden grofle Datensét-
ze hinweg (nahezu) konstant. Unter diesen Bedingungen benétigt Dip fiir groflere Datensitze
mehr Speicher, da es zu jedem Muster mehr Instanzen gibt, die in den Instanzlisten gehalten
werden miissen. Die Verkniipfung léngerer Instanzlisten wiederum verursacht lingere Laufzei-
ten. Im Experiment zeigte sich ein positiv linearer Zusammenhang zwischen Datensatzgrofie
und Laufzeit. F'SMTree hingegen besitzt einen konstanten Speicherbedarf fiir alle Datensiitze,
da die Anzahl der zu speichernden Kandidatenmuster fiir alle Datensétze gleich grof§ ist. Wie
bereits bei Dip konnte auch fiir FSMTree ein linearer Zusammenhang zwischen Datensatzgrofie
und Laufzeit aufgezeigt werden. Der Zusammenhang erklért sich durch den steigenden algo-
rithmischen Aufwand fiir jede zusétzliche Intervallsequenz wihrend der Supportevaluation. Der
konstante Speicherbedarf von FSMTree ist herauszustellen, da er prinzipiell die Verarbeitung
beliebig grofier Datenséitze erlaubt.
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Kapitel 8 Zusammenfassung und Ausblick

Zuletzt konnte anhand der Experimente nachgewiesen werden, dass F'SMTree und Dip von
der Existenz zeitlicher Randbedingungen profitieren und sowohl kiirzere Laufzeiten erzielen als
auch weniger Speicher benttigen. Beide Algorithmen verwenden die zeitlichen Randbedingun-
gen, um die Menge der Kandidaten bzw. die Instanzlisten zu beschneiden. Je restriktiver die
zeitlichen Randbedingungen sind, desto effizienter arbeiten FSMTree und Dip.

In Kapitel 6 wurden drei ergdnzende Verfahren zu temporalen Mustern behandelt, die den
Anwender bei der Bearbeitung eines Problems unterstiitzen. Der erste Teil betrachtete die
Ableitung temporaler Regeln aus den hiufigen Mustern sowie ihre Bewertung. Hier wurde
insbesondere auf die Unterschiede zwischen temporalen Regeln und Assoziationsregeln ein-
gegangen. Der grofite Unterschied zeigt sich in der Bewertung der temporalen Regeln. Viele
existierende Giitemafle fiir Assoziationsregeln sind auf Grund der gewéhlten Supportdefinition
zur Bewertung von temporalen Regeln ungeeignet. Die Supportdefinition erméglicht es zwar
den Support eines Musters X (Sup(X)) zu bestimmen, aber auf Grund der Beriicksichtigung
multipler Vorkommen von X innerhalb einer Intervallsequenz kann die Héufigkeit des Nicht-
auftretens von X (Sup(X)) nicht semantisch konsistent angeben werden. Viele Giitemafe fiir
Assoziationsregeln benétigen jedoch zur Bewertung einer Regel X = Y den Wert Sup(X).
Zur Bewertung von temporalen Regeln wurden daher zwei Wege vorgeschlagen. Der erste Weg
bestand aus dem Giitemafl Lift fiir temporale Regeln. Der Lift bewertet eine temporale Re-
gel anhand des Supports des Regel-, Priamissen- und Konklusionsmusters. Der zweite Weg
enthélt einen Simulationsansatz. Hier wird eine Vielzahl von Datenséitzen kiinstlich erzeugt,
die dieselben Eigenschaften aufweisen wie der Ausgangsdatensatz. Zur Bewertung einer tem-
poralen Regel wird schliefilich die Konfidenz der Regel auf dem Ausgangsdatensatz mit den
Konfidenzwerten auf den kiinstlichen Datensétzen verglichen.

Im zweiten Teil stand die geeignete Visualisierung temporaler Muster und Regeln im Mittel-
punkt. Es wurde ein Algorithmus angegeben, der zu einem beliebigen temporalen Muster eine
wohlgeformte Instanz erzeugt. Wohlgeformt bedeutet in diesem Fall, dass die Absténde zwi-
schen den einzelnen Zeitpunkten (Anfang und Ende der temporalen Intervalle) in der Instanz
dquidistant sind. Mit Hilfe dieser Instanzen lassen sich temporale Muster und Regeln leicht
visualisieren.

Im letzten Teil wurden zwei Moglichkeiten untersucht, wie statische Eigenschaften in die
Mustersuche integriert werden kénnen. Statische Eigenschaften beschreiben nicht-zeitbezogene
Informationen wie z.B. das Geschlecht eines Kunden. Die beiden Alternativen unterscheiden
sich darin, dass in der ersten Variante darauf verzichtet wird, Labels anhand einer Zuordnung
in statische Eigenschaften und zeitbezogene Ereignisse zu trennen.

Kapitel 7 prisentierte drei Anwendungen zur Suche nach héufigen Mustern in zeitbezogenen
Daten aus der Automobilindustrie. Die erste Anwendung beschrieb die Aufgabe, die Qualitét
produzierter Fahrzeuge im Feld zu iiberwachen. Zu diesem Zweck mussten zeitbezogene Infor-
mationen zu den einzelnen Fahrzeugen aus den Werkstétten (Reparatur- und Wartungsarbei-
ten) sowie die Konfiguration der Fahrzeuge (Baureihe, Motortyp, etc.) beriicksichtigt werden.
Die systematische Suche nach hiufigen temporalen Mustern und Regeln unterstiitzt einen In-
genieur bei der Entscheidung, ob das gehdufte Auftreten eines Schadens durch frithere Schaden
oder zuriickliegende Reparatur- und Wartungsarbeiten bedingt ist, und kann so Qualitdtsmén-
gel aufdecken.

In der zweiten Anwendung sollte die Diagnose von Steuergerétfehlern in Entwicklungsfahr-
zeugen unterstiitzt werden. Die Datengrundlage der Anwendung bestand aus einer Menge von
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8.2 Ausblick

Zeitreihen, die wiahrend verschiedener Erprobungsfahrten aufgezeichnet wurden. Die Zeitreihen
beinhalteten wichtige Informationen zu den aufgetretenen Fahrsituationen (z.B. zu Geschwin-
digkeiten, Temperaturen, Driicken, Drehzahlen, etc.). Aus den Zeitreihen wurden im ersten
Schritt Intervallsequenzen extrahiert, um nachfolgend die h&ufigen temporalen Muster zu fin-
den. Das Ziel der Anwendung war es, temporale Zusammenhénge zwischen den Fahrsituationen
und den eingetretenen Steuergeritfehlern aufzuzeigen.

In der letzten Anwendung wurde das Kaufverhalten von Kunden analysiert. Als Grundlage
der Analyse dienten zum einen Informationen aus dem Fahrzeugverkauf (z.B. Baureihe und
Ausstattung des Fahrzeugs) und zum anderen Angaben iiber den Kunden aus Umfragen (Alter,
Geschlecht, etc.). Aus der Kaufhistorie der einzelnen Kunden wurden mit Hilfe temporaler
Muster Kundensegmente identifiziert, die sich als Adressaten fiir Werbekampagnen bestimmter
Baureihen eignen.

Obwohl die drei Anwendungen aus unterschiedlichen Geschéftsbereichen der Automobil-
industrie stammen, besitzen sie einen gemeinsamen Problemkern: Die Suche nach hiufigen
temporalen Mustern in einer Menge von Intervallsequenzen. Des Weiteren erfordern die An-
wendungen von einem Losungsverfahren, dass multiple Vorkommen von Mustern innerhalb
einer Intervallsequenz beriicksichtigt werden und der Support eines Musters auf der Anzahl
seiner Vorkommen in den Daten basiert. Bisherige Verfahren zur Mustersuche in zeitbezoge-
nen Daten setzten diese Anforderungen nicht um. Erst mit Hilfe der neu entwickelten Verfahren
dieser Arbeit konnten die Anwendungsprobleme sachgemifl gelost werden.

8.2 Ausblick

Die Forschung auf dem Gebiet des temporalen Data Minings, insbesondere der Entdeckung héu-
figer Muster in zeitbezogenen Daten, hat sich im letzten Jahrzehnt schnell entwickelt. Daher ist
abzusehen, dass die Forschung auch zukiinftig eine Vielzahl von neuen Verfahren hervorbrin-
gen wird. Im Folgenden soll ein Ausblick auf weiterfithrende Fragestellungen der Entdeckung
temporaler Muster und mdogliche Erweiterungen dieser Arbeit gegeben werden.

Die Evaluation der Algorithmen in Kapitel 5 zeigte, dass die Laufzeiten der Algorithmen
auf groflen Datensétzen mehr als eine Stunde betrigt. Die Laufzeiten der Algorithmen sind
Wartezeiten des Analysten. Es existiert daher ein Bedarf an weiteren, effizienteren Algorithmen
zur Entdeckung aller hdufigen temporalen Muster.

Neben der Entwicklung effizienterer Algorithmen besteht eine Moglichkeit zur Verkiirzung
der Laufzeiten darin, dass sich die Suche auf maximale oder geschlossene temporale Muster
beschriankt. Die Mengen der maximalen und geschlossenen Muster sind jeweils eine Teilmenge
aller hdufigen Muster. Die Menge der maximalen Muster enthélt hierbei nur Muster, die nicht
Teilmuster eines anderen Musters der Menge sind. Die Idee maximaler Muster wurde fiir die
Sequenzanalyse bereits in [Agrawal u. Srikant, 1995] verfolgt. Die Menge der geschlossenen
Muster besteht aus der Teilmenge aller hdufigen Muster, die nicht Teilmuster eines ande-
ren Musters mit gleichem Support sind. Vor allem fiir geschlossene Muster existieren aus der
Warenkorb- und Sequenzanalyse mehrere Algorithmen, die ihre Eigenschaften ausnutzen, um
den Suchraum einzuschréinken und kiirzere Laufzeiten zu erzielen (siehe z.B. [Zaki u. Hsiao,
2002; Wang u. a., 2003; Wang u. Han, 2004; Tzvetkov u.a., 2003]). Der Ansatz geschlossener
Muster ist direkt auf temporale Muster {ibertragbar.
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Kapitel 8 Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurden mit dem Giitemaf} Lift und einem Simulationsansatz zwei
Wege vorgestellt, um temporale Regeln zu bewerten. Fiir Assoziationsregeln existieren jedoch
eine Vielzahl an GiitemafBien (vgl. [Tan u. a., 2002]), deren semantisch konsistente Ubertragung
auf temporale Regeln weiterhin ein offenes Problem darstellt. Weitere Untersuchungen zu Giite-
mafen fiir temporale Regeln erscheinen sinnvoll, da hier ein grofies Potential zur Unterstiitzung
eines Anwenders bestehet.

Die in der vorliegenden Arbeit vorgestellten neuen Algorithmen zur Suche nach hiufigen
temporalen Mustern waren durch drei Anwendungsbeispiele der Automobilindustrie motiviert.
Voraussichtlich kénnen mit den neuen Algorithmen auch Anwendungsprobleme auflerhalb der
Automobilbranche adressiert werden. Insbesondere die Moglichkeit, alle Vorkommen eines tem-
poralen Musters bei der Supportbestimmung zu beriicksichtigen, erschlieft Anwendungsberei-
che, die bisherigen Verfahren verschlossen blieben.

Zuletzt sei das aktive Forschungsgebiet der Analyse von Datenstromen (z.B. [Gama u.a.,
2007]) genannt. Datenstrome sind kontinuierliche Abfolgen von Daten. Die Entdeckung von
h&iufigen temporalen Mustern in Datenstromen erfordert neue algorithmische Suchstrategien,
da der Inhalt eines Datenstroms aufgrund begrenzter Ressourcen nur einmal gelesen werden
darf. Alle bisherigen Algorithmen zur Suche nach haufigen intervallbasierten Mustern, gehen
hingegen von einem uneingeschrinkten Zugriff auf die Datengrundlage aus.
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