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Zusammenfassung

Ein gravierendes Problem von Analysen in Data Warehouses stellen Verdnderungen in den
Strukturen, die den Stammdaten (dimension members) zugrundeliegen, sowie Verédnderungen
in Berechnungsformeln oder Mafleinheiten von Kennzahlen dar. In diesem Fall spiegeln OLAP-
Analysen Trends in den Werten wider, die zu falschen Schlussfolgerungen und inadidquaten
Mafinahmen fiithren kénnen.

In dieser Arbeit wird versucht, diese Verdnderungen in den Strukturen von Data Warehou-
ses mit Hilfe von Data Mining-Techniken zu identifizieren; verschiedene einsetzbare Methoden
werden zunéchst vorgestellt und auf kleinen Datenbestéinden mit wenigen dimension members
und bekannten Strukturbriichen erprobt, um die prinzipielle Funktionsfihigkeit der Methoden
zu iiberpriifen. Anschlieend werden Probleme beleuchtet, die auftreten, wenn die Verfahren auf
realen Data Warehouses angewendet werden: einerseits muss wegen der Grofie von realen Daten-
bestdnden der Aspekt der Laufzeit- und Speicherkomplexitét untersucht werden, andererseits
miissen die Fehlerraten erster und zweiter Ordnung analysiert werden.

In der Arbeit wird ein schrittweiser Ansatz vorgeschlagen, der zuerst die Daten auf Verdnde-
rungen in der Kennzahlendimension iiberpriift und anschliefend Briiche in den Strukturdimen-
sionen untersucht, wozu die Werte im Data Warehouse nach einer Strukturdimension aggregiert
werden. Sollten bei der Analyse nach einer Strukturdimension keine Auffilligkeiten auftreten,
werden die Werte nach zwei Strukturdimensionen aggregiert analysiert, fillt auch hier nichts auf,
werden drei Strukturdimensionen gemeinsam analysiert, etc. Die abschlieBenden Experimente
an einem realen Data Warehouse zeigten auf, dass die Methoden durchwegs gut skalieren und
die Fehlerraten erster und zweiter Ordnung stark von der Qualitdt und Volatilitdt des Daten-

materials abhéngen.
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Einleitung

In diesem einfiihrenden Kapitel werden einerseits grundlegende Begriffe, die fiir die weitere
Arbeit von Bedeutung sind, definiert, andererseits wird auch die Motivation der Behandlung

dieser Thematik erlautert.

1.1 Grundlagen von Data Mining und Data Warehouses

Data Mining ist definiert als der automatisierte Prozess der Extraktion neuen und niitzlichen
Wissens, das in groflen Datenbestéinden versteckt ist [Ka02]. Die Bedeutung des Data Mining
nimmt aufgrund der steigenden Mengen an elektronisch verfiigharen Daten und dank der kon-
tinuierlich wachsenden Rechenleistung von Computern sténdig zu; der Einsatz reicht von der
klassischen Analyse des Einkaufsverhaltens in Supermérkten und der Kreditwiirdigkeitspriifung
eines Darlehenswerbers bis hin zu wissenschaftlichen Anwendungen in der Bildverarbeitung, Me-
teorologie, Biologie und Medizin, ohne hier einen Anspruch auf Vollstéindigkeit der Aufzdhlung
zu erheben [Ka02].

Data Warehouses! sind meist materialisierte Views iiber strukturierte oder semi-strukturierte
Datenbestédnde aus unterschiedlichen Datenquellen [EK02], die in aller Regel aggregierte Daten
enthalten. Im Gegensatz zu relationalen Datenbanken steht in Data Warehouses die systema-
tische und effiziente Suche bzw. Analyse von Daten nach speziellen Kriterien im Vordergrund
[Ze02]. Data Warehouses enthalten eine Menge von Dimensionen; die eigentlichen Daten des
Data Warehouses liegen am Schnittpunkt der Ausprigungen der Dimensionen (den dimension
members bzw. Dimensionsdaten); ein Datenschema bzw. kurz Schema bezeichnet alle Dimen-
sionen mit ihren dimension members (sémtliche Metadaten des Data Warehouses) zu einem

bestimmten Zeitpunkt. Ublicherweise umfasst die Menge aller Dimensionen eine Zeitdimension,

Der von [Ze02] verwendete deutsche Begriff "Datenlager’ hat sich nicht durchgesetzt.
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die die Granularitdt der Giiltigkeitszeit eines Wertes spezifiziert, eine Kennzahlendimension, die
die zu analysierenden Kennzahlen beinhaltet, sowie mehrere Strukturdimensionen, die festlegen,
welche Kriterien zur Dateneinteilung herangezogen werden [EK02].

Data Mining hat aufgrund der Aggregiertheit der Daten sowie der Multidimensionalitéit in
Data Warehouses mit besonderer Sorgfalt zu erfolgen - einerseits konnen auf Primérdaten be-
liebte, klassifizierende Algorithmen nicht auf verdichteten Daten angewendet werden (Assozia-
tionsregeln, neuronale Netzwerke, etc.), andererseits birgt die Multidimensionalitéit die Gefahr,
Verénderungen in einer Dimension auf andere Dimensionen iiberzuwélzen. Dennoch bieten sich
eine Reihe von Data Mining-Techniken an, um Briiche in den Kennzahlen- und Strukturdimen-
sionen aufzudecken.

Die Arbeit ist so aufgebaut, dass nach der nun folgenden Beschreibung der Problemstellung
der Thematik in Kapitel 2 zunéchst verschiedene Typen von Strukturbriichen vorgestellt werden,
darauf aufbauend werden mogliche einsetzbare Data-Mining-Methoden in Kapitel 3 an einfachen
Beispielen illustriert; danach zeigt Kapitel 4 Grenzen der Verfahren auf, die teilweise iiberwunden
werden koénnen - es wird auch gezeigt, wie die zundchst anhand von zwei Dimensionen skizzierten
Methoden auf Werten, die iiber n Dimensionen referenziert werden, appliziert werden kénnen.
Schlielich sind in Kapitel 5 die Ergebnisse der Anwendung der beschriebenen Verfahren an

einem realen Data Warehouse festgehalten.

1.2 Problemstellung und Motivation

Zum gegenwirtigen Zeitpunkt sehen sich Data Warehouses und Online Analytical Processing
(OLAP)-Systeme mit dem Problem, Schema- und Instanzénderungen zu erkennen sowie mit ih-
nen umzugehen, konfrontiert. Da diese Systeme jedoch gerade zu Analysezwecken konzipiert wur-
den, ist es von fundamentaler Bedeutung, Analysen iiber mehrere Schemaversionen durchfithren
zu konnen. Sollte es zwischen aufeinanderfolgenden Schemaversionen zu einer oder auch mehre-
ren Strukturevolutionen gekommen sein, so sollte vor der eigentlichen Interpretation der Daten
eine automatisierte Uberpriifung indizieren, dass die Strukturen verindert wurden [EK02].

Als einleitende Uberlegung kann folgendes Beispiel dienen: bis zum Jahr 1993 existierte fiir
den Studiengang Informatik an der Universitdt Klagenfurt lediglich ein Institut fiir Informatik.
Im darauffolgenden Jahr (Jahr 1994) wurde das Institut fir Informatik (IFI) in drei verschiede-
ne Institute (Institut fiir Wirtschaftsinformatik und Anwendungssysteme (IWAS), Institut fiir
Informatiksysteme (ISYS), Institut fiir Informationstechnologie (ITEC)) aufgespalten. Will man
im Jahr 1994 eine Analyse iiber die Entwicklung der Mitarbeiterzahlen oder iiber ein sonstiges
im Data Warehouse gespeichertes Feature der Kennzahlendimension durchfiihren, so wird man

fiir die Zeit vor 1994 iiberraschenderweise vom aktuellen Jahr deutlich abweichende Werte er-
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halten, die auf ein Diskontinuum in der Struktur schliefen lassen. Obgleich in diesem Fall jedem
Beobachter aufgrund der Simplizitdt die Vermutung einer internen Umgliederung sofort in den
Sinn kommen koénnte (ein sich in Kenntnis der wahren Sachlage befindlicher User wiirde bei-
spielsweise die Zahl der Mitarbeiter des IWAS vor 1994 als Zahl der Mitarbeiter des IFI * 0.33
errechnen), wire es auch bereits hier eine gedankliche Unterstiitzung, wenn ein automatisierter
Mechanismus einen leisen Hinweis auf eine Umstrukturierung geben koénnte.

Da im Falle von Strukturmodifikationen die Koeffizienten der Transformationsvektoren? bzw.
Transformationsmatrizen nur manuell unter Zuhilfenahme domainspezifischen Wissens geschétzt
bzw. experimentell erprobt werden kénnen [EK02], sollte bei der Analyse von Daten iiber meh-

3 zumindest eine automatische Erkennung solcher Anderungen méglich sein, um

rere Chronone
den Durchfiihrenden der Analyse vor unsorgfaltiger Interpretation der Ergebnisse zu warnen. Er-
kennungen derartiger Anderungen sollten Anlass sein, Nachforschungen bei Domain-Experten
iiber die tatséichlichen Ursachen und Auswirkungen von Evolutionen einzelner Dimensionsdaten
anzustellen, um fundiertere Aussagen {iber die Ursachen bestimmter Trends treffen zu kénnen.
Zentraler Gegenstand der vorliegenden Arbeit ist es daher, Analysemethoden zu untersuchen,
die automatisiert Strukturbriiche aufdecken kénnen. Samtliche Techniken werden zunichst an
einem sehr kleinen, konstruierten Beispiel vorgestellt, um in weiterer Folge an einem gréfleren

Exempel die Eignung, Effizienz und Effektivitit der Methoden fiir die Praxis zu iiberpriifen.

2Die Koeffizienten der Transformationsvektoren geben an, zu welchen Teilen alte Strukturen in neue Strukturen
einflieen. Zwischen zwei aufeinanderfolgenden Strukturversionen SV; und SVa werden fiir jede Strukturdimension
D; und jede Kennzahl F Transformationsmatrizen Tsv; sv,,p;,F erstellt, wobei T'(d;, d;) den Gewichtungsfaktor
der Abbildung der Kennzahl F' des dimension members d; in Strukturversion SV; auf F' des dimension members
d; in Strukturversion SV représentiert [EK02].

3[Je98] definiert ein Chronon als jenes kleinste, nicht mehr weiter zerlegbare Zeitintervall eines Data Warehou-
ses, in dessen Granularitit Schemaverdnderungen auftreten kénnen.
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Arten von Strukturbriichen

In diesem Abschnitt sollen mogliche Strukturbriiche und deren Ursachen im Detail beschrieben
werden. Auf komplizierte Strukturevolutionen - ein dimension member ist in mehreren verschie-
denen Dimensionen enthalten - wird nicht eingegangen, da von einem ’optimalen’ Design des
Data Warehouses ausgegangen wird, in dem sédmtliche dimension members aller Dimensionen
zueinander orthogonal sind!.

Im folgenden werden Strukturbriiche in der Kennzahlen- sowie in den Strukturdimensionen
dargestellt, wobei stets ein Data Warehouse mit Verkaufsstatistikdaten verwendet wird, welches
die Entwicklung der Kennzahl ’Gewinn’ anhand der Strukturdimensionen Land und Produkt-

gruppe im Jahresverlauf darstellt.

2.1 Strukturbriiche in der Kennzahlendimension
In der Kennzahlendimension werden folgende zwei Strukturbriiche unterschieden:
e Verdinderung der Berechnungsformel einer Kennzahl

e Verinderung der Mafleinheit einer (mehrerer) Kennzahl(en)

2.1.1 Veridnderung der Berechnungsformel einer Kennzahl

Ein Strukturbruch in der Kennzahlendimension liegt unter anderem vor, wenn sich die Rechen-

regel einer Kennzahl im Zeitablauf veréndert.

! Beispielsweise werden die Umsitze verschiedener Produkte nicht nach den Strukturdimensionen Produktions-
land und Verkaufsland analysiert - in beiden Dimensionen wiren die Dimensionsinstanzen identisch -, sondern
es wird fiir die Strukturdimension Land (und Produkte) der Umsatz nach den Kennzahlen 'produziert in’ sowie
'verkauft in’ ausgewertet.
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FEin einfaches Beispiel: im Verkaufsstatistik-Data Warehouse wird in Jahr; erkannt, dass der
Gewinn sidmtlicher Produktgruppen sdmtlicher Lander nicht mehr 20% des Umsatzes, sondern
nur mehr 10% dessen betrigt. Tabelle 2.1 zeigt auf, dass der Gewinn sdmtlicher Kombinationen

von Produktgruppe und Land in Jahr; deutlich unter jenem der Vorjahre liegt.

Gew | EUR | Jahri_y4 | Jahri_3 | Jahri_o | Jahri_1 | Jahr,
Land, | PG4 202 205 206 208 106
Land, | PGp 155 156 158 159 81
Land, | PGe 689 692 694 701 353
Landy | PGy 16 17 18 19 10
Landy | PGp 13 14 15 16 9
Lands | PG¢o 86 87 88 89 46
Lands | PG4 353 356 363 366 184
Lands | PGp 310 311 315 318 160
Lands | PG¢ 989 993 995 997 500

Legende: PG=Produktgruppe, Gew=Gewinn in EURO

Tabelle 2.1: Anderung der Berechnungsvorschrift des Gewinns

Falls die Verdnderung deutlich iiber der natiirlichen Varianz der Werte liegt, so ist im Nor-
malfall eine automatisierte Aufdeckung des Strukturbruchs moglich, wie in Kapitel 3 gezeigt

wird.

2.1.2 Veranderung der Mafleinheit einer (mehrerer) Kennzahl(en)

Ein dhnlicher Strukturbruch liegt bei der Verdnderung der Mafleinheit der Kennzahl vor: bis zu
einem bestimmten Zeitpunkt wurde die Kennzahl in der Mafleinheit m; angegeben, danach in
einer von my verschiedenen Einheit mao.

Zur Mlustration dient wieder das Verkaufsstatistik-Data Warehouse: der Gewinn wird ab
einem bestimmten Chronon ¢ nicht mehr in ATS, sondern in EURO angegeben. Im Gegensatz
zum vorangegangenen Kapitel hat sich somit von Jahr;—1 auf Jahr; keine Kalkulationsvorschrift
modifiziert - der Gewinn betrigt in beiden Jahren 20% des Umsatzes -, es wurde jedoch die
Wihrungseinheit verdndert.

In Kapitel 3 werden Methoden vorgestellt, um beide Typen von Strukturbriichen in der
Kennzahlendimension (Verdnderung der Berechnungsformel einer Kennzahl sowie Verinderung
der Mafleinheit einer Kennzahl) erkennen zu kénnen. Wahrend es in diesem Kapitel belanglos

ist, ob die Kennzahlen additiv, semi-additiv oder nicht-additiv sind?, da keine Hierarchien vor-

2Additive Kennzahlen kénnen entlang jeder Dimensionshierarchie summiert werden (z.B. Gewinn, Umsatz,
Kosten, etc.), semi-additive Kennzahlen sind zwar ebenso numerische Werte, sie konnen aber nicht einfach durch
Summation aggregiert werden (z.B. der aktuelle Lagerstand einer Abteilung kann nicht durch einfache Summa-
tion der relativen Fiillhéhen der Lager von Unterabteilungen berechnet werden; die Werte sind aber dennoch
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Gew | ATS/EUR | Jahri—y4 | Jahri_s | Jahri—s | Jahri—1 | Jahry
Land; PGy 202 205 206 208 15
Land; PGp 155 156 158 159 12
Land; PGe 689 692 694 701 51
Lands PGy 16 17 18 19 1
Lands PGp 13 14 15 16 1
Lands PGeo 86 87 88 89 7
Lands PGy 353 356 363 366 27
Lands PGpg 310 311 315 318 23
Lands PGeo 989 993 995 997 73

Legende: PG=Produktgruppe, Gew=Gewinn in Schilling bzw. EURO

Tabelle 2.2: Anderung der Wihrungseinheit des Gewinns

herrschen, wird in Kapitel 4.4 und in Kapitel 5.2.2 von additiven Kennzahlen ausgegangen, da
die Werte entlang einer Strukturdimension gruppiert werden.
2.2 Strukturbriiche in den Strukturdimensionen

Auch in den Strukturdimensionen kann es im Laufe der Zeit zu Verdnderungen der einzelnen
dimension members kommen, die nur zum Teil von Laderoutinen eines Data Warehouses erkannt

werden konnen. Folgende Strukturbriiche werden dabei ndher betrachtet:

e Aufnahme eines neuen dimension members (NEW)

Loschung eines bisherigen dimension members (DELETE)

Verénderung der Bedeutung eines dimension members (UPDATE)

Anderungen in der Zugehorigkeitshierarchie einer Strukturdimension (MOVE)

Verschmelzung zweier (mehrerer) dimension members (MERGE)

e Aufspaltung eines dimension members (SPLIT)

numerisch, sodass durch eine bestimmte Durchschnittsfunktion auch der Lagerstand der iibergeordneten Ebene
ermittelt werden kann.), nicht-additive Kennzahlen hingegen kénnen iiberhaupt nicht entlang der Dimensions-
hierarchie aggregiert werden (z.B. der Zufriedenheitsgrad der Mitarbeiter in der Abteilung kann nicht durch eine
Durchschnittsberechnung aller Unterabteilungen errechnet werden, da in den moglichen Ausprigungen des Zu-
friedenheitsgrads maximal eine Reihenfolge, aber keine Absténde zwischen einzelnen Werten sinnvoll ermittelt
werden kénnen.) [Ki97].
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2.2.1 Aufnahme eines neuen dimension members

Ein Strukturbruch in der Strukturdimension herrscht unter anderem dann vor, wenn zu einem
bestimmten Zeitpunkt ¢ eine zusétzliche, bislang noch nicht vorhandene Instanz einer Struktur-
dimension aufgenommen wird.

Das naheliegendste Beispiel im Verkaufsstatistik-Data Warehouse ist die Erweiterung des
Produktprogrammes des Unternehmens und somit die Aufnahme einer neuen Produktgruppe

Produktgruppep in Jahr; in das Data Warehouse, wie Tabelle 2.3 aufzeigt.

Gew | EUR | Jahri_4 | Jahri_s | Jahri_o | Jahri—1 | Jahr;
Land, | PG4 202 205 206 208 211
Land, | PGp 155 156 158 159 161
Land; | PG¢ 689 692 694 701 705
Lands | PG4 16 17 18 19 20
Lands | PGp 13 14 15 16 17
Lands | PGgo 86 87 88 89 92
Lands | PG4 353 356 363 366 368
Lands | PGp 310 311 315 318 319
Lands | PG¢ 989 993 995 997 999
Lcmd1 PGD - - - - 47
Landg PGD - - - - 11
Land3 PGD - 92

Legende: PG=Produktgruppe, Gew=Gewinn in EURO

Tabelle 2.3: Aufnahme einer zusitzlichen Produktgruppe

Da allerdings wiahrend des Ladens der Daten aus operativen Vorsystemen in das Data Ware-
house der Versuch, Werte nicht vorhandener dimension members einzutragen, sofort als Fehler
erkannt wird, bedarf es zur Erkennung dieses Strukturbruchs keiner weiteren Data Mining-

Techniken, und dieser Bruch wird in den folgenden Kapiteln daher nicht mehr weiter behandelt.

2.2.2 Loschung eines bisherigen dimension members

Komplementéir zum im vorangegangenen Abschnitt dargestellten Hinzufiigen eines neuen di-
mension members ist das Loschen eines bisherigen dimension members.

Im Data Warehouse iiber Verkaufsstatistiken wird eine Produktgruppe wegen Verdnderungen
des Verbraucherverhaltens nun nicht mehr angeboten, die ehemals existierende Produktgruppe
PG¢ wird aus dem Produktionsprogramm eliminiert, wie Tabelle 2.4 dokumentiert.

Auch hier fillt allerdings bereits wihrend der Laderoutine auf, dass die Daten nicht das
korrekte Format haben - in der Strukturdimension Produktgruppe bleiben Werte fiir Produkt-

gruppe PG¢ aus, eine gesonderte Analyse dieses Strukturbruchs ist im folgenden daher auch
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Gew | EUR | Jahri—y | Jahri—3 | Jahri—o | Jahri—1 | Jahr;
Landy | PGy 202 205 206 208 211
Land; | PGp 155 156 158 159 161
Land; | PG¢o 689 692 694 701 -
Lands | PG4 16 17 18 19 20
Lands | PGp 13 14 15 16 17
Landy | PGe 86 87 88 89 -
Lands | PGy 353 356 363 366 368
Lands | PGp 310 311 315 318 319
Lands | PGe 989 993 995 997

Legende: PG=Produktgruppe, Gew=Gewinn in EURO

Tabelle 2.4: Elimination von Produktgruppe PG¢ aus dem Produktionsprogramm

nicht mehr notwendig.

2.2.3 Verdnderung der Bedeutung eines dimension members

Ein schwierig zu erkennender Strukturbruch liegt dann vor, wenn ein bisheriger dimension mem-
ber unter der gleichen Bezeichnung in einer spéteren Schemaversion eine andere Bedeutung hat.
In diesem Fall konnen Laderoutinen keinen Fehler erkennen, da das Datenformat der verlangten

Struktur exakt entspricht.

Im Data Warehouse iiber Verkaufsstatistiken liegt ein Bruch dieser Art beispielsweise vor,
wenn ab Jahr; Land; eine andere Bedeutung hat; wegen eines Handelsembargos diirfen in das
urspriingliche Land keinerlei Waren mehr exportiert werden, andererseits wurden jedoch in ei-
nem Land, das bislang seine inldndischen Erzeugnisse durch rigorose Importrestriktionen vor
auslandischen Produkten geschiitzt hat, vollstindige Handelsliberalisierungsmafinahmen erlas-
sen - Land; ist ab Jahr; der Schliissel des neuen Landes. Tabelle 2.5 zeigt auf, dass in sémtlichen
Produktgruppen von Land; der Gewinn in Jahr; um nahezu das Vierfache gegeniiber voran-
gegangenen Jahren angestiegen ist; in den anderen Léndern hingegen setzte sich der mehr oder

weniger stationédre Trend der Vorjahre fort.

In Kapitel 3 wird anhand verschiedener Methoden versucht werden, diesen Strukturbruch
sowie die im folgenden aufgefithrten Strukturbriiche in Strukturdimensionen aufzudecken; es
muss aber festgehalten werden, dass nicht immer ein Aufdecken eines solchen Bruchs moglich
sein wird - gibt es in dem neuen Land aus Tabelle 2.5 beispielsweise dhnlich viele Einwohner
wie im urspriinglichen Land und ist die Nachfrage nach Produkten von #hnlicher Gestalt, so
konnten die Unterschiede in den einzelnen Werten moglicherweise zu gering sein, um sie als

Strukturbriiche klassifizieren zu konnen.
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Gew | EUR | Jahri—y | Jahri—3 | Jahri—o | Jahri—1 | Jahr;
Landy | PGy 202 205 206 208 808
Land; | PGp 155 156 158 159 612
Land; | PG¢o 689 692 694 701 2798
Lands | PG4 16 17 18 19 20
Lands | PGp 13 14 15 16 17
Landy | PGe 86 87 88 89 92
Lands | PGy 353 356 363 366 368
Lands | PGp 310 311 315 318 319
Lands | PGe 989 993 995 997 999

Legende: PG=Produktgruppe, Gew=Gewinn in EURO

Tabelle 2.5: Anderung der Bedeutung des Schliissels eines Landes

2.2.4 Anderungen in der Zugehdrigkeitshierarchie einer Strukturdimension

Ein Strukturbruch, der ebenfalls nicht automatisch wéhrend des Ladens der Daten von operati-
ven Vorsystemen in das Data Warchouse erkannt wird, ist die Anderung in der Zugehorigkeits-
hierarchie einer Strukturdimension. Operative Vorsysteme liefern oft nicht die unterste, detail-
lierteste Stufe der Daten weiter, sondern bereits eine teilweise aggregierte Version; falls in der
Zuordnung der untersten Stufe zur dariiberliegenden Aggregationsstufe eine Anderung gemacht
wird, ist dies fiir die auf den aggregierten Daten operierende Laderoutine nicht erkennbar.

Im Verkaufsstatistik-Data Warehouse wére ein solcher '"MOVE’ in der Hierarchie beispiels-
weise dann vorhanden, wenn Produktgruppe PG 4 ab dem Zeitpunkt ¢ nicht mehr die Produkte
P41, Pao und Pys3, sondern die Produkte Poq, P42 und P43 umfasst (vice versa die Anderung in
Produktgruppe PG¢), damit in Produktgruppe PG¢ alle umsatz- und gewinntréchtigen Pro-
dukte zusammengefasst sind, wogegen Produktgruppe PG 4 alle Produkte mit geringem Umsatz
und geringem Rohertrag erfassen soll. Tabelle 2.6 illustriert, dass in sdmtlichen Léndern die Pro-
duktgruppe PG¢ in Jahr; beziiglich des Gewinns deutlich zugelegt hat, wogegen PG 4 in Jahr;

iiberall deutliche Gewinneinbuflen zu verzeichnen hat.

2.2.5 Verschmelzung zweier (mehrerer) dimension members

Ein Strukturbruch, der nur zum Teil bei der Uberspielung der Daten aus operativen Vorsyste-
men erkannt wird, ist die Vereinigung zweier dimension members. Es wird zwar erkannt, dass
eine vormals mit Datenwerten befiillte Dimensionsinstanz nun fehlende Werte aufweist, es wird
allerdings nicht erkannt, dass eine andere Dimensionsinstanz nun nicht mehr die urspriinglichen
Werte, sondern die Summe der Werte der beiden vereinigten dimension members enthélt.

Im Verkaufsstatistik-Data Warehouse kann es beispielsweise vorkommen, dass Land; und

Lands in Jahry vereinigt werden; die Kennzahlenwerte des vereinigten Landes sind ab Jahr,



Legende: PG=Produktgruppe, Gew=Gewinn in EURO

Tabelle 2.6: Anderung der Zugehorigkeit von Produkten zu Produktgruppen

Gew | EUR | Jahri_y | Jahri_s | Jahri_o | Jahri_1 | Jahry
Land; | PG4 202 205 206 208 579
Land; | PGp 155 156 158 159 480
Land, | PGe 689 692 694 701 1704
Lands | PG4 16 17 18 19 20
Landy | PGp 13 14 15 16 17
Landy | PGe 86 87 88 89 92
Lands | PGy 353 356 363 366 -
Lands | PGp 310 311 315 318 -
Lands | PG¢o 989 993 995 997
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Gew | EUR | Jahri—y | Jahri—3 | Jahri—o | Jahri—1 | Jahr;
Landy | PGy 202 205 206 208 111
Land; | PGp 155 156 158 159 161
Land; | PG¢o 689 692 694 701 805
Lands | PG4 16 17 18 19 10
Lands | PGp 13 14 15 16 17
Landy | PGe 86 87 88 89 102
Lands | PGy 353 356 363 366 198
Lands | PGp 310 311 315 318 319
Lands | PGe 989 993 995 997 1169

gesammelt in Land; ausgewiesen, in Lands fehlen ab Jahr; die Werte, wie Tabelle 2.7 darstellt.

Legende: PG=Produktgruppe, Gew=Gewinn in EURO

Tabelle 2.7: Vereinigung zweier Linder

Sind an der Vereinigung mehr als zwei Dimensionsinstanzen beteiligt, so miissten in mehreren
Léndern ab dem Vereinigungszeitpunkt Werte fehlen, was bei der Uberspielung der Daten aus
den Vorsystemen allerdings sofort auffallen wiirde. Es gébe also wieder nur ein Land, dessen

Diskontinuitdt der Werte nicht automatisch erkennt werden wiirde.

2.2.6 Aufspaltung eines dimension members

Ahnlich wie mit der Vereinigung verhilt es sich mit der Aufspaltung eines dimension members
in zwei (mehrere) dimension members: Laderoutinen bemerken zwar, dass eine bislang nicht
vorhandene Dimensionsinstanz mit Werten befiillt werden soll, es wird aber nicht erkannt, dass
die Werte des urspriinglichen dimension members um die nun im neu hinzugefiigten dimension
member ausgewiesenen Werte reduziert wurden.

Das Pendantbeispiel zur Vereinigung zweier Lander ist somit die Aufspaltung eines Landes in
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zwei Lander. Tabelle 2.8 exemplifiziert die Auswirkungen der Aufspaltung von Lands in Jahry
in Lands und Land, - die Gewinne in Lands gehen unverhiltnisméiflig stark zuriick, wogegen
in den anderen Léndern der in den Vorjahren zu verzeichnende nahezu stationére Trend der

Entwicklung der Gewinne anhélt; andererseits werden aber nun erstmalig Werte fiir Landy

ausgewiesen.

Gew | EUR | Jahri_y | Jahri_s | Jahri_o | Jahri_1 | Jahr;
Land; | PG4 202 205 206 208 211
Land, | PGp 155 156 158 159 161
Land, | PGe 689 692 694 701 705
Lands | PG4 16 17 18 19 20
Landy | PGp 13 14 15 16 17
Lands | PGe 86 87 88 89 92
Lands | PG4 353 356 363 366 266
Lands | PGp 310 311 315 318 238
Lands | PG¢ 989 993 995 997 721
Landy | PG4 - - - - 102
Landy | PGp - - - - 81
Landy | PG¢o - 278

Legende: PG=Produktgruppe, Gew=Gewinn in EURO

Tabelle 2.8: Aufspaltung eines Landes in zwei Linder

Spaltet sich ein Land in mehr als zwei Lander auf, so &ndert sich auch hier aus Data Mining-
Perspektive die Problemstellung nicht: sdmtliche neu hinzugekommenen Staaten waren bislang
nicht vorhanden, es wird beim Fiillen des Data Warehouses sogleich erkannt, dass Werte nicht
vorhandener dimension members eingetragen werden. Lediglich die Tatsache, dass das urspriing-

lich vereinigte Land nun wesentlich kleiner ist, wird nicht automatisch erfasst.

2.2.7 Kombinationen verschiedenster Ursachen

Die bislang aufgefithrten Strukturbriiche miissen nicht voneinander vollsténdig isoliert auftre-
ten, sie konnen in beliebiger Kombination zusammenfallen. Dabei kénnen auch Strukturbriiche,
die bislang wenigstens teilweise als solche erkannt wurden, moglicherweise nicht mehr erkannt

werden:

o Gleichzeitig wird ein dimension member gel6scht, und ein neuer kommt hinzu, welcher die
Bezeichnung des geloschten dimension members unverdndert iibernimmt - zwei Struktur-
briiche, die getrennt voneinander sofort aufgefallen wéiren, kénnen nun nicht mehr auto-

matisch identifiziert werden.
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o Gleichzeitig werden zwei dimension members miteinander vereinigt, eine andere Dimensi-
onsinstanz spaltet sich jedoch in zwei dimension members auf, wobei der aus der Spaltung
neu hinzugekommene dimension member die Bezeichnung des durch die Vereinigung auf-
gelosten dimension members exakt iibernimmt. Waren die beiden Strukturbriiche getrennt
aufgetreten, so wiren wenigstens vorherige bzw. nunmehrige Liicken in den Daten durch

die Aufspaltung bzw. Vereinigung erkannt worden.

e Die Bezeichnung eines dimension members bleibt zwischen zwei Schemaversionen gleich,
obwohl sich die Bedeutung dieses &ndert, der neue dimension member wird in der Aggrega-
tionshierarchie anders zugeordnet. Diese beiden Briiche wiren getrennt voneinander durch
Laderoutinen nicht erkannt worden, und sie fallen auch nicht auf, wenn sie in Kombination

miteinander auftreten.

Dies ist natiirlich nur eine kleine Auswahl der zahlreichen Moglichkeiten von Kombinationen
verschiedenster Strukturbriiche - sie zeigt allerdings auf, dass bei gleichzeitigem Auftreten meh-
rerer Briiche niemals Information iiber einzelne Briiche dazugewonnen werden kann, vielmals

jedoch zumindest teilweise Information verloren geht.
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Aufdecken von Strukturbriichen
durch Data Mining-Techniken

In diesem Abschnitt sollen verschiedene Data Mining-Techniken vorgestellt werden, die Struk-
turbriiche in Data Warehouses aufdecken koénnen; jede Methode wird dabei an Daten (z.T. aus
obigen Tabellen) erprobt, an denen die Vorziige der Methode gut zum Ausdruck kommen. Im

einzelnen werden folgende Methoden skizziert:
e Einfache Abweichungsmatrizen
e Bivariate Kreuzkorrelation
e Lineare Regression
e Autokorrelation
e Autoregression
e Differenzialgleichungen
e Eigen- und Singuldrwertzerlegung
e Trigonometrische Transformationen

e Diskrete Wavelet-Transformationen

3.1 Einfache Abweichungsmatrizen

Die in diesem Kapitel vorgestellte Methode stellt keine Data Mining-Technik im engeren Sinn

dar, sie ist allerdings sehr gut geeignet, grobe Strukturbriiche einer Datenmatrix A € R™*™ auf

15
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einfache Weise in O(m + n) aufzudecken. Diese Methode berechnet fiir die zu untersuchende
Datenmatrix vier Tabellen mit den absoluten und relativen Differenzen, die erste Aufschliisse

iiber Schema#nderungen liefern kénnen:

e Matrix mit absoluten Differenzbetrigen der Werte aller Strukturkombinationen zwischen

aufeinanderfolgenden Chrononen (Matrix M; in den Tabellen unten)

e Matrix mit prozentualen Anderungen der Werte aller Strukturkombinationen zwischen

aufeinanderfolgenden Chrononen (Matrix Ma)

e Matrix mit den prozentuellen Anteilen aller Strukturkombinationen fiir jedes Chronon
(Matrix M3)?!

e Matrix mit den Verianderungen der Anteile aller Strukturkominationen zwischen aufeinan-

derfolgenden Chrononen (Matrix My)

Die resultierenden Matrizen sind mit Ausnahme der dritten Matrix, die in den Dimensionen
mit der Inputmatrix iibereinstimmt, somit Matrizen € R™*"~!. Tritt ein Strukturbruch auf,
der sémtliche Strukturkombinationen umfasst (beispielsweise Veréinderung der Berechnungsvor-
schrift einer Kennzahl oder Anderung der Mafeinheit einer Kennzahl), so sollten vor allem die
ersten beiden Matrizen grobe Abweichungen aufweisen, bei einem Strukturbruch, der nur einen
dimension member oder nur einen Teil der dimension members betrifft (beispielsweise ein Up-
date oder Merge von Strukturdaten), kommen die Unterschiede am deutlichsten in der dritten
und vierten Matrix zum Ausdruck.
Untersucht man die Werte in Tabelle 2.2 (Anderung der Wihrungseinheit von ATS auf EU-
RO) mit dieser Methode?, so erhilt man die in den Tabellen 3.1 bis 3.4 angefiihrten Ergebnisse.
Es zeigt sich bei Betrachtung der vier Matrizen die fiir eine Anderung der MaBeinheit typi-
sche Situation: die Matrizen M; und Ms weisen deutliche Ausreifler in der letzten Spalte auf;
M betont zudem, dass die Verdnderung bei allen Werten von ungefihr gleichem Ausmafl war
(zwischen 90% und 95%). Die Matrizen M3 und M, kénnen keine besonderen Ausreiflier fest-
stellen - die Anteile einzelner Werte am Gesamtkuchen sind in allen Jahren nahezu unveréndert
geblieben.
Anders prisentiert sich die Situation bei einer Verdnderung, die nur einen Wert bzw. einen
Teil der Werte betrifft. Dazu wird das in Tabelle 2.5 dargestellte "UPDATE’ eines dimension

In grofien Data Warehouses wird diese Matrix alleine aufgrund der geringen Anteile einzelner Werte kaum
Aussagekraft haben. Sie ist aber wichtig, da sie als Vorstufe zur Berechnung von Matrix M, dient.

2Die Methode der Abweichungsmatrix wird wie alle anderen Methoden in diesem Kapitel so verwendet, als
hitte die Datenmatrix nur zwei Dimensionen (eine Struktur- und eine Zeitdimension), obwohl insgesamt drei
Dimensionen vorliegen und hier eine andere Vorgehensweise zu wiihlen ist (siehe Kapitel 4.3 weiter unten). In
diesem Kapitel sollen jedoch primér die Methoden illustriert werden, die Briiche aufdecken kénnen; da die Daten
dieses Abschnitts mit 'préaparierten’ Briichen versehen sind, ist die zweidimensionale Betrachtungsweise moglich.
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AbsDift | Jahri—s44—3 | Jahri—s4—o | Jahri—o4—1 | Jahri—1y

Land, PGy 3 1 2 -193
Land; PGp 1 2 1 -147
Land, PGeo 3 2 7 -650
Lands PGy 1 1 1 -18

Lands PGp 1 1 1 -15

Landy, | PGce 1 1 1 -82

Lands | PGy 3 7 3 -339
Lcmdg PGB 1 4 3 -295
Lands | PGc 4 2 2 -924

Legende: PG=Produktgruppe, AbsDiff=Absolutbetrag der Differenzen der Gewinne,
Jahrgi=Vergleich von Jahrgs mit Jahr;

Tabelle 3.1: Matrix M; bei Verdnderung der Mafleinheit einer Kennzahl

RelDiff Jahrt_4;t_3 Jahrt_g;t_z Jah?“t_z;t_l Jah’/‘t_l;t
Land; | PGa 1.49% 0.49% 0.97% -92.79%
Land, | PGp 0.65% 1.28% 0.63% -92.45%
Land, | PGc 0.44% 0.29% 1.01% -92.72%
Landy | PG4 6.25% 5.88% 5.56% -94.74%
Landy | PGp 7.69% 7.14% 6.67% -93.75%
Landy | PGc 1.16% 1.15% 1.14% -92.13%
Lands | PGa 0.85% 1.97% 0.83% -92.62%
Lands | PGp 0.32% 1.29% 0.95% -92.77%
Lands | PG¢ 0.4% 0.2% 0.2% -92.68%

Legende: PG=Produktgruppe, RelDiff=Veranderung der Gewinne in %, Jahrs:=Vergleich von
Jahrs mit Jahr:, prozentuelle Veranderung auf Basis von Jahr;

Tabelle 3.2: Matrix M, bei Verdnderung der Mafleinheit einer Kennzahl

Anteile | Jahri_y4 | Jahri_g | Jahri_o | Jahri_1 | Jahry
Land; | PGy 7.18% 7.24% 7.22% 7.24% 7.14%
Land,; | PGp 5.51% 5.51% 5.54% 5.53% 5.71%
Land; | PG¢ 24.49% | 24.44% | 24.33% | 24.40% | 24.29%
Landy | PGy 0.57% 0.60% 0.63% 0.66% 0.48%
Landy, | PGp 0.46% 0.49% 0.53% 0.56% 0.48%
Landy | PGgo 3.06% 3.07% 3.09% 3.10% 3.33%
Lands | PGy 12.55% | 12.58% | 12.73% | 12.74% | 12.86%
Lands | PGpg 11.02% | 10.99% | 11.04% | 11.07% | 10.95%
Lands | PGc¢ 35.16% | 35.08% | 34.89% | 34.70% | 34.76%

Tabelle 3.3: Matrix M3 bei Verdnderung der Mafleinheit einer Kennzahl

am Gesamtkuchen eines Jahres

Legende: PG=Produktgruppe, Anteile=Anteile einzelner Kombinationen von dimension members
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AnteileDift | Jahri_4;—3 | Jahri_34—2 | Jahri_og—1 | Jahri—1;
Land, PG4 0.06% -0.02% 0.02% -0.10%
Land, PGp 0.00% 0.03% -0.01% 0.18%
Land, PGe -0.05% -0.11% 0.07% -0.11%
Lands PG4 0.03% 0.03% 0.03% -0.19%
Lands PGp 0.03% 0.03% 0.03% -0.08%
Lands PGce 0.02% 0.01% 0.01% 0.24%
Lands PGy 0.03% 0.15% 0.01% 0.12%
Lands PGp -0.03% 0.06% 0.02% -0.12%
Lands PG¢ -0.08% -0.19% -0.19% 0.06%
| egende: PG=Produktgruppe, AnteileDiff=Absolute Veranderung der Anteile einzelner

Kombinationen von dimension members am Gesamtkuchen, Jahr,;=Vergleich der Anteile
zwischen Jahrs und Jahr;

Tabelle 3.4: Matrix M, bei Verinderung der Mafleinheit einer Kennzahl

members herangezogen, die resultierenden vier Matrizen sind in den Tabellen 3.5 bis 3.8 auf-

gefithrt. In diesem Fall liefern alle Ergebnismatrizen Aufschliisse iiber Ausreifler: in den Ma-

AbsDiff | Jahri_s.4—3 | Jahri_34—2 | Jahri—o4—1 | Jahri—14

Land, PG4 3 1 2 600
Land, PGp 1 2 1 453
Land, PGe 3 2 7 2097
Lands PGy 1 1 1 1
Lcmd2 PGB 1 1 1 1
Landy, | PGc 1 1 1 3
Lands | PGy 3 7 3 2
Landg PGB 1 4 3 1
Lands PGeo 4 2 2 2

Legende: PG=Produktgruppe, AbsDiff=Absolutbetrag der Differenzen der Gewinne,
Jahrgi=Vergleich von Jahrgs mit Jahr;

Tabelle 3.5: Matrix M; bei Verdnderung der Bedeutung eines dimension members

trizen M7 und M5 fallen in den ersten drei Zeilen in der letzten Kolumne die Werte so deutlich
aus der Reihe, dass zweifelsohne auf einen Strukturbruch geschlossen werden kann. Untersucht
man die Matrix Ms, so siecht man, dass sich die Anteile der ersten drei Zeilen nahezu verdoppelt
haben. My streicht zusétzlich heraus, dass alle anderen Zeilen relative Anteile am Gesamtkuchen
an die Strukturkombinationen aus den ersten drei Zeilen verloren haben - in der letzten Kolumne
sind lediglich die Werte der geéinderten dimension members positiv, alle anderen sind negativ.
Diese Methode eignet sich aus Performance- und Simplizitdtsgriinden als ’erstes grobes Sieb’,
um extreme Ausreifler identifizieren zu kénnen. Feinere Unterschiede sollten jedoch eher mit

mathematisch fundierteren, in den folgenden Kapiteln présentierten Verfahren analysiert werden.
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RelDiff | Jahri—a4—3 | Jahri—gi—o | Jahri_oq—1 | Jahri_1,
Land; | PGy 1.49% 0.49% 0.97% 288.46%
Land, | PGp 0.65% 1.28% 0.63% 284.91%
Land, | PGe 0.44% 0.29% 1.01% 299.14%
Lands | PG4 6.25% 5.88% 5.56% 5.26%
Lands | PGp 7.69% 7.14% 6.67% 6.25%
Landy | PGe 1.16% 1.15% 1.14% 3.37%
Lands | PGy 0.85% 1.97% 0.83% 0.55%
Lands | PGp 0.32% 1.29% 0.95% 0.31%
Lands | PGc¢ 0.40% 0.20% 0.20% 0.20%

Legende: PG=Produktgruppe, RelDiff=Veridnderung der Gewinne in %, Jahrs;=Vergleich von
Jahrs mit Jahr;, prozentuelle Veranderung auf Basis von Jahr;

Tabelle 3.6: Matrix M bei Verinderung der Bedeutung eines dimension members

Anteile | Jahri—y | Jahri_3 | Jahri—o | Jahri_1 Jahry

Land; | PGy 7.18% 7.24% 7.22% 7.24% | 13.39%
Land; | PGp 5.51% 5.51% 5.54% 5.53% | 10.14%
Landy | PGg¢ 24.49% | 24.44% | 24.33% | 24.40% | 46.38%
Landy | PGy 0.57% 0.60% 0.63% 0.66% 0.33%
Landy, | PGp 0.46% 0.49% 0.53% 0.56% 0.28%
Lands | PGe 3.06% 3.07% 3.09% 3.10% 1.52%
Lands | PGy 12.55% | 12.58% | 12.73% | 12.74% | 6.10%
Lands | PGp 11.02% | 10.99% | 11.04% | 11.07% | 5.29%
Lands | PG¢o | 35.16% | 35.08% | 34.89% | 34.70% | 16.56%
Legende: PG=Produktgruppe, Anteile=Anteile einzelner Kombinationen von dimension members
am Gesamtkuchen eines Jahres

Tabelle 3.7: Matrix M3 bei Verdnderung der Bedeutung eines dimension members

3.2 Bivariate Kreuzkorrelation

Die bivariate Kreuzkorrelation misst die Stérke der Abh#ngigkeit zweier Wertereihen im Zeit-
verlauf. Die am héufigsten verwendete Metrik dieser Methode ist der Pearson’sche Korrelations-

koeffizient r, der wie folgt definiert ist (vgl. u.a. [KP99]):

N
o (71) im (@i — 1) (i — pay) _ Bl — pa)(ye — )] (3.1)
VED) S8 @ — )2 () S i — )2 VL= ) 1B = piy)]
wobei z; und y; die Werte der Vektoren & = (z1,2,...,2x5)T bzw. ¥ = (y1,¥2,...,yn)’ zum

Zeitpunkt ¢ signalisieren; die arithmetischen Mittel der Werte der Vektoren sind durch pu, respek-

tive u, dargestellt. Der zweite Teil der Gleichung streicht heraus, dass der Korrelationskoeffizient
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AnteileDift | Jahri_4;—3 | Jahri_34—2 | Jahri_og—1 | Jahri—1;
Land, PG4 0.06% -0.02% 0.02% 6.15%
Land, PGp 0.00% 0.03% -0.01% 4.61%
Land, PGe -0.05% -0.11% 0.07% 21.98%
Lands PG4 0.03% 0.03% 0.03% -0.33%
Lands PGp 0.03% 0.03% 0.03% -0.28%
Lands PGce 0.02% 0.01% 0.01% -1.57%
Lands PGy 0.03% 0.15% 0.01% -6.64%
Lands PGp -0.03% 0.06% 0.02% -5.78%
Lands PG¢ -0.08% -0.19% -0.19% -18.14%

| egende: PG=Produktgruppe, AnteileDiff=Absolute Veranderung der Anteile einzelner

Kombinationen von dimension members am Gesamtkuchen, Jahr,;=Vergleich der Anteile
zwischen Jahrs und Jahr;

Tabelle 3.8: Matrix M, bei Verdnderung der Bedeutung eines dimension members

dem erwarteten Produkt der Abweichungen der beiden Variablen von ihrem jeweiligen Mittel-
wert entspricht; eine Verdinderung der Skalierung der Variablen hat somit keine Auswirkung auf
den Korrelationskoeffizienten. Der Wertebereich von 7 in (3.1) liegt im Intervall [-1;1], wobei 1
maximale gleichlaufige Abhéngigkeit der Variablen, -1 maximale gegenldufige Abhéngigkeit der
Variablen - bei einer Erhchung der Werte von x fallen die Werte von y im selben Ausmaf} - und
0 absolute Unkorreliertheit, absolute Unabhéngigkeit der beiden Variablen dokumentiert. Die
Werte innerhalb der Intervallgrenzen sind sorgfiltig zu interpretieren, gute Statistikprogramme
geben im Normalfall aber Auskunft dariiber, ob auf 95% bzw. 99% Signifikanzniveau (Sig. 2-
tailed (zweiseitig) in folgenden Abbildungen) eine auffillige Korrelation der Werte der beiden
Variablen gegeben ist. Um die Briicke zur Terminologie der vorherigen Kapitel zu schlagen,
kann x; auch als die Auspriagung einer bestimmten Kennzahl einer konkreten Kombination von
dimension members bzw. eines konkreten dimension members z in der Periode i verstanden
werden.

Die Methode der Kreuzkorrelation eignet sich vor allem zum Aufdecken von Strukturbriichen,
die nur einen Teil der dimension members betreffen; aus diesem Grund soll die Methode zunéchst
zur Erkennung der Anderung eines dimension members an den Daten aus Tabelle 2.5 erprobt
werden. Aus Abbildung 3.1 wird ersichtlich, dass die Kreuzkorrelationskoeffizienten, an denen
Land; mit einem anderen Land beteiligt ist, wesentlich geringer sind als die anderen. Da alle
Korrelationskoeffizienten von Land; mit entweder Lands oder Lands unter dem geforderten
Signifikanzniveau von 95%, alle anderen Korrelationskoeffizienten jedoch teilweise deutlich iiber
diesem Level liegen, ist dies ein deutliches Indiz fiir einen Strukturbruch bei Land;.

Die Kreuzkorrelationsanalyse zeigt auch bei Anderungen in der Zugehorigkeitshierarchie

(Werte aus Tabelle 2.6) Auffilligkeiten, wie Abbildung 3.2 darstellt: Gewinne gleicher Produkt-
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Correlations

L1PGA L1PGB L1PGC L2PGA L2PGB L2PGC L3PGA L3PGB L3PGC
L1PGA  Pearson Correlation 1 1,000 1,000*4 ,713 , 713 ,878 ,595 ,615 ,645
Sig. (2-tailed) , ,000 ,000 177 177 ,050 ,290 ,270 ,239
N 5 5 5 5 ) ) 5 ) 5
L1PGB Pearson Correlation 1,000% 1 1,000*4 ,713 , 713 ,878 ,595 ,615 ,645
Sig. (2-tailed) ,000 , ,000 177 177 ,050 ,290 ,269 ,240
N 5 5 5 5 5 5 5 5 5
L1PGC Pearson Correlation 1,000%4 1,000%4 1 , 710 , 710 ,876 ,592 ,613 ,643
Sig. (2-tailed) ,000 ,000 , ,179 ,179 ,051 ,293 272 ,242
N 5 5 5 5 5 5 5 5 5
L2PGA Pearson Correlation ,713 ,713 ,710 1 1,000*4 ,962*4 ,979% ,979*4 ,986*
Sig. (2-tailed) 177 177 ,179 s s ,009 ,004 ,004 ,002
N 5 5 5 5 5 5 5 5 5
L2PGB  Pearson Correlation ,713 , 713 ,710 1,000%*4 1 ,962*4 ,979* ,979*4 ,986*
Sig. (2-tailed) 177 177 ,179 , , ,009 ,004 ,004 ,002
N 5 5 5 5 5 5 5 5 5
L2PGC Pearson Correlation ,878 ,878 ,876 ,962*4 ,962*4 1 ,901* ,909* ,926*
Sig. (2-tailed) ,050 ,050 ,051 ,009 ,009 , ,037 ,032 ,024
N 5 5 5 5 5 5 5 5 5
L3PGA  Pearson Correlation ,595 ,595 ,592 ,979*4 ,979%4 ,901* 1 ,992*4 ,970*
Sig. (2-tailed) 1290 ,290 ,293 ,004 ,004 ,037 , ,001 ,006
N 5 5 5 5 5 5 5 5 5
L3PGB  Pearson Correlation ,615 ,615 ,613 ,979*4 ,979% ,909* ,992*4 1 ,953*
Sig. (2-tailed) ,270 ,269 272 ,004 ,004 ,032 ,001 , ,012
N 5 5 5 5 5 5 5 5 5
L3PGC Pearson Correlation ,645 ,645 ,643 ,086* ,986* ,926* ,970*4 ,953* 1
Sig. (2-tailed) ,239 ,240 ,242 ,002 ,002 ,024 ,006 ,012 ,
N 5 5 5 5 5 5 5 5 5

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

Legende: L; PG j=Kombination von Land ¢ und Produktgruppe j; in jeder Zelle drei Werte:

1.) Pearson'scher Korrelationskoeffizient zwischen den beteiligten Land-/Produktgruppen-
Kombinationen; 2.) Sig. (2-tailed)=Signifikanzniveau (zweiseitig); 3.) N=Anzahl der Werte je Land-
/Produktgruppenkombination

Korrelationskoeffizienten < 0.9 sind grau unterlegt

Abbildung 3.1: Kreuzkorrelationsanalyse bei Anderung eines dimension members

gruppen in unterschiedlichen Landern sind hoch positiv korreliert, zwischen den Produktgruppen
PG4 und PGe herrschen hingegen stets signifikant negative Korrelationen - die Gewinne von
Produktgruppe PG 4 gingen durch die Aggregationsdnderungen in Jahr; stark zuriick, wahrend
die Gewinne von PG¢ in diesem Jahr unverhéltnisméfig stark anstiegen. Produktgruppe PGp,
die von sémtlichen Anderungen verschont geblieben war, weist demzufolge mit keiner der beiden
anderen Produktgruppen weder positiv noch negativ signifikante Korrelationen auf. Bei einem
grofferen Datenbestand mit 1000 Produktgruppen wéren die Korrelationskoeffizienten zwischen
PG p und allen anderen Produktgruppen mit Ausnahme von PG 4 und PG¢ zumeist signifikant

hoch, sodass man sofort erkennen wiirde, welche Produktgruppen einen Strukturbruch aufweisen
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Correlations

L1PGA  Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

L1PGB Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

L1PGC Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

L2PGA  Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

L2PGB  Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

L2PGC Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

L3PGA  Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

L3PGB  Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

L3PGC Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

Legende: L; PG j=Kombination von Land i und Produktgruppe j; in jeder Zelle drei Werte:

1.) Pearson'scher Korrelationskoeffizient zwischen den beteiligten Land-/Produktgruppen-
Kombinationen; 2.) Sig. (2-tailed)=Signifikanzniveau (zweiseitig); 3.) N=Anzahl der Werte je Land-
/Produktgruppenkombination

Positiv signifikante Korrelationen > 0.875 sind hellgrau unterlegt, negativ signifikante Korrelationen
< -0.875 dunkelgrau

Abbildung 3.2: Kreuzkorrelationsanalyse bei Anderung der Zugehdorigkeitshierar-

chie

und welche gleichgeblieben sind; allerdings lassen die extrem gegenlédufigen Korrelationskoeffizi-
enten zwischen den Produktgruppen PG4 und PG¢ bereits bei drei Produktgruppen vermuten,

dass letztere beiden an Strukturbriichen beteiligt gewesen sein mussten.

3.3 Lineare Regression

Regression ist im Allgemeinen als Modellierung einer abhéngigen Variable mittels einer oder

mehrerer unabhéngiger Variablen definiert [We85]. Ein bestimmter Datenvektor eines Data
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Warehouses wird somit erklart durch die Entwicklung der Werte eines anderen Datenvektors
(bzw. mehrerer anderer Datenvektoren), wobei die hier analysierten Zusammenhiinge stets als
linear angenommen werden; es gilt bei der Interpretation des Ergebnisses allerdings zu beach-
ten, dass die Abbildung eines Vektors als Funktion anderer Vektoren nicht Kausalitidt impliziert
[0s90].

Im einfachsten Fall wird eine abhéngige Variable Y durch eine andere Variable X zu erkldren
versucht, i.e.:
Y;=A+BX;, i=1,...,N (3.2)

wobei Y; den geschitzten Wert fiir Y zum Zeitpunkt ¢ signalisieren soll; A und B sind reelle
Zahlen, N reprisentiert die Anzahl der Komponenten der jeweiligen Vektoren. Der tatséchliche
Wert Y ist demnach

Vi =Yi+¢€ =A+BX; +¢, (3.3)

wobei ¢; als Fehlprognose ("Errorterm’) zum Zeitpunkt ¢ interpretiert wird. Ziel einer optimalen
Regressionsgerade ist es, die Summe aller ¢; kleinstmoglich zu machen; in der klassischen Re-
gressionsanalyse wird dabei versucht, €2 zu minimieren (least squares approach)?. Formal gilt es
daher, folgende Gleichung zu minimieren:
N
F(A,B)=) e => (Yi— A-BX;)’ (3.4)
i=1 i=1
Um die optimalen Parameter A und B zu erhalten, werden die jeweiligen Ableitungen nach A
bzw. B null gesetzt, wobei X das arithmetische Mittel des Vektors X (X := N1 Zi\; 1 ;) und

3Es wire natiirlich auch méglich, den Absolutbetrag von € zu minimieren, dieses ist aber mathematisch auf-
grund der notigen Fallunterscheidungen schwieriger abzuleiten. Will man jedoch bewusst einzelne extreme Ausrei-
Ber nicht zu stark bestrafen, so eignet sich dieser Ansatz besser als die Minimierung der quadrierten Fehlerterme €.
Eine einfache Minimierung der Summe aller ¢; hingegen ist niemals zielfiihrend, da positive Differenzen negative
aufheben konnten.
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Y den Mittelwert des Vektors Y reprisentieren:

OF (A, !
PAB) SN 9(Yi— A— BX;)(~1) 2 0

Zi\iln*Z?;A*BZi]ilXi:O
NY —-NA—BNX =0

A=Y — BX

0 , !

PO = YN 2(Yi— A— BX)(-X;) 20 (3.5)
YL BX? = 3N (XY — AX))

SN Bx?2 =N (XY, - Y X, + BXX,)
BZ@(XQ XX;) Fvalez'(Yi—Y)

B - mpin P ooy
i=1 Xi(Xi=X) =1 (X —X)?2

womit die enge Verwandtschaft zur in Kapitel 3.2 dargestellten Korrelationsanalyse erkennbar

wird.

Die Methode ldsst sich verallgemeinern fiir mehrere abhéingige Variablen:
Y;=Yi+e=A+ B X +BoXis+ ...+ BvX;n + €.

Die Ableitungen sind jedoch nun nicht mehr so einfach zu berechnen, im Falle von zwei abhéngi-

gen Variablen liefern die partiellen Ableitungen nach A, By und Bs bereits folgende umfangreiche

Formeln, wobei zur Vereinfachung der Notation X} := X; — X und Y =Y - Y eingefiihrt
werden: - - -
A = }é—BleFT By Xo

By =

By =

Als Metrik zur Evaluation der Prognosegenauigkeit eines Regressionsmodells werden in der
Literatur u.a. folgende Kennzahlen hervorgehoben [We85], [0s90]:

e R%2-Wert: der R?>-Wert eines Regressionsmodells ist definiert als

R2 — Z%l(ffl — }:/)2 -1 Zle 612 (37)
2= (Yi—Y)? Sy (Y —Y)?

und sagt tiber die Erklarungskraft des Modells aus, indem die Fehlprognosen ins Verhéltnis
zur Varianz in den Daten gesetzt werden. Der Hauptnachteil dieser Kennzahl liegt darin,
dass durch Aufnahme zusitzlicher unabhéingiger Variablen der R2-Wert beliebig bis zum

Maximum eins erhoht werden kann. Die nichste Kennzahl behebt diesen Fehler.
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e Angepasster R2-Wert: in dieser Kennzahl wird die Berechnung des urspriinglichen R2-
Wertes aus (3.7) um eine Bestrafung fiir eine hohere Anzahl an unabhéngigen Variablen
im Modell modifiziert:

_ N-1
RP=1-
N-—-p

(1 - Rz)? (38)

wobei p die Anzahl der unabhingigen Variablen signalisiert. R? ist somit niedriger als R?,

wenn mehr als eine unabhéngige Variable in des Modell einflief3t.

e [-Verhiltnis: diese Kennzahl beriicksichtigt ebenso wie der angepasste R?-Wert die Liinge

der Datenvektoren sowie die Anzahl der unabhéngigen Variablen:
N o -
. (Zz‘:1(Yi - Y)Q)/p
= == 7
(> izt é’)/(N—-p—1)

wobei p wie oben fiir die Anzahl der Modellparameter steht. Je héher das F-Verhéltnis
ist, desto hoher ist die statistische Signifikanz des Modells.

(3.9)

Die Regressionsmethode kann am besten an den Daten aus Tabelle 2.5 illustriert werden: es
soll dabei ein lineares Modell mit einer unabhingigen Variable verwendet werden, sodass jede
Strukturkombination aus Land und Produktgruppe durch jeweils eine andere Strukturkombina-
tion erklirt wird. In Tabelle 3.9 ist das Ergebnis der R?- und F-Werte fiir die Strukturkombi-
nationen Landy PG 4, Landa PG 4 und Lands PG 4 aufgefiihrt.

Abhéngige Var. = Land; PG 4 Lands PG 4 Lands PG 4

Unbhingige Var. | | R? F R? F R? F
Land, PG 4 - - 0.508 | 3.096 | 0.354 | 1.642
Land, PGp 1 |469 793 | 0.508 | 3.094 | 0.354 | 1.643
Land, PG¢ 1 [192 704 | 0.505 | 3.055 | 0.351 | 1.62
Landa PG 4 0.508 | 3.096 - - 0.959 | 70.588
Land, PG g 0.508 | 3.096 1 oo | 0.959 | 70.588
Landy PG 0.771 | 10.089 | 0.925 | 36.750 | 0.812 | 12.996
Land3 PG 4 0.354 | 1.642 | 0.959 | 70.588 | - -
Land3 PG g 0.378 | 1.826 | 0.959 | 69.444 | 0.983 | 174.509
Land3 PG 0.417 | 2.143 [0.973 | 108 | 0.941 | 47.935

Legende: PG=Produktgruppe

Tabelle 3.9: R?- und F-Werte bei linearer Regression der Daten aus Tabelle 2.5 mit
einer abhingigen Variable

Es zeigt sich ganz deutlich, dass sich die Strukturkombination Land; PG 4 géinzlich durch
Landi PGp oder Land, PG¢ erkliren lisst - der R2-Wert ist in beiden Féllen 1, der F-Wert

mit Werten im sechsstelligen Bereich extrem hoch. Die Erklarungskraft mit Hilfe einer anderen
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Strukturkombination allerdings ist wesentlich geringer - der R?-Wert iibersteigt in keinem Fall
0.8; Landa PG 4 und Lands PG 4 hingegen lassen sich sehr gut durch alle anderen Kombinationen,
an denen Land; nicht beteiligt ist, erkliren: in jedem Fall liegt der R2-Wert iiber 0.8, bis auf
einen Fall auch immer {iber 0.9. Die R?-Werte in den ersten drei Zeilen (in Verbindung mit
Land;) bewegen sich hingegen lediglich zwischen 0.35 und 0.51 - in diesen Zeilen muss somit
ein Strukturbruch stattgefunden haben. Die Analyse deckt auch auf, dass die Verdnderung bei
Land; in allen Produktgruppenkombinationen gleich war - der Strukturbruch muss somit im

Bereich von Land; und nicht im Bereich der Produktgruppen liegen.

3.4 Autokorrelation

Autokorrelation bezieht sich in Analogie zur Kreuzkorrelation auf die Ahnlichkeit der Werte eines
Datenvektors Z = (x1,22,...,2x)’ mit seinen eigenen vergangenen Werten*. Der Autokorrela-
tionskoeffizient berechnet sich analog zum Pearson’schen Korrelationskoeffizienten (3.1) aus dem
vorangegangenen Kapitel, wobei 1/(N — 1) im Z&hler und 1/N im Nenner fiir N geniigend grofl
weggelassen werden konnen. Die Similaritét einer Zeitreihe mit sich selbst um 7 Zeiteinheiten

verschoben ist daher wie folgt definiert:

SN (@ — ) (@i — i)
Zz]\i;‘r (xz - N$)2

wobei x; den Wert des Datenvektors & zum Zeitpunkt i darstellt, p, das arithmetische Mittel

p(r) = : (3.10)

der Werte reprisentiert. Die Visualisierung der Autokorrelationsfunktion erfolgt mit Hilfe des
Korrelogramms, in dem die Werte der Autokorrelationskoeffizienten in Abhéngigkeit des Lags 7
in ein Diagramm aufgetragen werden [Wii02].

Zur Erkennung von Strukturbriichen kénnen einerseits die Differenzen der Autokorrelati-
onskoeffizienten aus der ersten Zeitreihe mit den Werten von x;_1 bis z;1,—1 und der zweiten
Zeitreihe mit den Werten von x; bis z;4, herangezogen werden, andererseits liefert auch der
Einfluss des Wertes an der Stelle 7 = 1 Ergebnisse iiber die Kontinuitdt bzw. Diskontinuitéit in
den Daten: bei einem kontinuierlichen Wachstumstrend der Werte wie im Falle der Gewinne von
Produktgruppen in obigem Data Warehouse sollte dieser Wert auf alle Fille hoch positiv sein.
Dariiber hinaus dient das Korrelogramm noch als wichtiges Analyseinstrument im Rahmen der
Autoregression (siehe folgender Abschnitt) und den darauf aufbauenden Kennzahlen.

Wendet man die Autokorrelationsanalyse auf die Daten der Verinderung der Berechnungs-
vorschrift einer Kennzahl aus Tabelle 2.1 an, so sollten vor allem die Autokorrelationswerte

der Zeitperioden Jahr,_4 bis Jahr,—1 mit jenen der Jahre Jahr;_3 bis Jahr; verglichen wer-

fautos (griechisch)=selbst
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den. Das Korrelogramm der Autokorrelationswerte der Land-/Produktgruppenkombinationen
von Jahrs_4 bis Jahri_1 ist exemplifiziert an der Kombination Land; PG g in Abbildung 3.3

dargestellt. Der bei kontinuierlich steigenden Gewinnen erwartete positive Einfluss des lediglich

L1PGB
1,0
59
0,0 §
-5 1
/ Confidence Limits
G
< -1,0 _ _ -Coefficient
1 2
Lag Number

Legende: L1 PG B=Strukturkombination Land 1 und Produktgruppe B;
ACF=Autokorrelationskoeffizienten zu Lags 1 und 2; Confidence limits zeigen die Grenzen an, ab
deren Uberschreitung der ACF-Werte die Hypothese der Zufallsverteiltheit der Werte mit 95% Si-
cherheit widerlegt werden kann

Abbildung 3.3: Korrelogramm vor der Verinderung der Berechnungsvorschrift einer
Kennzahl

um eine Zeiteinheit verschobenen Wertes ist gegeben, der Autokorrelationskoeffizient ist 0.3;
der um zwei Zeiteinheiten zuriickliegende Wert hat einen Wert von -0.4, was auf ein moderates
Wachstum der Gewinne schlieflen lsst: der positive Einfluss des Wertes an der Stelle 7 = 1 muss
geddmpft werden. Wie aus der Abbildung weiters hervorgeht, liegen die Werte deutlich unter der
95%-Signifikanzgrenze - dies lisst folgern, dass nachfolgende Werte mit vorherigen Werten der
untersuchten Zeitreihe nicht signifikant korreliert sind; falls die Koeffizienten auflerhalb dieser
Grenzen liegen wiirden, konnte man die Hypothese einer Zufallsverteiltheit der Werte mit 95%
Sicherheit widerlegen. Diese Widerlegung ist hier aber vor allem deshalb nicht moéglich, weil die

analysierten Zeitreihen zu kurz sind, um ein derart hohes Signifikanzniveau erreichen zu kénnen.
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Betreibt man nun die gleiche Analyse fiir den Zeitabschnitt von Jahr,_3 bis Jahr:, so ergibt

sich das in Abbildung 3.4 dargestellte Szenario: aufgrund der drastischen Kiirzung der Gewinne

L1PGB

1,0

\

/ Confidence Limits
-1,0 -Coefﬁcient

-5

ACF

Lag Number

Legende: L1 PG B=Strukturkombination Land 1 und Produktgruppe B;
ACF=Autokorrelationskoeffizienten zu Lags 1 und 2; Confidence limits zeigen die Grenzen an, ab
deren Uberschreitung der ACF-Werte die Hypothese der Zufallsverteiltheit der Werte mit 95% Si-
cherheit widerlegt werden kann

Abbildung 3.4: Korrelogramm nach der Verdnderung der Berechnungsvorschrift
einer Kennzahl

sind jetzt die Autokorrelationswerte fiir 7 = 1 ebenso wie fiir 7 = 2 negativ, was einem Wachs-
tumstrend definitiv widerspricht - dies ist als klarer Hinweis (und durch die Differenz zur obigen

Abbildung als noch klarerer Hinweis) auf einen Strukturbruch zu werten.

3.5 Autoregression

Bei der Untersuchung von Datenvektoren zu Data Mining-Zwecken ist es niitzlich, die beob-
achteten Wertereihen ¥ = (z1,x9,...,x N)T als eine spezielle Realisierung eines stochastischen
Prozesses aufzufassen. Jeder Wert ist demnach als Zusammenspiel von einerseits Zufallsvaria-

blen und andererseits vergangenen Beobachtungen zu interpretieren, deren Einfliisse speziellen
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Gesetzen der Wahrscheinlichkeitstheorie (z.B. Normalverteilung) gehorchen.

In den folgenden Abschnitten werden nun die grundlegenden Autoregressionsmodelle vorge-
stellt, um dann im néchsten Schritt fiir konkrete Datenvektoren das richtige Modell sowie die
richtigen Parameter des gewiihlten Modells auswiihlen zu kénnen; es wird dabei stets von (zu-
mindest schwach)® stationiren Prozessen ausgegangen, d.h. von Prozessen, fiir die beziiglich Er-

wartungswert, Varianz und Autokovarianz gilt (vgl. hier und im folgenden u.a. [Wii02], [Ha93]):

E(zy) = E(z2) = ... E(zN) = g, (3.11)
Var(z;) = 0> =~(0) = E[(x; — pz)?], i=1,...,N (3.12)
COU(J;i,xi_T) = ’7(7—) = E[(‘Tz - ,fo)(xi—r - Nx)]’ i=17+1,...,N; (313)

die Notation v(0) bzw. v(7) ist angegeben, da sich der in (3.10) definierte und auch hier benétigte
Autokorrelationskoeffizient p(7) einer Datenreihe mit sich selbst um 7 Zeiteinheiten verschoben

somit auch darstellen lasst als

p(r) = 1287 T=0,£1,£2,... (3.14)

Grundlage der im folgenden dargestellten Autoregressionsmodelle ist das Dekompositions-
theorem von Wold, das besagt, dass sich jeder station&re, nicht-deterministische Prozess als

Linearkombination von unkorrelierten Zufallsvariablen darstellen lasst:

o0
Tp — g = U + YPrUs—1 + Poup_o + ... = Z%’Utfj, o =1, (3.15)
=0

wobei u; unabhiingige Zufallsvariablen mit p,, = 0 und Var(u) = 0 < oo (sonst keine Konver-
genz) sind und v; als Gewichte interpretiert werden; aufgrund der Unkorreliertheit der einzelnen
Zufallsvariablen gilt auch: Cov(u;, u;—x) = 0, falls k # 0.

5Starke Stationiritéit impliziert, dass die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung einer Menge von r Werten
t1,t2,...,t, die gleiche ist wie die Zusammenhangsverteilung zu den Zeitpunkten t14-,to4+,. .., tr+- fiir ein belie-
biges 7. Starke Stationéritdt zieht somit automatisch schwache Stationédritdt nach sich; die Umkehrung gilt im
Allgemeinen jedoch nicht.
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3.5.1 AR(p)-Prozesse

Setzt man in (3.15) die Parameter 1); = ¢/, so erhélt man (unter der vereinfachenden Annahme,

dass pg, = 0) den einfachsten autoregressiven Prozess, den AR(1)-Prozess:

T o= w At du1 + PP+ ...

3.16
= ¢xt_1+ut, t:].,,N ( )

wobei man die zweite Zeile von (3.16) erhilt, indem man von der ersten Zeile das ¢x;_1-fache
subtrahiert. Der Wert x; geht somit einerseits auf seinen vorherigen Wert z;_; multipliziert
mit dem Parameter ¢ zuriick (= Regression), andererseits erkldrt sich z; auch noch durch eine
Zufallsvariable u¢, die die Stochastizitit des Prozesses hervorhebt [Wii02]. Obwohl der erste Wert
erst bei ¢ = 1 beobachtet wird, wird der Prozess so betrachtet, als hétte er bereits vor langer
Zeit (zum Zeitpunkt J) begonnen. Ersetzt man in (3.16) sukzessive xy_1 durch ¢zy—o + us—1,

Zi—o durch ¢xy_3 + us—_9, etc., so erhdlt man:

Ty = Zoio ¢jut—j

=0 %" (3.17)
= Z}]:ol Pugj+ ¢lxe g

Der Erwartungswert u, dieses Prozesses ist 0, weil die wuy iid® sind. Fiir die Varianz Var(xy)

bei |¢| < 1 hingegen gilt:

Y(0) = E(z}) = EQC52 ) Pu—j)?
= Z;’io ¢2jE<Ut2—j)
= g2 Z?io %
=o?/(1 - ¢?)

(3.18)

Die zweite Zeile von (3.18) niitzt die Linearitdt des Erwartungswertes aus, die dritte Zeile setzt
fiir die Varianz der u; o? ein, und die vierte Zeile baut auf der Voraussetzung auf, dass |¢| < 1
ist, womit die Reihe Z;io »% gegen ﬁ konvergiert. Ist |¢| > 1 (nur in Ausnahmeféllen), dann
héngt der Erwartungswert des Prozesses primér vom Startwert des Prozesses vor langer Zeit ab.
Die Autokovarianz des AR(1)-Prozesses erhélt man, indem man in der zweiten Zeile von (3.17)

J = 7 setzt:
T—1

7(7_) = E(xt':vt—ﬂ') =F Z ¢jut_j + ¢T.I‘t_7 Tt—r
7=0

Siid=independent and identically distributed = voneinander unabhingig und gleichverteilt
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Da alle ug,...,u;—r+1 den Wert von x;_, geméB der Annahmen des AR(1)-Prozesses nicht

beeinflussen, ist der Erwartungswert der Summe von Z;;ol & ug—; = 0, und somit gilt:
y(r) = ¢TE(x7 ;) = ¢77(0) (3.19)
Der AR(1)-Prozess kann verallgemeinert werden auf den AR(p)-Prozess:
Tp= Q11 + pap—2+ ... F Ppri—p+ug, t=1,...,N (3.20)

wobei Varianz und Autokovarianz dhnlich wie im AR(1)-Prozess in (3.18) und (3.19) hergeleitet

werden kénnen [Ha93].

3.5.2 MA(q)-Prozesse

In (3.15) kann alternativ zum AR(p)-Prozess auch ¢ = 6 und ¢; = 0 fiir j > 1 gewéhlt werden,

womit man den einfachsten '"Moving Average’-Prozess, den MA(1)-Prozess, erhiilt:
Tt :ut—i—eut_l, t= ].,...,N (321)

Zur Vereinfachung der Analyse ist es hilfreich, den MA(q)-Prozess als autoregressiven Prozess
auszudriicken; setzt man im konkreten Fall des MA(1)-Prozesses fiir u;—1 (wegen x4—1 = us—1 +

Oui—o) wp—1 — Quy—o ein, fiir us_o ebenso xy_9 — Quy_3, etc., so erhilt man:

Ty = Ut + 9($t_1 — (9(3715_2 — G(xt_g — .. )))
= U + 91:1/‘1/,1 — 923%72 + (931‘,5,3 ce (322)
= =252 (=0 +

Der Erwartungswert des MA(1)-Prozesses aus (3.21) ist wegen pu,, = 0 auch hier 0, die Varianz

entspricht (wiederum unter Beriicksichtigung der Unkorreliertheit von u; und us_1)

¥(0) = E(2?) = E[(us + 0us—_1)(us + Ouy_1))
= E(u?) + 92E(u%_1) + 20E(utut,1)
=02 + %02
= (1+ 6?)0?

(3.23)
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Die Autokovarianz fiir 7 = 1 ist dhnlich definiert als

v(1) = E(zwwi—1) = El(us + Qup—1)(u—1 + Ous—2)]
= E(utut,l) + GE(ut,1)2 + HE(utut,Q) + 02E(ut,1ut,2)
= 0E(uj_,)

= fo?

(3.24)

Ist 7 > 1, so ergibt sich in der Ausmultiplizierung des Polynoms E(x;z;—.) kein Produkt gleicher
u; mehr, somit gilt fir den MA(1)-Prozess:

y(1) =0, 7=2,3,... (3.25)
Auch der MA(1)-Prozess kann generalisiert werden auf Prozesse der Ordnung g, i.e.:
xr~ MA(q) © xp =ur + O1up—1 + ... +0gup—q, t=1,...,N, (3.26)

wobei Varianz und Autokovarianzen wieder in &hnlicher Weise zu (3.23) und (3.24) hergeleitet

werden konnen.

3.5.3 ARMA(p,q)-Prozesse

Die beiden Prozesse der vorangegangenen Abschnitte konnen zusammengefasst werden zur gene-
relleren Klasse der ARMA (p,q)-Modelle. Der einfachste stochastische Prozess dieser Kategorie
ist der ARMA(1,1)-Prozess, der definiert ist als

Ty = ¢It_1 + ug + 0ut_1 (327)

Der Erwartungswert p, fiir das ARMA(1,1)-Modell ist auch hier wieder geméfi Annahme 0, fiir
die Varianz und Autokovarianz multipliziert man zunéichst (3.27) mit z;_,, somit gilt fiir die

Erwartungswerte unter Ausniitzung ihrer Linearitdtseigenschaft:
E(xyxi—r) = oE(xi—121—7) + E(ugwi—r) + 0E(us—124—7) (3.28)
Aus y(7) = E(zx—,) folgt:
v(1) = ¢y(r — 1) + E(wpws—r) + OE(us—12¢—7)

Fiir 7 > 2 sind die beiden letzten Terme jeweils 0, da x; lediglich von wu, u;—1, ..., etc. abhéingt,

nicht aber von w41, ..., usr. Ist 7 =1 (Autokovarianz zu Lag 1), so ist der vorletzte Term von
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(3.28) 0, fiir den Erwartungswert des letzten Terms aus (3.28) hingegen gilt wegen (3.27):

E(ui1xi1) = Elug_1(¢zi—2 +u—1 + Oug_2)]
= ¢E(ut—171—2) + E(u?_;) + OE(ut—1us—2)
= 0‘2,
wobei die zweite Zeile wiederum die Linearitit des Erwartungswertes ausniitzt; die dritte Zeile
baut auf der Voraussetzung auf, dass x; von w41, ..., us4r unabhéngig ist. Ist 7 = 0 (=Varianz),

so ist der Erwartungswert des vorletzten Terms von (3.28) mit den obigen Umformungen o2, fiir

den Erwartungswert des letzten Terms gilt wegen (3.27):

E(u12t) = Elug_1(dxs—1 + ug + Oug_1)]
= ¢E(ut_11‘t_1) + E(ut_lut) + QE(U%_l)
= ¢po? + 002,

2 sowie die Unkorreliert-

wobei die dritte Zeile das vorher berechnete Resultat E(u¢—121-1) = o
heit von u;—1 und u; ausniitzt. Setzt man die errechneten Erwartungswerte in die Formel von

(3.27) ein, so erhélt man:

¥(0) = ¢y(1) + 02 + 602 + 6202
(1) = ¢y(0) + 652 (3.29)
Y1) =¢y(r—1), 7=2.3,...

Setzt man die zweite Gleichung von (3.29) in die erste ein, so ergibt sich:

1462 +290 ,
7(0) = 1o (3.30)
und fiir die Autokovarianz fiir 7 = 1:
1 0 [
1y = +1(’5_)EZ52+ ) 2 (3.31)

Auch hier kann der ARMA(1,1)-Prozess verallgemeinert werden zu einem ARMA (p,q)-Prozess
Ty = Q1T4—1 + Poxy_o + ...+ <zﬁpa:t_p +up + Orui—q + Ooup—o + ...+ Hqut_q, (332)

wobei Varianz und Autokovarianzen wieder &hnlich (wenn auch mit nun komplizierteren Um-

formungen) hergeleitet werden kénnen.
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3.5.4 ARIMA (p,d,q)-Prozesse

Gelten fiir eine Datenreihe die in (3.11), (3.12) und (3.13) geforderten Stationéritdtsbedingun-
gen nicht, so muss vor Anwendung des ARMA (p,q)-Modells zunéchst eine Differenzoperation
durchgefiihrt werden. Dazu fithrt man die Hilfsvariable gy ein, die die Verinderung von x; misst,
ie.

ye = (1 — B)%ay, (3.33)

wobei B fiir den Backshiftoperator steht, i.e.: Bx; = x;_1, Bx; = x4_o, . .. Bz, = x;_4. Fiir
d=1,2,3,...in (3.33) erhélt man folgende modifizierte Wertereihe:

vy = (1—B)ry =x — x4-1,
= (1 — B)2It = (1 — 2B + BQ)LEt =2t — 2T4—1 + T4—2,
= (1 - B)g.’ljt = (1 — 3B+ 3B2 — Bs)l’t = Tt — 31‘,5_1 + 3.73,5_2 — T¢-3,

QL . &
Il
w N o=

Ein Prozess ist somit ein ARIMA (p,d,q)-Prozess” (d > 0), wenn die transformierte Wertereihe
mit y; = (1 — B)%x; ein gewohnlicher ARMA (p,q)-Prozess ist.

Die Frage, welche Differenzordnung d auf die Daten angewendet werden muss, hingt
vollstdndig von den Differenzen in den Werten ab: Tabelle 3.10 zeigt beispielhaft Daten auf,
fiir die die Differenzordnung d = 1 absolut ausreichend ist, die Werte der zweiten Spalte konnen
durchaus als stationér betrachtet werden - die Wahl einer hoheren Differenzordnung (d = 2 in
der dritten Spalte) triagt nicht mehr zur Verbesserung der Stationéritét bei; zudem muss als
weiterer Nachteil hoherer Differenzordnungen stets beriicksichtigt werden, dass bei Differenz-
ordnung d und urspriinglicher Anzahl von Werten N nur mehr N — d Datenwerte zur Verfiigung

stehen, die restlichen fallen der Differenzoperation zum Opfer. Bei superlinearem Anstieg der

Tt (1 —B)$t (1 —B)th
20

25 )

28 3 -2

31 3 0

35 4 1

37 2 -2

41 4 2

Legende: B=Backshiftoperator (Bx; = z;_4)

Tabelle 3.10: Stationiritit bereits bei Differenzordnung d =1

TARIMA=Autoregression Integrated Moving Average
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Werte x; reicht jedoch die Differenzordnung d = 1 nicht aus; Tabelle 3.11 zeigt eine Daten-

reihe auf, fiir die erst bei Differenzordnung d = 2 Stationédritdt erreicht wird. Falls die Werte

Tt (1 —B)l’t (1 —B)th
9

16 7

25 9 2

36 11 2

49 13 2

64 15 2

81 17 2

Legende: B=Backshiftoperator (B%x; = z;_g)

Tabelle 3.11: Stationéritit erst bei Differenzordnung d = 2

jedoch nicht nur superlinear ansteigen, sondern sich von einer Zeiteinheit auf die andere verdop-
peln, verdreifachen, etc., so ist eine vorherige Transformation der Daten notwendig. Betrachtet
man beispielsweise die Daten in Tabelle 3.12, so erkennt man, dass die Differenzordnung be-

liebig erhoht werden kann, ohne jedoch Stationéritdt der Daten zu erreichen. In diesem Fall

Tt (]. — B)ZEt (1 — B)Ql't (]. — B)gl‘t
20

40 20

80 40 20

160 80 40 20
320 160 80 40
640 320 160 80
1280 640 320 160

Legende: B=Backshiftoperator (Blr; = x;_4)

Tabelle 3.12: Kontinuierliche Verdopplung der Werte - auch hdhere Differenzord-
nungen bringen keine Stationéritét

ist es notwendig, die Daten bereits vor der Analyse mittels eines ARIMA (p,d,q)-Modells zu
transformieren: als Moglichkeit bietet sich hier die Box-Cox-Transformation [BD02] an, die die

urspriinglichen Daten transformiert:

(3.34)

)\_1:6’\—1, x> 0,2 >0,
fA(mt): ( t ) t
In x4, x> 0,A=0.

Fiir Data Mining-Belange kann A\ = 0 gesetzt werden [BD02|, womit die logarithmierten Werte

der Datenreihe untersucht werden; bei Werten < 0 muss zunéchst zu jedem Wert der Absolut-
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betrag des kleinsten Wertes+1% hinzugezihlt werden. Wendet man die Box-Cox-Transformation
auf die Daten aus Tabelle 3.12 an, so erkennt man, dass nun die Differenzoperationen Stati-

ondritit erzeugen, wie in Tabelle 3.13° aufgefiihrt ist.

Inz; | (1—B)Inay
3
3.69 0.69
4.38 0.69
5.08 0.69
5.77 0.69
6.46 0.69
7.15 0.69

Legende: B=Backshiftoperator (B%z; = z;_g)

Tabelle 3.13: Differenzoperationen auf den transformierten Daten - Stationiritit
bereits bei Differenzordnung d =1

3.5.5 Identifikation des korrekten Modells und Schéitzung der Parameter

Hat man eine bzw. mehrere konkrete Datenreihen zur Verfiigung, so gilt es zunéchst zu ana-
lysieren, welches der oben genannten AR(p)-, MA(q)- bzw. ARMA (p,q)-Modelle anzuwenden
ist bzw. ob vorher noch Transformationen und Differenzoperationen durchzufithren sind. Diese
Identifikation erfolgt zumeist mit Hilfe der Visualisierung der Autokorrelationsfunktion p(7) in
einem Korrelogramm. Da der Autokorrelationskoeffizient an der Stelle 7 (Lag 7) der Division
der Autokovarianz zu Lag 7 durch die Varianz der Datenreihe entspricht, kénnen aus den in
den obigen Kapiteln hergeleiteten Formeln fiir die Varianz und die Autokovarianz(en) folgende

Eigenschaften des Autokorrelationskoeffizienten abgeleitet werden:

e Die Autokorrelationsfunktion eines AR(1)-Prozesses ergibt sich geméfi (3.18) und (3.19)

als
(1)  Pro? 1—9¢? |
W) "1-g @

Zeigt sich somit in einem Korrelogramm einer Datenreihe eine Korrelation, die mit zu-

p(T) =

nehmendem 7 exponentiell zuriickgeht, aber nicht sofort abbricht, dann ist grundsétzlich
ein AR-Prozess heranzuziehen. Wenn die Korrelationswerte stets positiv sind, so ist ein
AR(1)-Prozess mit positivem Parameter ¢ (0 < ¢ < 1) zu wéhlen, exemplifiziert ist das
Korrelogramm fiir ¢ = 0.5 in Abbildung 3.5 dargestellt. Wenn die Korrelationswerte ab-

8Somit ist auch der kleinste Wert positiv, und der Logarithmus kann von jedem Wert gezogen werden.

9Die in der ersten Spalte von Tabelle 3.13 angegebenen Werte enthalten Rundungsfehler, die erste Differenz-
operation wurde aber auf den korrekten Werten durchgefiihrt, wodurch auch die Differenz zwischen der dritten
und vierten Zeile 0.69 und nicht 0.7 ist.
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Legende: ACF=Autokorrelationskoeffizient fiir Lag 1 bis 6
Abbildung 3.5: Korrelogramm eines AR(1)-Prozesses mit ¢ = 0.5
wechselnd negativ und positiv sind, so entspricht dies einem AR(1)-Prozess mit negativem
¢ (—1 < ¢ < 0); beispielhaft zeigt Abbildung 3.6 das Korrelogramm eines AR(1)-Prozesses
mit ¢ = —0.6. Sind die Korrelationen positiv und negativ, aber nicht alternierend nega-
0,6
0.4 0.36
0.2 0.1296
' I_l 0.046656
0 L !
o) 1
< o2 -0.07776
-0.216
-0,4
-0,6
-0.6
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Legende: ACF=Autokorrelationskoeffizient fiir Lag 1 bis 6

Abbildung 3.6: Korrelogramm eines AR(1)-Prozesses mit ¢ = —0.6

tiv und positiv, so ist ein AR-Prozess hoherer Ordnung heranzuziehen, dessen Parameter
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®1, ..., ¢p negativ und positiv sind, ebenso sind Prozesse héherer Ordnung p heranzuzie-
hen, wenn sich die Autokorrelationen durch Differenzengleichungen p-ter Ordnung darstel-

len lassen.

e Die Autokorrelationsfunktion eines MA(1)-Prozesses ermittelt sich analog aus (3.23),
(3.24) und (3.25):

T 02 0
p(l) = % = 146202 ~ 11620

5
p(t) = 0, 7=2,3,...

Zeigt sich in einem Korrelogramm eines Datenvektors eine Korrelation, die abrupt (nicht

jedoch wegen der geringen Lénge des Vektors) zu 7 = ¢ endet, so ist ein MA(q)-Prozess

zu selektieren. Der Parameter 6 ist positiv zu wéhlen, wenn die Werte stérker als eine Zu-

fallsreihe von Werten korrelieren, und negativ, wenn die Differenzen aufeinanderfolgender

Werte von & eher abwechselnd positiv und negativ sind.

e Die Autokorrelationsfunktion eines ARMA(1,1)-Prozesses berechnet sich gemifl (3.29),
(3.30) und (3.31) als:

p(1) = (1) _ (1+¢0)(4+0)0> 1—¢? _ (14+¢0)(¢+6)
7(0) 1—¢? (14+62+2¢0)02 (1+62+240)
pr) = AGL =gp(r—1), =23,

Das idealtypische Korrelogramm eines ARMA(1,1)-Modells entspricht somit im wesentli-
chen jenem eines AR(1)-Modells; daher sind auch hier bei stets positiven Korrelationen
positive Werte fiir § und ¢ heranzuziehen, bei stets negativen Korrelationen ist 8 < 0
zu wéhlen, und bei alternierend positiven und negativen Korrelationen ist ¢ negativ zu

setzen.

Ist das korrekte Modell nun gefunden, so gilt es, die Parameter ¢1,...,¢p, 01,...,0, so zu wihlen,
dass der Fehler zwischen den prognostizierten Daten und den tatséichlichen Daten minimal ist.
Dies erfolgt mit der Maximum Likelihood-Methode: der Likelihood einer Parametermenge © =
{02, 1, P1,. ., bpy 01, .., 04} ist definiert als:

N
L(©) = p(#©) = ] p(xalO); (3.35)
n=1
der Likelihood einer Menge von Parametern kann daher interpretiert werden als die Wahrschein-
lichkeit, dass die Daten z1,...,z5 von © generiert worden sind. Der Likelihood soll maximiert

werden, wobei aus rechentechnischen Griinden in praxi der negative Log-Likelihood minimiert
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wird10:

N
~InL(©) = = Inp(xa|O). (3.36)
n=1

Die einzelnen Werte von © erhélt man, indem die Ableitungen des Log-Likelihoods nach dem je-

weiligen Parameter null gesetzt werden. Kénnen die Daten als normalverteilt betrachtet werden,

so gilt:
“L©) = YN Inplealuo?)
o N 1 1 1 (xn_u)2 (337)
- _anl(n\/ﬁg_ﬁ o2 )a
womit sich bei Ableiten nach p und o2 die bekannten Formeln ergeben:
po= oy > Tn
o? = (-
Hat man zudem einen AR(1)-Prozess als passend herausgewihlt, so gilt wegen
Ty = Qr_1 + Ut
unter Vernachlissigung der Zufallsvariablen u;!!:
N
1 1 (pzn—1 — H)Q
—InL(O) =— In - = . 3.38
(©) = -3 o - 3 (3.39)
Beim Ableiten von (3.38) nach ¢ ergibt sich
8 N n—1— 2
B [ Dot Ay — plemoty]
_ N 1 Q(anld)*)u')x’n*l —
n=2 2 ) o2 -
— |
ZnN:2 ‘rn71¢02ﬂ$n71 -
N7, N (3.39)
Zn:2 J:nfl(b = Zn:Q HTn—1
¢ ZnN:2 x%—l = p ;7]:[:2 Tpn—1
N

¢ = fpprnl

n=2Tnh—1

Bei Modellen héherer Ordnung wird genauso vorgegangen; allerdings muss dabei beachtet wer-
den, dass zur Ableitung eines Prozesses mit ¢ Parametern ein lineares Gleichungssystem mit ¢

Gleichungen gelost werden muss.

ODurch das Ziehen der Logarithmen wird aus dem Produkt- ein Summenzeichen, womit sich die Differenzie-
rungsoperationen wesentlich vereinfachen.

"Die Summe lduft nun von zwei bis N, da der erste Wert nicht durch einen Vorgénger erklirt werden kann und
somit aus der Berechnung herausfllt.
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3.5.6 Einsetzbarkeit von Autoregression im Data Mining

Bei der Eignung der aus den vorangegangenen Abschnitten gewonnenen Erkenntnisse iiber Au-
toregression zu Data Mining-Zwecken gilt es zu beachten, dass bei der Analyse mehrerer Wer-
tereihen moglicherweise nicht alle Wertereihen den gleichen ARIMA (p,d,q)-Prozess (p,d,q > 0)
als optimal ansehen. Um die Vergleichbarkeit gewdhrleisten zu kénnen, muss aber fiir alle Da-
tenreihen ein und dasselbe Modell herangezogen werden; im Zweifelsfall ist eher ein Prozess
niedrigerer Ordnung zu wéhlen, um kein ’Overfitting’ einzelner Datenreihen zu betreiben, auch
unter Beriicksichtigung der Performance erscheinen einfachere Modelle als vorteilhaft. Im Nor-
malfall ist dartiber hinaus ein AR(p)-Prozess einem MA(q)-Prozess vorzuziehen, da beim Ver-
gleich mehrerer Datenreihen selten abrupte Briiche der Autokorrelationen bei allen Datenreihen

auftreten sollten!2.

Als Distanzfunktion bietet sich die Moglichkeit an, die Koeffizienten sdmtlicher Parameter
¢ und 0 des gewahlten Modells fiir jede Datenreihe mittels der oben aufgefiihrten Maximum-
Likelihood-Methode zu bestimmen und dann die Gesamtdifferenz zwischen allen Koeffizienten

als Distanzmetrik heranzuziehen, i.e.:

dist(Z,§) = Y _(abs(dix — diy)) +

i=1 j

(abs(0jz = O1y)),
1

p q
wobei ¢;, und 6;, als i-ter Parameter ¢ bzw. j-ter Parameter 6 des untersuchten Datenvektors &
zu interpretieren sind. Dies kann allerdings einerseits aufgrund der bei Modellen hoherer Ordnung
zu losenden LGS zu den oben erwihnten Performanceproblemen fithren, andererseits sind die
exakten Werte von ¢ und 6 aus Data Mining-Perspektive sekundér; es ist daher sinnvoll, die
einzelnen Parameter ¢ und € mit Hilfe der Korrelogramme (unter Zuhilfenahme der im vorigen
Abschnitt erlduterten Spezifika von Parametern von Autokorrelationsfunktionen) zu schétzen
und auf eine exakte Ermittlung zu verzichten. Es existiert dennoch eine breite Palette von
Distanzmetriken, die auch bei geschétzten Modellparametern ¢ und 6 eingesetzt werden kénnen,

von denen drei bedeutende im folgenden vorgestellt werden.

Eine weit verbreitete Kennzahl zur Erklarung eines Datenvektors durch ein bestimmtes
ARMA (p,q)-Modell ist das AIC, das Akaike Information Criterion [Wii02], das wie folgt defi-

niert ist:
2(p+4q) _ log 62 + 2(p +q)

(3.40)

2Wire dies der Fall, so hitte man allerdings Indizien fiir einen Strukturbruch, der simtliche Strukturkombi-
nationen erfassen wiirde.
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wobei G2 ist die geschiitzte Varianz der Residualwerte u; darstellt, die sich berechnet als

N

1

E — %)= ——— E i AZ' 2; 41
S N —max(p,q) ( )+1($ %) (3.41)

1=max(p,q

Z; sind dabei die aufgrund der Prédmissen des Modells prognostizierten Werte. Wird somit bei-
spielsweise ein AR(p)-Prozess als Basis herangezogen, so ist #; = Y ¢, ¢;x;—;. Der zweite Term
von (3.40) addiert auf hohere Modelle einen 'Penalty’: je hoher die Anzahl der eingesetzten
Parameter ¢ und 6 ist, umso flexibler sind die Modelle, und umso genauer konnen die Ba-
sisdaten approximiert werden. Da damit jedoch ein Performanceverlust verbunden ist sowie
moglicherweise Overfitting betrieben wird, erhoht der zweite Term den AIC-Wert komplexer
Modelle. Wihrend in der klassischen Autoregressionsanalyse bei Untersuchung dieser Kennzahl
das Minimieren des AIC-Wertes oberste Prioritdt besitzt, sind aus Data Mining-Sicht primér
die Differenzen der AIC-Werte einzelner Datenreihen von Bedeutung.
In der Literatur (vgl. [Ha93]) wird auch hiufig das BIC (Schwarz-Kriterium) herangezogen,
das Modelle hoherer Ordnung mit geringeren Strafen belegt:
BIC(p,q) = —2L(©|%) + ta) —=log 2 + M (3.42)
Nlog N Nlog N
Wenn AR(p)-Prozesse miteinander verglichen werden, kann auch der Final Prediction Error
(FPE) als Distanzmetrik herangezogen werden. Der F'PE eines AR(p)-Prozesses ist definiert

als
n-+p

FPE(p) = 6* .
n—p

(3.43)

Bei Data-Mining-Analysen gilt es prinzipiell, bei Vergleichen verschiedener Datenvektoren
auch die durchschnittliche Gréfle der Werte der einzelnen Vektoren zu beachten - aus diesem
Grund werden am folgenden Beispiel zwei Varianten obiger Kennzahlen erprobt: die erste Va-
riante berechnet die Kennzahlen ohne Beriicksichtigung der Groflen der Werte der Datenreihen
klassisch nach obigen Formeln, in der zweiten Variante flieffit in die Berechnung des AIC, des
BIC und des FPE nicht das in (3.41) ermittelte 62 ein, sondern es wird vorher noch die Qua-

dratwurzel von 62 gezogen und diese durch das arithmetische Mittel der Wertereihe dividiert!?;

13Da vorher Werte quadriert werden, muss vor der Division durch das arithmetische Mittel dieser Quadrie-
rungseffekt durch das Wurzelziehen wieder wettgemacht werden. Es wire nicht zielfithrend, zur Vermeidung des
Wurzelziehens lediglich die Absolutbetrige der Differenzen von z; und @; (und nicht deren Quadrate) in die Berech-
nung von &2 einflieflen zu lassen, da in diesem Falle Datenreihen mit insgesamt gleicher Differenz vom Mittelwert
die gleiche Beurteilung erhielten, obwohl eine Datenreihe mit bei allen (vielen) Werten vorhandenen relativ kleinen
Varianzen wesentlich besser durch das Modell reprasentiert bzw. approximiert wére als eine andere Datenreihe,
die einige Ausreifler mit grofler Varianz und einige Werte mit minimaler bis keiner Varianz hétte; beispielsweise
wiren dann bei Vorhersage #; = u, Datenreihen d1 = (6,6,6,1,11,1,11,6,6,6) und d2 = (4,8,4,8,4,8,4,8,4,8)
gleichgestellt, obwohl d2 klar besser dem Modell entspricht.
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der gesamte Programmcode von Variante I (mit den entsprechenden Erginzungskommentaren
im Falle von Variante II) ist in Abbildung A.1 des Anhanges aufgefiihrt.

Die Methode der Autoregression wird anhand eines UPDATE-Strukturbruchs in Tabelle 3.14
vorgestellt, da diese Werte als stationédr betrachtet werden kénnen und somit nicht vorher Dif-

ferenzoperationen angewendet werden miissen. Zunéchst werden die Korrelogramme inspiziert,

Gew | EUR | Jahri_g | Jahri_s | Jahri—y | Jahri—3 | Jahri—o | Jahri—1 | Jahr;
Land; | PG4 202 205 203 206 208 204 808
Land, | PGp 155 156 158 157 155 159 612
Land, | PG¢ 689 692 690 686 690 692 2798
Landy | PG4 16 17 18 17 19 18 20
Landy | PGp 13 14 15 13 16 17 14
Lands | PG¢ 86 87 88 85 89 88 86
Lands | PG4 353 356 350 363 354 357 353
Lands | PGp 310 307 312 308 312 311 310
Lands | PG¢ 989 993 991 990 995 987 989

Legende: PG=Produktgruppe, Gew=Gewinn in EURO

Tabelle 3.14: Anderung der Bedeutung des Schliissels eines Landes

um mit visueller Unterstiitzung ein korrektes Modell auswéhlen zu konnen. Untersucht man bei-
spielsweise lediglich die in den Abbildungen 3.7, 3.8 und 3.9 dargestellten Korrelogramme der
Strukturkombinationen, an denen Produktgruppe PG¢ beteiligt ist, so fillt es auf den ersten
Blick schwer, Gemeinsamkeiten zu entdecken. Allerdings erkennt man bei genauerer Betrachtung,
dass die Autokorrelationen von Lands und Lands relativ dhnlich sind - die Autokorrelationsko-
effizienten sind bis auf den Wert zu 7 = 3 stets negativ, und sie nehmen insgesamt betragsmafig
eher ab; im Falle von Land; sind die Autokorrelationen jedoch stets negativ, und die Betrige der
Werte nehmen mit zunehmendem Lag 7 zu. Da kein abruptes Ende der Korrelationen zu Lag ¢
festgestellt werden kann, sollte prinzipiell ein AR(p)-Prozess gewihlt werden. Es existieren bei
den untersuchten Korrelogrammen positive und negative Korrelationen, jedoch nicht in alternie-
render Weise, womit ein AR(1)-Modell nicht gerechtfertigt ist. Zieht man einen AR(3)-Prozess
mit ¢1 = 0.6, ¢2 = 0.6 und ¢35 = —0.2 als Referenzmodell heran, so ergeben sich beim Vergleich
aller Strukturkombinationen in den beiden erwéhnten Varianten (klassische Kennzahlenberech-
nung und adaptierte Berechnung) tiber alle Jahre die in den Tabellen 3.15 (klassische Variante)
und 3.16 (adaptierte Variante) aufgefiihrten Ergebnisse. Es zeigt sich, dass die Berechnung der
Kennzahlen auf klassische Weise die Ausreifier deutlicher zum Ausdruck bringt: die Final Pre-
diction Errors der Strukturkombinationen mit Beteiligung von Land; sind um Zehnerpotenzen
hoher als die der anderen Kombinationen; auch die Werte der beiden anderen Kriterien sind

fiir Land; hoher - hier fallen nur die Unterschiede in Absolutbetréigen nicht so deutlich aus,
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Legende: L1PGC=Strukturkombination Land 1 und Produktgruppe C;
ACF=Autokorrelationskoeffizienten zu Lags 1 bis 5; Confidence limits zeigen die Grenzen an, ab deren
Uberschreitung der ACF-Werte die Hypothese der Zufallsverteiltheit der Werte mit 95% Sicherheit
widerlegt werden kann

Abbildung 3.7: Korrelogramm der Strukturkombination Land; PG¢ aus Tabelle 3.14

AR(3) | AIC, | BIC, | FPE,
Land, PG, | 10 10 | 226 060
Land, PGp | 10 10 129 450
Land,PGe | 14.8 | 14.1 | 2 770 700

Landa PG4 | 0.84 0.2 2.48
LandaPGp | 2.43 1.79 12.05
Landa PGe | 2.77 2.12 16.9
Land3sPG4 | 4.44 3.8 89.9
LandsPGp | 1.69 1.05 5.7

LandsPGco | 3.84 3.2 49.37

Legende: PG=Produktgruppe

Tabelle 3.15: Kennzahlenberechnung von AIC, BIC und FPE auf klassische Weise
iiber alle Jahre
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Legende: L2PGC=Strukturkombination Land 2 und Produktgruppe C;
ACF=Autokorrelationskoeffizienten zu Lags 1 bis 5; Confidence limits zeigen die Grenzen an, ab deren
Uberschreitung der ACF-Werte die Hypothese der Zufallsverteiltheit der Werte mit 95% Sicherheit
widerlegt werden kann

Abbildung 3.8: Korrelogramm der Strukturkombination Landy; PG¢ aus Tabelle 3.14

AR(3) AlC,q | BIC,; | FPE.
LandiPG4 | 0.89 0.23 2.58
LandiPGp | 0.88 0.24 2.56
Land,PG¢o | 0.91 0.28 2.65
Landy PG4 | -1.77 -2.41 0.18
LandyPGp | -0.83 | -1.46 0.46
Lando PGeo | -2.63 | -3.27 0.001
LandsPG4 | -3.28 | -3.91 0.04
Land3PGpg -4.1 -4.75 0.01
Land3sPGeo | -4.6 -5.25 0.01

Legende: PG=Produktgruppe

Tabelle 3.16: Adaptierte Kennzahlenberechnung von AIC, BIC und FPEFE iiber alle
Jahre
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Legende: L3PGC=Strukturkombination Land 3 und Produktgruppe C;
ACF=Autokorrelationskoeffizienten zu Lags 1 bis 5; Confidence limits zeigen die Grenzen an, ab deren
Uberschreitung der ACF-Werte die Hypothese der Zufallsverteiltheit der Werte mit 95% Sicherheit
widerlegt werden kann

Abbildung 3.9: Korrelogramm der Strukturkombination Land3; PG¢ aus Tabelle 3.14

da die logarithmierten Varianzen o2 in die Berechnung einflielen. Skaliert man hingegen die
JAQ—Werte, wie in der zweiten Tabelle dargestellt, so erscheinen die Unterschiede nicht mehr so
grof}: die FFPE-Werte der ersten drei Zeilen betragen 'nur’ mehr rund das Fiinffache des maxi-
malen F'PE der anderen Zeilen, die Absolutbetrige der Differenzen des AIC und des BIC sind
noch geringer; aufgrund des vorher erfolgten Logarithmierens von o2 haben aber auch geringere
Absolutdifferenzen relativ hohe Aussagekraft - alleine bei Betrachtung des Vorzeichens erkennt
man, dass die ersten drei Zeilen AusreiBer sein miissten'®.

Untersucht man sédmtliche Werte von Strukturkombinationen aus Tabelle 3.14 nur im Zeit-
intervall [Jahr,_¢; Jahr,_1] wiederum mit dem gleichen AR(3)-Modell mit ¢; = ¢2 = 0.6 und
¢3 = —0.2, so ergeben sich in den beiden Varianten die in den Tabellen 3.17 und 3.18 dargestell-

14 Adaptiert man die zweite Variante dahingehend, dass man die Logarithmen von o2 nicht zieht, dann sind die
Absolutbetriage der Differenzen des AIC und des BIC nicht grofier; durch die nun iiberall positiven Vorzeichen
wird die Aussagekraft der Ergebnisse sogar noch reduziert.
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ten Resultate: vergleicht man nun die Ergebnisse der beiden Berechnungsvarianten, so fallen

AR(3) AIC, | BIC, | FPE,
Landi PG4 | 3.2785 | 2.5576 29.2869
Landi PGp | 2.7463 | 2.0254 17.2005
Landi PG | 3.6764 | 2.9555 43.5978
LandoPG 4 | 0.4976 | -0.2233 1.8153
Lands PG | 2.9128 | 2.1918 20.3157
Lands PG | 3.0103 | 2.2894 22.3974
Land3PG 4 | 4.5926 | 3.8716 | 108.9811
Land3sPGp | 1.5722 | 0.8513 5.3167
LandsPGeo | 4.1850 | 3.4641 72.5020

Legende: PG=Produktgruppe

Tabelle 3.17: Kennzahlenberechnung von AIC, BIC und FPFE auf klassische Weise
(Analyseintervall: Jahr,_¢ bis Jahr,_1)

AR(3) AICq | BICay | FPE.
Landi PG4 | -3.2605 | -3.9814 | 0.0423
Land PG | -3.0633 | -3.7842 | 0.0516
LandiPG¢o | -4.0533 | -4.7742 | 0.0192
LandyPG 4 | -1.8341 | -2.5551 | 0.1763
Lands PG | -0.8954 | -1.6163 | 0.4508
Lando PG | -2.9046 | -3.6255 | 0.0604
LandsPG 4 | -2.9905 | -3.7114 | 0.0555
Land3PGp | -4.1558 | -4.8768 | 0.0173
Lands PG | -4.3411 | -5.0621 | 0.0144

Legende: PG=Produktgruppe

Tabelle 3.18: Adaptierte Kennzahlenberechnung von AIC, BIC und FPE (Analyse-
intervall: Jahr,_¢ bis Jahr,_1)

in beiden Tabellen die Werte der ersten drei Zeilen iiberhaupt nicht mehr als Ausreifler auf -
der Strukturbruch muss somit zwischen Jahr;_1 und Jahr; stattgefunden haben. Interessant
ist aber, dass bei Betrachtung der ersten Tabelle die Strukturkombination LandsPG4 mit ei-
nem F'PFE von iiber 108 und auch Maximalwerten in den beiden anderen Kategorien AIC und
BIC als Ausreifler interpretiert werden koénnte; da in der zweiten Tabelle diese Kombination
iiberhaupt nicht mehr auffillt, sind die hohen Werte aus der ersten Tabelle nicht aufgrund eines
Strukturbruchs entstanden, sondern eher durch die relativ groleren Werte bedingt gewesen. In
der zweiten Tabelle konnte eher Lando PG p als Ausreifler erkannt werden, da diese Struktur-
kombination in allen Kategorien mit relativ deutlichem Abstand die grofiten Werte ausweist -

dies ldsst sich wiederum mit den betragsmiflig kleinen Werten von LandyPGp erkléren; ein
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Strukturbruch hat auch hier nicht stattgefunden. Als conclusio dieses Kapitels kann daher fest-
gehalten werden, dass Differenzen in einzelnen Kennzahlen sehr sorgfiltig interpretiert werden
miissen, da durch die Wahl der Berechnungsformeln die Resultate beachtlich veréindert werden
konnen. Bei der Identifikation eines Strukturbruchs gilt es daher, einerseits die Ergebnisse ver-
schiedener Berechnungsmethoden von Kennzahlen miteinander zu vergleichen und andererseits
erst ab Differenzen in bedeutenden Groéflenordnungen Schliisse auf Strukturverdnderungen zu

ziehen.

3.6 Differenzialgleichungen

Eine weitere Moglichkeit zur Aufdeckung von Strukturbriichen bietet die Modellierung einer
Datenreihe durch eine Differenzialgleichung; #hnlich wie bei der Methode der Autoregression
ist auch in diesem Fall die Wahl des korrekten Differenzialgleichungsmodells von gréfiter Be-
deutung. Als Metrik der Erkennung von Strukturbriichen kann die Differenz zwischen dem von
der Funktion, die die Losung der Differenzialgleichung darstellt, prognostizierten Wert und dem
tatsdchlichen Wert in einem beliebigen Chronon ¢ herangezogen werden. Bevor das Verfahren
an einem Beispiel vorgestellt wird, seien einige grundlegende Definitionen, die im folgenden

verwendet werden, erwéhnt (vgl. u.a. [Di00]):

Definition 3.6.1 Eine Differenzialgleichung heiBt gewéhnlich, wenn lediglich die Funktionen und

Ableitungen einer Variable auftreten'®.

Definition 3.6.2 Eine gewdhnliche Differenzialgleichung ist n-ter Ordnung, wenn n die hdchste
vorkommende Ableitung der Funktion ist. In allgemeiner Form ist diese Differenzialgleichung darge-
stellt als

2 = ft,x, a2’ 2" ... ,x(”fl)). (3.44)

Definition 3.6.3 Eine gewéhnliche Differenzialgleichung n-ter Ordnung gemaB (3.44), fiir die die

zusatzlichen Bedingungen

x(ty) = zo, 2'(to) =2y, --, x("_l)(to) = x(()"_l) (3.45)
gelten, wobei tg, xg, ..., {L‘((]n_l) vorgegebene Zahlen sind, heiBt Anfangswertproblem von (3.44).

Definition 3.6.4 Eine Lésung der Differenzialgleichung aus (3.44) ist eine Funktion o, die auf

'5Bei der hier verwendeten Modellierung von Datenreihen werden nur gewdhnliche Differenzialgleichungen ver-
wendet.
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einem offenen Intervall definiert ist, mindestens n-fach ableitbar ist und die Gleichung

(1) = ft, o), (1), ..., " V(1)) (3.46)

erfiillt. Eine Lésung des Anfangswertproblems aus (3.45) muss zudem den Bedingungen ¢(ty) =

zo, ¢ (to) = xy, - - - , ap(”_l)(tg) = x((]nfl) geniigen.

Definition 3.6.5 Eine gewdhnliche Differenzialgleichung erster Ordnung heiBt separabel, wenn sie

in der Form
2 (1) = g(t) h(), h(z) #0, (3.47)

darstellbar ist.

In diesem Abschnitt wird zunéchst ein sehr einfaches Modell herangezogen, um die Werte
aus Tabelle 2.5 abzubilden. Basierend auf dem Hintergrundwissen, dass das Gewinnwachstum
jeder Produktgruppe in jedem Land jéhrlich rund 1% betragen sollte, kann jeder Datenvektor

mit einer gew6hnlichen Differenzialgleichung erster Ordnung folgendermafien modelliert werden:
2'(t) = 0.01 x(t). (3.48)

Da diese Gleichung separabel ist (g(t) = 0.01, h(x) = x(¢)!°), erhiilt man ihre allgemeine Losung
durch direkte Integration:

= 0.01,
dt = [0.01dt

R\H\a\%

J

Wegen [ 2/dt = [ dx gilt somit:

[ = [o0.01at
In x| = 0.0lt+c
T GO'ORI{Z,

wobei ¢ die Kombination der Integrationskonstanten auf der linken und rechten Seite der Glei-
chung darstellt; £k = €€ fiir x > 0 und &k = e ¢ fiir x < 0; k # 0. Fiir jeden Datenvek-
tor kann durch den Wert des ersten aufgezeichneten Chronons in Jahr;—4 (Anfangsbedingung
z(0) = Value(Jahri_4)) die spezielle Losung fiir k gefunden werden: exemplifiziert gilt in der

Strukturkombination Land; PG 4 wegen x(0) = 202 somit:

z(0) = %020 = 202,

16Tm folgenden wird die Abhéngigkeit der Funktion x von ¢ aus Einfachheitsgriinden weggelassen.
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und die spezielle Losung dieses Problems lautet daher
z(t) = 202092,

Zum Erkennen von Strukturbriichen eignet sich der Absolutbetrag der Differenz zwischen dem
mittels der Differenzialgleichung prognostizierten Wert und dem tatsdchlichen Wert des Da-

tenvektors ¢ zum Zeitpunkt ¢ skaliert durch den jeweiligen Mittelwert des Vektors. Die zu den

Daten aus Tabelle 2.5 gehorige Differenzmatrix ist in Tabelle 3.19 abgebildet

. Bei Betrachtung

ScaledDiffx10° | Jahri_y | Jahri_s | Jahri—o | Jahri—y | Jahrs
Land, | PGy 0 2.98 0.25 0.47 1834.7
Land, | PGg 0 2.25 0.53 2.91 1817.2
Land, | PGe 0 3.52 8 8.06 1866.6
Landy | PGy 0 46.62 93.15 139.6 185.95
Landy | PGp 0 57.96 115.83 173.6 231.3
Landy | PGeo 0 1.53 2.97 4.3 28.17
Lands | PGy 0 1.52 7.94 6.23 1.64
Lands | PGp 0 6.72 4.01 4.58 11.6
Lands | PG¢o 0 5.97 14.06 22.24 30.53

Legende: PG=Produktgruppe, ScaledDiff=Absolutbetrag der Differenz der Gewinne skaliert durch

den jeweiligen Mittelwert der Land-/Produktgruppen-Kombination

Tabelle 3.19: Differenzen zwischen dem mittels der Differenzialgleichung prognosti-
zierten und dem tatsichlichen Wert zum Zeitpunkt ¢

des Ergebnisses fallen die Ausreifler in der letzten Kolumne der ersten drei Zeilen auf - die
Werte liegen um knapp eine Zehnerpotenz hoher als das Maximum der anderen Werte; der
offensichtliche Strukturbruch kann somit auch mit dieser Methode erkannt werden.

Die Miéchtigkeit der Methode der Modellierung einer Datenreihe mittels einer Differenzial-
gleichung kommt noch stérker zum Ausdruck, wenn man das Vorwissen hat, dass die generelle
Entwicklung von Wertereihen nicht ein stetiger Aufwérts-, Abwiéirts- oder Stagnationstrend war,
sondern aus stiickweise stetigen Trends besteht; bevor an einem konkreten Beispiel eine solche
stiickweise stetige Funktion erldutert wird, sind zunéchst zuséatzliche Definitionen notwendig,

um die entsprechende Differenzialgleichung 16sen zu kénnen.

Definition 3.6.6 Eine Funktion f heilt stetig auf einem Intervall I, wenn sie fiir alle Punkte a € I
stetig ist, i.e. wenn gilt:
lim f(z) = f(a), Va € l.

r—a

Definition 3.6.7 Die Laplace-Transformation £ [f] einer zumindest stiickweise stetigen Funktion
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f ist definiert als:

2i1=F) = | T et iy,

0
wobei F(s) fiir alle s, fiir die das Integral fooo e stf (t) konvergiert, definiert ist; i.e. fiir alle s, fiir die

lima—oco fOA e st f(t)dt existiert und endlich ist.

Beispiel 3.6.1 Die Laplace-Transformation £ f] der konstanten Funktion f(t) =1, t >0, ist

Z[l]:F(s):/oooe_Stdt: im (— &) —o— (-1 =1

A—o00 S S S

und ist definiert fir s > 0, da ein negativer Wert von s einen positiven Wert im Exponenten
e—st

von e nach sich ziehen wiirde; img_, o (— &) wire somit unendlich; bei s = 0 ist 1 nicht

definiert.

S

Die Laplace-Transformation besitzt zahlreiche wichtige Figenschaften, die fiir das Losen von

Differenzialgleichungen von Bedeutung sind [Di00]:
Definition 3.6.8 [Linearitat] Seien f und g zwei Funktionen mit Laplace- Transformationen £ [f] =
F(s) und Z]g] = G(s), und seien c; und cy zwei reelle Konstanten, so gilt:

Llerf + cag) = anZ|f] + c2Z]g]

Definition 3.6.9 [Ableitungstheorem] Sei f eine zumindest stiickweise stetige, differenzierbare
Funktion mit der Laplace-Transformation £|f] = F(s), und sei f' zumindest stiickweise stetig,
dann gilt:

Zf] = sZ[f] - 1(0).

Sofern auch héhere Ableitungen existieren und stetig sind, ldsst sich die Formel fiir h6here Ableitungen

verallgemeinern:
L] = " L[f] — sH(0) = s"T20) — . s f PR (0) — FD(0)

Definition 3.6.10 [Invertierbarkeit] Sei £[f] = F(s) die Laplace-Transformation von f, so exi-

stiert auch die Inverse £ ~1[F], die ebenso linear ist.

Die einfachste stiickweise stetige Funktion, durch die sich samtliche andere stiickweise stetigen

Funktionen ausdriicken lassen, die Heaviside-Funktion wu., ist definiert als:

0, t<c
uc(t) = c> 0. 3.49
c(t) {1, > e > (3.49)
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Eine beliebige stiickweise stetige Funktion
a, te0,c)
I B
kann demnach geschrieben werden als
f(t) = a1+ (a2 — a1)uci(t) + (a3 — ag)uca(t) + . ... (3.50)

Die Laplace-Transformationen der wichtigsten elementaren Funktionen sind in Tabelle 3.20

dargestellt.

f() Z[f] = F(s) | Domain(f)

1 % s>0

; 1

e - s>a

sin at SQiQQ s>0

cos at SQJ“:GQ s>0

", neNT S,ﬂl >0

ue(t) i $>0

S
Legende: f(t)=elementare Funktion, .Z[f] = F(s)=Laplace-Transformation der elementaren
Funktion, Domain( f)=Definitionsbereich der Laplace-Transformation

Tabelle 3.20: Laplace-Transformationen wichtiger elementarer Funktionen

Ein weiteres Theorem im Zusammenhang mit der Heaviside-Funktion ist das folgende:
Definition 3.6.11 (Verschiebbarkeit) Sei f(t) eine Funktion mit der Laplace- Transformation
Z|[f] = F(s) fiir s > a. Dann gilt:

L f(t)) = F(s—c),..., fir s>a+c

Fiir Laplace-Transformationen von Funktionen in Kombination mit der Heaviside-Funktion u.(t)
gilt [Di00]:
Lluc(t)f(t —c)] = e “F(s). (3.51)

Ein Anfangswertproblem mit einer stiickweise stetigen Differenzialgleichung kann mittels der

Laplace-Transformation in folgenden Schritten gelost werden:

1. Anwenden der Laplace-Transformation auf beiden Seiten der Differenzialgleichung - aus

der Differenzialgleichung wird somit eine algebraische Gleichung.
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2. Einsetzen der Anfangsbedingung und Lésen der aus obigem Schritt erhaltenen Gleichung.

3. Anwenden der inversen Laplace-Transformation zum Riicktransferieren der algebraischen

Gleichungslosung in eine Losung der Differenzialgleichung.

Das Verfahren soll an den Daten aus Tabelle 3.21 erprobt werden: durchschnittlich kann davon

Gewinn | Jahry | Jahry | Jahry | Jahrs | Jahry | Jahrs | Jahrg | Jahry | Jahrg
PGy 100 105 107 100 95 93 86 91 96
PGp 200 201 203 194 186 177 189 202 225
PGe 300 306 310 292 275 259 282 302 331
PGp 400 409 419 408 401 376 403 430 462
PGg 500 503 505 488 466 450 485 532 574

Legende: PG=Produktgruppe

Tabelle 3.21: Entwicklung der Gewinne einzelner Produktgruppen

ausgegangen werden, dass die Produktgewinne zwischen Jahrg und Jahrg jihrlich um 2% stei-
gen, wobei allerdings der Faktor des allgemeinen Wirtschaftswachstums beriicksichtigt werden
muss - im Zeitraum Jahrg— Jahry stagnierte dieses, von Jahrs bis Jahrs gab es einen jahrlichen
Riickgang um 5%, von Jahrg bis Jahrg hingegen wuchs die Wirtschaft um 5%. Die allgemeine

Differenzialgleichung fiir diese Daten lautet daher:
' =0.02z + g, (3.52)

und g ist definiert als
0, t € [0,2],
g = —0.05u, te€(2,5],
0.05u, te€(5,00),

wobei ;1 den Mittelwert des jeweiligen Datenvektors reprisentiert!”.
Im speziellen Fall der Produktgruppe PG4 ist = 97, und somit lautet die Differenzialglei-
chung dieser Produktgruppe

0, t € 10,2],
¥ =002r4+9g, g=< —005%97, te(2,5],
0.05%97, te (5 00).

"GemsB (3.50) miissten die Intervalle von g in diesem Fall [0,3), [3,6), [6,00) anstelle von [0,2], (2, 5], (5, 00)
lauten. Es wird aber davon ausgegangen, dass die jeweiligen Trends nicht erst ganz kurz vor den Jahren drei
und sechs aufhoren, sondern sofort nach den Jahren zwei und fiinf zu Ende sind - aus diesem Grund wurde diese
Modellierung gewiéhlt.
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Die Gleichung kann gemif (3.50) geschrieben werden als
7' = 0.02z — 4.85us(t) + 9.7us(t), =(0) = 100.

Unter Zuhilfenahme des Ableitungstheorems von oben wird nun die Laplace-Transformation
Z[f] = X(s) angewandt:

sX(s)—xz(0) = 0.02X(s)— 4-8586‘23 + 9.76;—55
(s —0.02)X(s) = _485e7® | 9_768755 T 2(0)

s

Setzt man die Anfangsbedingung z(0) = 100 ein, so kann die nunmehr algebraische Gleichung

geldst werden:

(S — OOQ)X(S) — _4.855_25 + 9.72—55 4100
= —4.85e=2549.7¢554100
X<s> _ 4.85 7258 S(Sg 3 062)5 8100
X<8) - S(S 0602) + S(S 60 02) + 5—0.02

Nun wird die inverse Laplace-Transformation unter Ausniitzung ihrer Linearititseigenschaft, der
Verschiebbarkeitseigenschaft der Heaviside-Funktion gemifl (3.51), der Partialbruchzerlegung
S(S = (S ) — =5 a,k € R, k # 0, unter Zuhilfenahme von Tabelle 3.20 durchgefiihrt:

s

a(t) = 27 1[063(85560052]"‘3_1[4'%?062;2 I+
+ 275 o%fffé’sozl 3_1[967.8;58]+100$_1[s—é.02]
o(t) = LTS+ 2 P
TS N 148 002 [ L]
x(t) = —24254° [8 ‘0232]+2425$ )4
+ 485 ] — 4852 [ 41002 =i o]
x(t) = —242.5u(t)e 002(t_2)+242.5u2()+485)U5( £)e0-02(t=5) _ 48505 () + 100%02
r(t) = 100e%0% 4 (242.5 — 242.5¢0-02-0:04) ;) () 4 (485¢0-02-0-1 _ 485)u5(t)

Die letzte Zeile kann gemé&$ (3.50) umgeschrieben werden in:

100e0-02¢, telo,2],
x(t) =< 100e%02t — 242 5¢0:02=0.04 4 949 5 t € (2,5,
100e0-0% 4 4850027010 _ 249 500-026-0.04 _ 9495 ¢ € (5, 00).
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Analog werden die Koeffizienten der Differenzialgleichungen der anderen Produktgruppen aus

Tabelle 3.21 errechnet; als Differenzmetrik zur Erkennung von Strukturbriichen wird wie oben
1
— |A(Istwert, Modellwert)|
1

herangezogen. Das Ergebnis ist in Tabelle 3.22 dargestellt: es fillt auf, dass in Produktgruppe

% %103 | Jahro | Jahry | Jahry | Jahrs | Jahry | Jahrs | Jahrg Jahry Jahrg
PG4 0 30.72 | 30.09 | 13.25 | 35.38 | 26.00 | 168.56 | 188.83 | 210.55
PGp 0 15.40 | 26.14 | 42.52 | 53.24 | 68.43 77.65 83.22 39.58
PG¢ 0 0.20 7.60 39.43 | 67.29 | 91.16 83.32 87.06 61.75
PGp 0 2.23 6.49 9.89 23.59 5.77 9.29 14.21 8.41
PGg 0 14.19 | 30.79 | 35.28 | 49.16 | 50.44 50.18 27.34 15.93

Legende: PG=Produktgruppe, |%‘:Absolutbetrag der Differenz zwischen tatsdchlichem und

prognostiziertem Wert skaliert durch den Mittelwert der jeweiligen Produktgruppe

Tabelle 3.22: Skalierte Differenzen zwischen dem tatsichlichen und dem prognosti-
zierten Wert der Daten aus Tabelle 3.21

PG 4 die relativen Fehlprognosen fiir Jahrg, Jahry und Jahrg deutlich hoher sind als in den
anderen Produktgruppen - wéhrend alle anderen Produktgruppen Werte von teilweise deut-
lich unter 100 aufzuweisen haben, hat sich bei PG 4 offensichtlich in Jahrg ein Strukturbruch
ereignet, dessen Auswirkungen in Jahry und Jahrg noch verstirkt zum Ausdruck kommen.
Tatséchlich ist im Falle von PG4 in Jahrg entgegen dem allgemeinen Wachstumstrend von 5%
ein Riickgang von 5% vorgefallen - in den néichsten Jahren sind die Werte zwar wieder in norma-
lem Ausmaf} im Vergleich zum Vorjahr gestiegen, doch aufgrund der ’schlechteren Ausgangslage’
aus Jahrg sind die Differenzen zwischen dem tatséchlichen und dem prognostizierten Wert noch
immer bedeutend hoher als in den anderen Produktgruppen.

Zusammenfassend kann daher festgehalten werden, dass die Methode der Modellierung einer
Datenreihe mittels Differenzialgleichungen eine sehr méchtige, vielseitig einsetzbare Vorgangs-
weise ist; der Nachteil ist darin zu sehen, dass es eines allgemeinen Vorwissens bedarf, um ein

fiir eine bestimmte Zeitreihe addquates Modell aufstellen zu kénnen.

3.7 Eigen- und Singuldrwertzerlegung

In diesem Abschnitt wird zunéichst die Eigenwertzerlegung definiert, da sich die Singuldrwert-
zerlegung unmittelbar aus dieser ableiten ldsst. Fiir die Analyse von Datenbestéinden in Data
Warehouses ist jedoch primér die Singuldrwertzerlegung von Bedeutung, da lediglich in den

seltensten Féllen die Datenmatrizen quadratisch sind.
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3.7.1 Eigenwertzerlegung

Die Zahl A € E (E := R oder C) heifit Eigenwert einer quadratischen Matrix A € R™" und der
Vektor & heifit Eigenvektor von A, falls gilt:

AZ = AT (3.53)

Die Eigenwerte der Matrix kénnen beispielsweise berechnet werden als Nullstellen des charak-
teristischen Polynoms det(A — AI) der Matrix A, wobei I die Identitdtsmatrix in R™*" mit
lern auf der Hauptdiagonale und Nullwerten in allen anderen Zeilen-Spalten-Kombinationen
repriisentiert, und det(A — AI) ein Polynom n-ten Grades ist und dementsprechend n Nullstellen
besitzt; die Nullstellen miissen nicht alle verschieden sein, und sie kénnen auch komplex sein'®.
Die zu den Nullstellen bzw. Eigenwerten zugehotrigen Eigenvektoren sind zueinander orthogonal
(linear unabhingig), simtliche Eigenvektoren zusammen bilden die Eigenbasis der Matrix.

Sei k der Rang der Matrix A, dann ldsst sich A darstellen als:
A=UAUT, (3.54)

wobei A eine EF*¥-Diagonalmatrix mit den Eigenwerten auf der Diagonalen und U eine E™**-
spaltenorthogonale Matrix ist (es gilt daher: UTU = I), deren Spalten die Eigenvektoren von A
reprisentieren [Gu02].

3.7.2 Singulidrwertzerlegung

Die Singuldrwertzerlegung verallgemeinert die Eigenwertzerlegung auf Rechtecksmatrizen: sei
A eine beliebige R™*"-Matrix mit Rang k. Fiir die stets quadratischen und symmetrischen®®
R™ " bzw. R™*™_-Matrizen AT A und AAT gilt

ATA=wsvhHTwsvt)=vsuTusvt =vs?vT (3.55)

und

AAT = wsvTywsvhT =usvTvsuT = us?uT, (3.56)

da (AB)T = BT AT ist; demnach sind die Spalten von U Eigenvektoren von AA” und die Spalten

von V sind Eigenvektoren von AT A. Die Matrix A kann daher zerlegt werden in

A=USVT = s1(u1vl) + sa(ugvd)) + ... sp(ugv}), (3.57)

8Fine symmetrische Matrix A € R™*™ hat reelle Eigenwerte. Ist der Eigenwert einer reellen Matrix komplex,
so ist auch der zugehorige Eigenvektor komplex.
19Falls die Matrix A komplex ist, so ist AT A bzw. AAT Hermitesch (komplex-konjugiert).
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wobei s1 > s2 > ... > Sk > Sp41 = ... = Spin(mn) = 0 ist, le. die Singuldrwerte werden
absteigend geordnet. Fiir Data Mining-Anwendungen von Bedeutung ist vor allem der folgende
Satz: bei Weglassen der Summanden mit den kleinsten Singuldrwerten in obiger Formel ergibt
sich eine optimale Approximation A, fiir A durch Auswahl der p grofiten Singuldrwerte [Gu02],
ie.

| A= Ay |la=min || A= B |l,¥p=1,....k, (3.58)

wobei B eine beliebige Matrix mit gleicher Dimensionalitit wie A ist und Rang p besitzt und
|| A ||2 die Spektralnorm der Matrix A darstellt, i.e.:

| AZ ||2
| Alls=sup 1AL 12

2, (3.59)
140 ||ZL‘||2

Aus der Perspektive des Data Mining ist dieser Punkt besonders wichtig, da mit dem Weg-
lassen kleinerer Singuldrwerte ein nicht unwesentlicher Performancegewinn verbunden ist. Als
allgemeine Richtlinie kann gelten, dass bereits die zwei bis drei grofiten Singuldrwerte das Ergeb-
nis hinreichend genau approximieren, sodass alle weiteren im Normalfall vernachléssigt werden
konnen.

Bei der Analyse von zwei Datenmatrizen auf moégliche Strukturbriiche mittels der Metho-
de der Singuldrwertzerlegung muss sowohl die Distanz der Singuldrwerte als auch die Distanz
der normierten Singuldrvektoren in Betracht gezogen werden; da jedoch die Differenzbetrige
der Spalten von U und V bei zeitlich direkt aufeinanderfolgenden Datenmatrizen zumeist ge-
ring sind - ein Grofiteil der Werte ist in beiden Datenbestéinden identisch, die Hauptrichtungen
der Singulédrvektoren werden sich im Normalfall nicht gravierend veréndern - , sollten eher die
Differenzen der Singuldrwerte gemessen werden. Allerdings gilt es zu beachten, dass geringe
Differenzen in den Singulérwerten noch lange nicht geringe Unterschiede der Datenquellen be-
deuten: die Singulérwerte geben nur die Léange (Stirke) der Vektoren in ihrer jeweiligen Richtung
an, sie sagen aber nichts {iber die Richtung der Vektoren aus. Zwei absolut unédhnliche Matrizen
mit orthogonalen Singuldrvektoren kénnen die gleichen Singuldrwerte haben - es muss daher
auch die Differenz der Singulirvektoren mitberiicksichtigt werden?’. Ab welcher DifferenzgroBe
der Singulédrwerte bzw. Singulérvektoren ein Strukturbruch vorherrscht, kann in absoluten Zah-
len nicht beurteilt werden: der Differenzbetrag muss jedenfalls signifikant grofler sein als die
Differenzbetréage vorheriger Datenbestéinde. Der Programmcode zur Ermittlung der Distanzen
zwischen Singuldrvektoren und -werten (bzw. Eigenvektoren und -werten) ist im Anhang in
Abbildung A.2 dargestellt, Abbildung A.3 zeigt ihren Aufruf aus der konkreten Methode der

20 Als Hauptkriterium gilt demnach die Differenz der Singuldrwerte; der Abstand der normierten Singulirvek-
toren dient als 'Kontrollinstrument’, um nicht von geringen Singuldrwertdifferenzen sofort auf dhnliche Matrizen
zu schlieflen.
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Singuldrwertzerlegung.

Die Singulidrwertzerlegung eignet sich durch die Beriicksichtigung der gesamten Datenmatrix
demzufolge primér fiir Strukturbriiche, von denen sdmtliche dimension members betroffen sind;
sie eignet sich daher vorziiglich zur Aufdeckung von Anderungen der Berechnungsvorschrift einer
Kennzahl sowie Anderungen der MafBeinheit einer Kennzahl.

Um die Methode der Singuldrwertzerlegung im Zeitvergleich sinnvoll anwenden zu kénnen,
wird fiir diese Methode eine etwas grofiere Datenmatrix verwendet, die in Tabelle 3.23 aufgefiihrt
ist. Bei diesen willkiirlich gewdhlten Werten handelt es sich wiederum um Gewinne von Pro-
duktgruppen in Léndern, die jahrelang stets in ATS ausgewiesen worden, in Jahrg jedoch nur

mehr in EURO aufgefiihrt sind. Zunéchst soll der Vergleich von jeweils vier aufeinanderfolgenden

Gew Landy | Landy, | Lands | Lands
ATS/EUR | PGy | PGg | PG4 | PGp
Jahrq 100 200 300 400
Jahrs 102 203 304 404
Jahrs 104 204 305 405
Jahry 105 205 306 411
Jahrs 106 207 310 413
Jahrg 108 209 311 414
Jahry 110 211 315 417
Jahrg 113 215 318 418
Jahrg 9 16 23 30

Legende: PG=Produktgruppe, Gew=Gewinn in ATS bzw. EURO

Tabelle 3.23: Beispiel der Gewinnentwicklung zweier Produktgruppen in zwei
Liéndern

Jahren auf einer auf allen Singuldrwerten beruhenden Differenzmafizahl beruhen: die Differen-
zen zwischen den einzelnen Jahren in den Singuldrwerten und in den Singulérvektoren sind in
Tabelle 3.24 aufgefiihrt (Jahris—25 bedeutet beispielsweise, dass die Datenmatrix von Jahry
bis Jahry mit der Datenmatrix von Jahry bis Jahrs verglichen wird; das in Abbildung A.3 im
Anhang aufgefithrte Programm, das die Distanz in den Singulérwerten sowie die Distanz in den
Singulédrvektoren misst, erhélt als erstes Argument die Zeilen eins bis vier aus Tabelle 3.23 und
als zweites Argument die Zeilen zwei bis fiinf?!). Alle Werte der Tabelle wurden dabei mit 1000

multipliziert, um die Unterschiede in den Daten leichter zu erkennen?2. Bei der Betrachtung der

21Das Programm wird dabei mit den transformierten Matrizen aufgerufen, da in Tabelle 3.23 die Zeiteinheit
ausnahmsweise entlang der Ordinate l4uft.

22Bej allen verwendeten Verfahren spielen die Absolutbetrége eine unwesentliche Rolle. Aussagekriiftig sind vor
allem die Relationen zwischen den Metriken der einzelnen Datenreihen - deshalb werden in Tabelle 3.24 sowie
in nachfolgenden Tabellen immer wieder Skalierungen der Werte vorgenommen, um die Unterschiede besser zu
veranschaulichen.
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dist * 103 | SVec | SVal
Jahr14_25 124 0.9

Jahras_sz6 | 559.1 | 0.7

Jahrsg_47 | 856.8 1.3

Jahryr_s8 | 682.3 2.2

J(lhT’58769 500.3 138.6
Legende: dist=euklidische Distanz zwischen Singuldrwerten (SVal) und Singularvektoren (SVec)

zwischen Matrizen mit jeweils vier Jahren (z.B.: Jahris_o5 =Vergleich der Matrix der Jahre 1 bis 4
mit der Matrix der Jahre 2 bis 5)

Tabelle 3.24: Summierte euklidische Differenzen zwischen aufeinanderfolgenden Sin-
guldrvektoren und Singulidrwerten

Distanzen der Singuldrwerte fillt sofort der Ausreifler der letzten Zeile aus Tabelle 3.24 auf: alle
anderen Differenzen liegen mit den skalierten Werten zwischen 0.7 und 2.2 relativ gleichauf, in
der letzten Zeile betriagt die Differenz hingegen mehr als 138 - ein klares Indiz fiir einen Struk-
turbruch; in Anbetracht der Tatsache, dass in der Spalte der Singularwerte der Wert der letzten
Zeile um das 63fache grofler ist als die Werte der anderen Zeilen, kann die geringere Distanz der
Singuldrvektoren in der letzten Zeile im Vergleich zur dritten oder vierten Zeile vernachlassigt
werden.

Das Ergebnis ist bereits gleich aussagekriftig, wenn man lediglich die zwei grofiten Sin-
gulidrwerte jeder Matrix in die Berechnung aufnimmt, wie Tabelle 3.25 aufzeigt (auch hier wur-

den alle Werte mit 1000 multipliziert). Auch in diesem Fall>> erkennt man, dass der Betrag

dist * 103 | SVec | SVal
JCLhT14,25 988.7 1.1
Jahr25,36 354 1.4
Jahr36,47 1009.7 2.4
Jahr47_5g 1409.1 4.4
JGhT58_69 999.5 277.1
Legende: dist=euklidische Distanz zwischen Singuldrwerten (SVal) und Singuldrvektoren (SVec)
zwischen Matrizen mit jeweils vier Jahren (z.B.: Jahris—o5 =Vergleich der Matrix der Jahre 1 bis 4
mit der Matrix der Jahre 2 bis 5)

Tabelle 3.25: Summierte euklidische Differenzen zwischen den jeweils zwei grofiten
aufeinanderfolgenden Singulirwerten und dazugehorigen Singulédrvektoren

der Differenz der Singuldrwerte zwischen den Perioden Jahrsg_g9 um nahezu das 63fache iiber

den anderen Differenzbetragen liegt - die anderen, hier vernachlissigten Singuldrwerte tragen

2Bei Verwendung von nur k Singuldrwerten wird das in Abbildung A.3 aufgefithrte Programm so modifiziert,
dass als drittes Argument die Anzahl der zu beriicksichtigenden Singulérwerte - in diesem Fall zwei - angegeben
wird; die Singuldrwertzerlegung erfolgt dann nicht mehr mit dem Aufruf svd(Matriz), sondern mit svds(Matriz,

k).
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betragsméBig nur mehr sehr wenig zum Ergebnis bei?4. Wogegen es bei Optimierungsproblemen
stets eine Erschwerung des Rechnens ist, wenn Matrizen derart schlecht konditioniert sind, i.e.

die Konditionszahl = i\‘:’;ﬁ = \/7% sehr hoch ist, zum Aufdecken von Strukturbriichen wie in

diesem Fall ist dies jedoch kein Nachteil - der dritte und vierte Singulérwert wirkt sich in den

Differenzen von Tabelle 3.25 gering aus®.

3.7.3 Principal Component Analysis

Principal Component Analysis (PCA) - auch genannt Karhunen-Loeve-Transformation - kann als
eine Erweiterung der im vorigen Kapitel prisentierten klassischen Eigenwertzerlegung betrachtet
werden. Der prinzipielle Gedanke dieser Analysemethode liegt darin, eine Anzahl von moglicher-
weise korrelierten Werten in eine kleinere Zahl von unkorrelierten Variablen zu transformieren,
die die Varianz der Daten moglichst gut erkléart. Wahrend die klassische Eigenwertzerlegung die
gesamte Datenmatrix untersucht, ist die PCA primér zur Aufdeckung solcher Strukturbriiche,
die nur einen (oder wenige) Wert(e) betreffen, geeignet [Ho02].

Bei der PCA wird so vorgegangen, dass zunichst von der zu analysierenden Wertereihe
= (v1,22,...,7,)" der Mittelwert pu, = %Z?:l x; errechnet wird. Dann wird die Kovari-
anzmatrix C; € R™" aufgestellt, wobei (Cy)i; = (x5 — pa)(z; — f12) ist; die Elemente auf der
Hauptdiagonale der Kovarianzmatrix entsprechen somit den individuellen Varianzen (x; — pz)?
der Komponente z;. Von der Kovarianzmatrix?® werden die Eigenvektoren mit ihren korrespon-

dierenden Eigenwerten errechnet, i.e. jene Vektoren e;, fiir die gilt:
Cxei = )\7;61', 1= 1, oy (360)

Sei A nun die Matrix, die die Eigenvektoren der Kovarianzmatrix als Zeilenvektoren besitzt;

dann kann der urspriingliche Datenvektor & geschrieben werden als
y=AZ— jz), (3.61)

wobei (i, ebenso wie in nachfolgender Gleichung als R™-Vektor mit dem Wert p, in jeder Dimen-

sion betrachtet werden muss. Da die Eigenvektoren einer Matrix stets zueinander orthogonal sind

21Die Differenzen in den Singulidrvektoren sollten bei der Auswahl von den k gréfiten Singuldrwerten sehr
behutsam interpretiert werden, da die MATLAB-Funktion svds(M, k) die Vorzeichen der Singulirvektoren in-
deterministisch verdndert, wodurch die Differenzen unterschiedlich sein kénnen. Zu Analysezwecken sollte man
daher in aller Regel zunéchst die Differenzen in den Singuldrwerten beachten.

%Dije Tatsache, dass die Distanzwerte der \; bei der Approximation mit nur zwei Singulirwerten nahezu
doppelt so grof3 sind, ist auf die Normierung der Distanz mittels Division durch die Anzahl von Singuldrwerten
zuriickzufiihren.

26Dje Kovarianzmatrix ist per definitionem quadratisch und symmetrisch - folglich ist die Eigenwertzerlegung
aus (3.54) anwendbar.
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und somit AT = A=1(AT A = I) ist, kann der urspriingliche Datenvektor # geschrieben werden

als
i = AT+ iy (3.62)

Diese Schreibweise von & als Linearkombination von orthogonalen Basisvektoren entspricht der
Zerlegung von 7 in seine prinzipiellen Komponenten (= PCA) [Ho02].

Zur Aufdeckung von Strukturbriichen kénnen auch bei dieser Methode einerseits die in Abbil-
dung A.2 dargestellten Differenzen in den Eigenvektoren und Eigenwerten herangezogen werden,
andererseits deuten auch grobe Abweichungen im Mittelwert u,, in Relation zur Grofle des Mit-
telwertes sowie zur Linge des analysierten Vektors auf Verdnderungen in der Struktur hin - die
Vorgehensweise der PCA ist in Abbildung A.4 des Anhangs aufgefiihrt.

Die Vorziige der Methode sollen illustriert werden am Beispiel der Daten aus Tabelle 2.5:
Land; erhielt in Jahr; eine andere Bedeutung27, sodass nur hier beim Vergleich der Zeitrei-
hen Jahri_4 bis Jahr;_1 zu Jahry;_g bis Jahr; signifikante Auffilligkeiten auftreten diirften.
Das erwartete Ergebnis bestétigt sich bei Durchlauf des Programms, wie Tabelle 3.26 zeigt: die

dist FEigVal | FigVec | Mean * 10
Landi PG 4 | 190.24 | 0.6432 1.062
Land, PG 4 | 0.0039 0 0.135
LandsPG4 | 0.0188 | 0.6515 0.026

Legende: dist=euklidische Distanz zwischen Eigenwerten (EigV al), Eigenvektoren (EigVec)
zwischen den Matrizen Jahr;_4 bis Jahr,—1 und Jahr,—_3 bis Jahr;, Mean=Absolutverdnderung
des Mittelwertes zwischen Jahr;_3 und Jahr; dividiert durch den gréBeren der beiden Werte und

die Lange der Vektoren

Tabelle 3.26: Differenzen in Eigenwerten, -vektoren und Mittelwerten mit Werten
aus Tabelle 2.5

Differenzen in den Eigenwerten sowie im Erwartungswert sind in der ersten Zeile um vier Zeh-
nerpotenzen (Eigenwerte) und um nahezu den Faktor acht (Erwartungswert) groBer als in den
beiden anderen Zeilen - bei relativen Differenzen in diesen GroBenordnungen muss im Normalfall
ein Strukturbruch in der Strukturkombination Land; PG 4 stattgefunden haben.

Ebenso wie bei der Methode der klassischen Eigen- und Singulérwertzerlegung bietet sich
auch im Rahmen der PCA die Méglichkeit an, nur die k£ groften Eigenwerte (vgl. (3.58)) fiir
die Berechnung heranzuziehen. Dazu werden von der Kovarianzmatrix A lediglich die & grofiten

Zeilen selektiert, mit Hilfe der Transformation

¥ = Ap(Z — piz) (3.63)

?"Da die Produktgruppen in allen Lindern gleichgeblieben sind, wird der Vergleich der Lénder exemplarisch
nur an Produktgruppe PG a durchgefiihrt.
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und der Riicktransformation kann # somit geschrieben werden als
i = AL+ i, (3.64)

wobei /i, nun ein R¥-Vektor mit den Mittelwerten p, als Elementen ist. Liisst man beispielsweise
nur die zwei grofiten Eigenwerte mit ihren korrespondierenden Eigenvektoren in die Berechnung
miteinflieBen?®, so ergibt sich bei Anwendung der Methode wiederum auf die gleichen Daten aus
Tabelle 2.5 das in Tabelle 3.27 dargestellte Bild: der Ausreifier in der ersten Zeile sticht wieder
heraus - die Differenz in den Eigenwerten ist in der Strukturkombination Land; PG 4 auch hier
um mehr als das 10 000fache groéBer als in den anderen Strukturkombinationen??; diese deutlichen
Groflenunterschiede in den Eigenwertdistanzen zwischen Land; und den anderen Zeilen sollten

ein geniigend grofles Indiz fiir einen Strukturbruch bei Land; in Jahr; bedeuten.

dist FEigVal | FigVec | Mean x 10
Land{ PG 4 | 380.48 0.78 1.062
Landa PG4 | 0.0077 1.29 0.135
Land3PG 4 | 0.0377 1.23 0.026

Legende: dist=euklidische Distanz zwischen Eigenwerten (EigVal), Eigenvektoren (EigVec)
zwischen den Matrizen Jahr;_4 bis Jahr,—1 und Jahr,_3 bis Jahr;, Mean=Absolutverdnderung
des Mittelwertes zwischen Jahry_s und Jahr, dividiert durch den groBeren der beiden Werte und

die Anzahl der gewihlten Eigenwerte (in diesem Fall: Anzahl=2)

Tabelle 3.27: Differenzen in Eigenwerten, -vektoren und Mittelwerten mit Werten
aus Tabelle 2.5 unter Beriicksichtigung nur zweier Eigenwerte und -vektoren

3.8 Trigonometrische Transformationen

3.8.1 Diskrete Fourier-Transformation

Das Prinzip der Fourier-Transformation basiert auf der Uberlegung, dass sich eine beliebige
Funktion f(¢) als Summe (bei diskreten Werten) bzw. als Integral (bei kontinuierlichen Werten
wie z.B. Signalen) von Sinus- und Cosinus-Funktionen mit ganzzahligen Frequenzen darstellen

lasst. Fiir Data Mining-Zwecke ist jedoch nur der diskrete Fall von Bedeutung, da Daten diskrete

28 Ahnlich wie im vorangegangenen Kapitel wird auch hier das Programm um ein drittes Argument erwei-
tert, in welchem die Anzahl der zu beriicksichtigenden grofiten Eigenwerte und -vektoren iibergeben wird - die
Distanzberechnung basiert somit nur auf diesen k Eigenwerten und zugehotrigen Eigenvektoren.

2Die Distanzen in den Eigenwerten sind wie bei der Singulirwertzerlegung auch in diesem Fall bei Beriick-
sichtigung nur zweier Eigenwerte nahezu doppelt so grof}, da die Werte nun nur mehr durch zwei statt durch
vier dividiert werden und der dritte und vierte Eigenwert kaum noch Auswirkungen hat. Die Distanzen in den
Eigenvektoren sind auch in diesem Fall sehr vorsichtig zu interpretieren - auch hier werden von MATLAB die
Vorzeichen beliebig vertauscht, sodass sich die Differenzen der Eigenvektoren von Durchlauf zu Durchlauf stark
unterscheiden kénnen.
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Objekte sind; im folgenden wird daher nur die diskrete Fourier-Transformation (DFT) vorgestellt
[At89].
Die DFT einer bestimmten Wertereihe von eindimensionalen Daten f = (fo, f1,-- vt

ist definiert als:

N—
F(n) = f(k)e 2men/N =0, . N —1, i=+/—1, (3.65)
k=0

—_

wobei N die Periodizitdt der Funktion darstellt - es wird somit von einer repetitiven Funktion
ausgegangen, sodass f(k) = f(k+ N) Vk bzw. E(z) = E(x + N) Vz gilt. Aus dieser Definition
ldsst sich bereits ableiten, dass diese Analyse nur bei Datenreihen sinnvoll ist, die relativ stationér
sind und nicht markante Aufwirts- bzw. Abwiértstrends im Zeitverlauf beinhalten; wegen der
Beziehung

e =cosx +isinz

sind in obiger Formel sowohl Sinus- als auch Cosinus-Funktionen erfasst.

Aus der Perspektive des Data Mining sind primér die Differenzen in den Amplituden der
Frequenzen?®® der ermittelten Sinusoide bzw. Cosinusoide von Bedeutung. Die Amplituden erhélt
man, indem man die obige Formel zur Berechnung der Fourier-Transformations-Koeffizienten
leicht modifiziert: man berechnet zunéchst

N-1

_1 —i2nkl/N 7 _ N,
dl_NkZOf(k:)e , z_o,...,LQJ, i=+v—1, (3.66)

dann werden die dazugehorigen Amplituden A; ermittelt als:

A =2\ /did; = 2|d)| = 2v/did_y, (3.67)

wobei dj das komplex-konjugierte Pendant zu d; darstellt, i.e.: wird d; dargestellt als a + bi, wo-
bei a den Realteil #(d;) und b den Imaginirteil I(d;) signifiziert, so ist dj = a — bi. Ab welcher
Differenz der Amplituden ein Strukturbruch vorliegt, kann auch hier nicht generell beantwortet
werden, die Differenz der Werte eines Ausreifiers muss allerdings bedeutend grofier als die der an-
deren Werte sein. Als Distanzfunktion dieser wie auch der beiden folgenden Wavelet-Methoden
wird die in Abbildung A.5 im Anhang dargestellte Funktion verwendet, die einerseits die ma-
ximale Amplitudendifferenz der beiden Wertereihen und andererseits die Gesamtdifferenz aller

Amplituden berechnet, wobei die Fourier-Koeffizienten jedes Datenvektors vor der Differenzbe-

39Die Fourier-Transformation bildet vom Zeitraum auf den Frequenzraum ab - demnach kann im Ergebnis von
Amplituden gesprochen werden.
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rechnung mit dem jeweiligen Mittelwert des Vektors skaliert werden (die Gesamtdifferenz wird
noch zusétzlich durch die Lénge der Vektoren dividiert). Der DFT-spezifische Programmcode,
der diese Distanzfunktion aufruft, ist in Abbildung A.6 des Anhanges angegeben?!.

Die Methode soll zunédchst an den Daten aus Tabelle 2.5 erprobt werden, in denen es in Jahry
zu einer Verdnderung der Bedeutung von Land; kam. Wie auch bei der PCA-Methode werden
hier die Zeitreihen von Jahr;_4 bis Jahr;_1 und Jahr;_3 bis Jahr; miteinander verglichen. Das

Ergebnis der Berechnung ist in Tabelle 3.28 dargestellt: ganz deutlich fillt auf, dass sowohl die

Land | PG | MaxDiff*100 | SumDiff*100
Landy | PG4 332.62 83.16
Land, | PGpg 329.35 82.34
Land; | PG¢ 341.6 85.4
Lands; | PG4 1.75 0.44
Lands | PGg 2.52 0.63
Lands | PG¢o 3.58 0.9
Lands | PGy 1.71 0.43
Landg PGB 0.38 0.1
Lands | PG¢ 0.32 0.08

Legende: PG=Produktgruppe, MaxDiff=maximale DFT-Amplitudendifferenz, SumDiff=summierte
DFT-Amplitudendifferenz

Tabelle 3.28: Maximale und summierte DFT-Amplitudendifferenzen im Vergleich
Jahry_4 bis Jahri_1 zu Jahr;_g bis Jahr;

maximale Differenz als auch die summierte Differenz von Strukturdimensionskombinationen, an
denen Land; beteiligt ist, um ein Vielfaches hoher ist als in den anderen Lindern. Wahrend die
Werte der mit 100 multiplizierten maximalen Differenz von Lands und Lands nicht iiber 3.58
hinausgehen, sind die Werte der maximalen Differenz in allen Kombinationen mit Land; stets
iiber 320; die Werte der insgesamten Differenz sind ebenso in allen Kombinationen mit Land;
um mehr als das 91fache grofler als in den anderen Zeilen - dieses Ergebnis ist ein eindeutiges

Indiz fiir eine Verénderung des dimension members Land;.

3.8.2 Diskrete Cosinus-Transformation

Die diskrete Cosinus-Transformation (DCT) bildet ebenso wie die DET die Inputdaten im Zeit-
raum auf den Frequenzraum ab; sie verwendet jedoch nur Cosinus-Funktionen, wodurch sdmtli-

che Multiplikationen im Rahmen ihrer Berechnung?®? reelle Resultate liefern. Der Vorteil dieses

31Der Faktor% wird bei der Berechnung der Amplituden weggelassen, da dieser die Ordnung sowie die relati-
ven Abstédnde der einzelnen Elemente nicht verdndert; die Absolutwerte der Amplituden sind aus Data-Mining-
Perspektive eher unbedeutend.

32Betrachtet man die Gleichung €' = cosz + isinz, so erkennt man, dass durch den Sinus der komplexe Teil
hinzugefiigt wird.
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Verfahrens ist somit eine geringere Rechenzeit fiir die notwendigen Multiplikationen, wodurch
die DCT in dieser Arbeit auch zur Analyse gesamter Datenmatrizen (nicht nur einzelner Daten-

vektoren wie die DFT) eingesetzt wird.

Die DCT einer Inputmatrix A ist definiert als:

famt Ml T k‘l i ]{32
Blki, ko)=Y Y 4A(3)) COS[TM(% +1)] cos[Q—NQ(Qj +1)], (3.68)
i=0 j=0

wobei A(%,j) den Wert der Matrix A in der i-ten Zeile und j-ten Spalte angibt und B(k;, k2)
den DCT-Koeffizienten in Zeile k1 und Spalte ko indiziert; N1 und No entsprechen der Anzahl
der Zeilen bzw. Spalten der Inputmatrix A. Eine allgemein giiltige Formel zur Wahl der Anzahl
der Zeilen und Spalten der Koeffizientenmatrix B kann nicht gegeben werden - der Trade-
off zwischen Approximationsgenauigkeit der Inputdaten und Performance muss fallspezifisch

abgewogen werden [DCO02].

Fiir Data-Mining-Belange sind primér die relativen Unterschiede der Differenzen zwischen
einzelnen Analyseintervallen von Bedeutung - die Absolutbetrige der Differenzen an sich sind
eher nicht als Interpretationsgrundlage heranzuziehen. Im Gegensatz zur DF'T und der Wavelet-
Transformation im folgenden Kapitel wird bei dieser Methode die maximale Differenz nicht
berechnet, da diese zu stark von den Zeilen- und Spaltenindizes k1 und ks der Ergebnismatrix
B beeinflusst wire, es wird lediglich die summierte euklidische Differenz iiber alle Koeffizienten
(evtl. skaliert mit dem Mittelwert der Inputdaten) berechnet. Eine Skalierung der Differenz mit
der Anzahl der Spalten und Zeilen der Ergebnismatrix B wird nicht vorgenommen, da davon
ausgegangen wird, dass diese bei verschiedenen Zeitvergleichen der selben Datenquelle stets
die gleichen Dimensionen hat. Der entsprechende Sourcecode ist im Anhang in Abbildung A.7
dargestellt33.

Die Aussagekraft der DCT kann am besten am Beispiel der Verinderung der Berechnungs-
vorschrift des Gewinns an den Daten aus Tabelle 2.1 {iberpriift werden: vergleicht man jeweils
zwei aufeinanderfolgende Jahre?* simtlicher Produktgruppenkombinationen bei einer 3 x 3-
Ergebnismatrix B anhand ihrer skalierten und unskalierten Differenzen, so erhélt man das in
Tabelle 3.29 aufgefiihrte Resultat: es fallt auf, dass die skalierten Differenzen den Ausreifler we-

sentlich schlechter aufdecken als die unskalierten Werte - im zweiten Fall ist der Wert der letzten

33Da die Fourier-Transformation bei einer Inputmatrix der GréSe 2¢ x 2Y einen schnelleren Algorithmus mit
Laufzeit O(nlogn) verwendet, ist dieser selbst geschriebene Algorithmus nur in allen anderen Fillen schneller
(dort gilt: O(n?) der DCT vs. O(n®) der klassischen Fourier-Transfomation).

34Im Normalfall sollten nicht nur zwei aufeinanderfolgende Jahre, sondern mehrere Chronone, die in einem
Sliding Window um eine Zeiteinheit weiterverschoben werden, analysiert werden. Da die Beispieltabelle jedoch nur
Daten von fiinf Jahren enthilt, wurde die erste Variante gew&dhlt, um zumindest vier verschiedene Differenzwerte
zu erhalten.
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YearComb | ScaledDiff | UnscaledDiff
Jahri_4.4—3 0.0834 32.3807
Jahri_3.4—2 0.0824 54.2999
Jahri_o.4_1 0.1149 40.9486
Jahri_1. 0.1736 4622.7

Legende: ScaledDiff=Differenzen der DCT-Koeffizienten skaliert mit dem Durchschnitt der
Mittelwerte der jeweiligen Jahre, UnscaledDiff=unskalierte Dfifferenzen der DCT-Koeffizienten,
YearComb=Jahre, die miteinander verglichen werden (z.B.: Jahri_4,t—3: Jahr;_4 wird mit
Jahry_s verglichen)

Tabelle 3.29: Differenzen der diskreten Cosinus-Transformation fiir die Werte aus
Tabelle 2.1 von Jahr;_4 bis Jahr,

Zeile um rund zwei Zehnerpotenzen hoher als die Werte der anderen Zeilen, wihrend im ersten

Fall nur geringe Unterschiede zwischen den einzelnen Zeilen festzustellen sind.

3.9 Diskrete Wavelet-Transformation

Eine andere Moglichkeit der Transformation vom Zeit- in den Frequenzraum stellt die Wavelet-
Transformation dar. Der groite Vorteil dieser Methode im Vergleich zur DFT liegt darin, dass
die Koeffizienten der Wavelet-Transformation auch Aussagekraft {iber die Zeitlokalitdt der Fre-
quenzen in den urspriinglichen Daten enthalten. Wahrend bei der Fourier-Transformation ein
Signal, welches in einer Periode ty bis t; zunéchst durch eine hohe Frequenz und eine geringe
Amplitude charakterisiert ist und ab dem Zeitpunkt % mit niedriger Frequenz und hoher
Amplitude auftritt, die gleiche Fourier-Transformation® besitzt wie das umgekehrte Signal,
das zunichst durch eine niedrige Frequenz und in der zweiten Periodenhilfte durch eine hohe
Frequenz gekennzeichnet ist, so unterscheidet die Wavelet-Transformation die beiden Signale
deutlich voneinander. Auch in diesem Kapitel wird nur die diskrete Wavelet-Transformation
(DWT) vorgestellt, da nur sie fiir die Identifikation von Strukturbriichen in Data Warehouses
von Bedeutung ist (vgl. hier und im folgenden [Vi99]).

Sei ¥(z) € L2(R) eine quadrat-integrierbare Funktion, i.e. [ [¢(z)?dz < oo, so ist die
Wavelet-Transformation ¢, ;(x) mit a € R\ {0}, b € R allgemein definiert als

1 x—b

\/WM .

35Wenn man die Fourier-Transformation modifiziert, i.e. die Fourier-Koeffizienten fiir kurze Zeitintervalle jeweils
separat berechnet, kann dieser nachteilige Effekt allerdings minimiert werden. Fiir Data-Mining-Zwecke ist dies
jedoch nicht von weiterer Bedeutung, da das zu analysierende Intervall ohnehin minimale L&nge - nur zwei
aufeinanderfolgende Chronone - aufweisen kann.

¢a,b(x) = )7 (369)
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wobei der Faktor —— zur Normalisierung der Koeffizienten dient; die Division durch a ist als

Sl

Skalierung des Wavelets, die Subtraktion von b als Verschiebung (Shift) zu betrachten, sodass die

Wavelet-Funktion unabhéngig von a und b ist. Die Wavelet-Funktion muss zudem der Bedingung

_ [ ¥ (w)]?
C’w—/R o] dw < o0 (3.70)

geniigen, wobei ¥ (w) die Fourier-Transformation von ¢ (x) kennzeichnet. Somit stehen als mogli-
che Wavelet-Funktionen all jene Funktionen zur Verfiigung, die dieses Kriterium erfiillen. Im fol-

genden werden zwei verschiedene Wavelets anhand konkreter Data Mining-Beispiele vorgestellt.

3.9.1 Haar-Wavelet

Das Haar-Wavelet war das erste, einfachste Wavelet, das bereits anno 1910 von Alfred Haar

definiert wurde. Die Haar-Basis besteht zunéichst aus der Skalierungsfunktion (dem Haar Vater-

Wavelet) ¢(t):
o(t) = 1 tel0,1] (3.71)
0 t¢l0.1]. '

Damit das zu skalierende Intervall immer kleiner gew&hlt werden kann, um die urspriingliche
Funktion besser approximieren zu kénnen, definiert man:

Pl(t) = (2t —1i), j=0,1,... i=0,1,...27 — 1, (3.72)

wobei intuitiv ¢ als die Phasenverschiebung und j als die Intervallgréfie (=Frequenz) interpretiert
werden kann. Dariiber hinaus besteht die Haar-Basis noch aus der eigentlichen Haar Wavelet-
Funktion (dem Haar Mutter-Wavelet) 1(t):

1 telo,3]
P(t)=4 -1 telz,1] (3.73)
0 t¢&[0,1]
Auch hier definiert man
Yt =2t —i), j=0,1,... i=0,1,...27 — 1. (3.74)

Die beiden Funktionen (3.71) und (3.73) spannen die Vektorriume V7 und W/ auf:

VI = span{¢l},i=0,1,...27 —1, (3.75)
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W = span{y},i=0,1,...27 -1, (3.76)
wobei span{ay,...,a,} den Unterraum bezeichnet, der von der Menge aller Linearkombina-
tionen von ai,...,a, erzeugt wird, i.e.: span{ai,...,an} := > p_; agar; o1,...,q, € R. Die

Zusammenhénge zwischen den beiden Vektorrdumen (3.75) und (3.76) sind die Grundlage fiir

die Ermittlung der Koeffizienten der Wavelet-Transformation: es gilt
victcvi, wittcw’ (3.77)
sowie
VieVilgwi 1 =vilew 2w/ l=.. =VlaW'eW'e...e Wil (3.78)

wobei @ die Vereinigung von Vektorrdumen bedeutet. Auf die zu transformierende Datenreihe
mit N = 2F Werten wird iterativ bis zu V° die Expansion der Koeffizienten in die Vektorrdume
angewandt (Multiresolution Analysis)[Yp02]; es kommt somit zu einer Folge von Hoch- und
Tiefpassfilteroperationen, um die Amplituden der hohen und niedrigen Frequenzen der Wavelet-
Transformation zu berechnen. Der Sourcecode zur Ermittlung der Koeffizienten der Wavelet-
Transformation ist in Abbildung A.8 im Anhang aufgefiihrt, es wird beim Vergleich der Koeffi-
zienten zweier Datenvektoren wiederum die im vorigen Kapitel in Abbildung A.5 (vgl. Anhang)
vorgestellte Distanzfunktion verwendet.

Die Transformation mit dem Haar-Wavelet soll ebenso wie die DFT am Beispiel der Daten

aus Tabelle 2.5 illustriert werden, das Ergebnis ist in Tabelle 3.30 aufgefiihrt.

Land | PG | MaxDiff*100 | SumDiff*100
Landy | PG4 118.24 50.54
Land, | PGpg 117.64 50.01
Land; | PG¢o 120.7 51.60
Lands | PG4 0.62 0.26
Lands | PGg 0.89 0.38
Landy | PGe 1.58 0.67
Lands | PG4 0.77 0.42
Lands | PGg 0.67 0.32
Lands | PG¢ 0.14 0.06

Legende: PG=Produktgruppe, MaxDiff=maximale DWT-Amplitudendifferenz, SumDiff=summierte
DWT-Amplitudendifferenz

Tabelle 3.30: Maximale und summierte DWT-Amplitudendifferenzen im Vergleich
Jahrys_4 bis Jahri_1 zu Jahr;_g bis Jahr;

Es zeigt sich auch bei der DWT ganz deutlich, dass sowohl die maximale als auch die gesamte
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Differenz bei allen Strukturkombinationen, an denen Land; beteiligt ist, um mehr als das 74fache
sowohl hinsichtlich der maximalen Differenz als auch hinsichtlich der gesamten Differenz hcher
ist als in allen anderen Kombinationen - &hnlich wie bei der DFT kann auch hier auf einen

Strukturbruch in Land; geschlossen werden.

3.9.2 DWT als Folge linearer Transformationen

Eine zweite Moglichkeit der diskreten Wavelet-Transformation besteht in der Ermittlung
der Amplituden der einzelnen Frequenzen mittels iterativer linearer Transformationen. Dazu
benétigt man Transformationsmatrizen Hj, und Gy, der Grofe 27 % x2/=F+1 fiir k = 1,..., J—k,
wobei 27 die Linge der Inputvektoren ist und N eine passend gewihlte Konstante ist. Die Trans-
formationsmatrizen enthalten als Werte die Wavelet-Filter hg, s = 0,...2Y — 1 (Details zu N
und hs unten), in der ersten Zeile der Hy-Matrizen sind die Werte h; in der 1.Spalte, ho in der
2.Spalte, h3 in der 3.Spalte, ..., und hg in der letzten Spalte positioniert, alle anderen Spalten
enthalten Nullwerte. In jeder weiteren Zeile werden die hs um zwei Spalten nach rechts (modulo
der Spaltenanzahl 27/~%+1) verschoben. Fiir J = 3, N = 2 und k = 1 ergibt sich beispielsweise
folgende Hi-Matrix:

hi ha hs 0 0 0 0 ho

0 hg hit he hs 0 0 O

0 0 0 hp ht hy hy O

hs 0 0 0 O hg hi hs

H| =

In Analogie zu Hy, ist die Matrix Gy, definiert, die an den entsprechenden Stellen die Werte von
hs in Hy durch (—1)° hyy1—g ersetzt, die zur obigen Hj-Matrix korrespondierende G1-Matrix

ist daher:
—ho hy —hg O 0 0 0  hs

0 hs —hs hi —hg O 0 O
0 O O hy —hy hi —ho O
—hy O O 0 O hg —hs M

Gy =

Die Ermittlung der Koeffizienten der Wavelet-Transformation fiir einen Input-Datenvektor

7 mit Linge N = 27 ist somit eine Transformation aus maximal .J Schritten: die Transfor-

mation nach dem 1. Schritt ist W1y = [ ! ]ﬂ’, die Transformation nach dem 2. Schritt

1

Hs .,
Hy _, Hy(H1 y)
_ (H19) . R Gs .
Woy = G , nach dem 3. Schritt W3¢ = . , etc. Die
G i Go(H19)
1
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H
Matrix [ Gk ist eine basis-verindernde Matrix im 27 ~**1-dimensionalen Raum, sie ist somit
k
. T ~T Hk; .
orthogonal, i.e. [H; G} ] = Iy« [Vi99].
k

Bislang wurde N als eine geeignet zu wihlende Konstante definiert: Standardwahl fiir NV bei
kontinuierlicher Wavelet-Transformation ist die Anzahl der verschwindenden Momente der zu

analysierenden Funktion W(z), i.e. jene grofite natiirliche Zahl, fiir die gilt:

+00
/ 2"V (z)de =0, n=0,1,...,N —1; (3.79)
—o0
Wavelets werden auf Basis verschwindender Momente definiert, da sie somit orthogonal zu Poly-
nomen niedrigen Grades sind und nicht-oszillierende Funktionen in komprimierter Form darstel-
len. Bei kontinuierlichen Funktionen kann die Anzahl verschwindender Momente mittels einer
Taylorreihen-Entwicklung der Funktion3® gefunden werden, fiir Data Mining-Zwecke kann als
mogliche Losung N = 2 vorgeschlagen werden [Vi99]. N = 2 ist eine Folge des Einsatzes der Ma-
trix G mit ihren vier Filtern, denn bei Schreibweise der Koeffizienten von G als Vektor é:(hg,
—ha, h1, —hp) gilt:

wobei G(i) das i-te Element des Vektors G fiir i = 0,...,3 signalisiert®”. Als Werte fiir die
Filter hs sind die Filter fiir Daubechies-Wavelets fiir das jeweils gewéahlte N heranzuziehen,
in Tabelle 3.31 sind die hs-Filter fir N = 2 aufgelistet®®. Der Programmcode zur Ermittlung
der Koeffizienten der diskreten Wavelet-Transformation mittels linearer Transformationen unter
Anwendung von Daubechies-Filtern fiir N = 2 ist in Abbildung A.9 im Anhang dargestellt;
nachfolgende Abbildung A.10 zeigt auf, dass beim Vergleich der ermittelten Transformations-
Koeffizienten auch in diesem Fall wieder auf die generische Distanzfunktion aus Abbildung A.5

zuriickgegriffen wird.

Ebenso wie die Transformation mit dem Haar-Wavelet sowie die diskrete Fourier-

36Bine kontinuierliche Funktion f(x) hat N verschwindende Momente, wenn

9" f(x)
ox™

le=o= 0, n=0,1,...,N — 1.

3"Da somit vier Filter zum Einsatz kommen, erfolgt die Transformation nur bis zu jener Matrix Hy, die noch
vier Spalten hat, um alle Filter verarbeiten zu kénnen - die Transformation kann somit schon nach weniger als J
Schritten beendet sein.

38Daubechies-Wavelets sind im Gegensatz zu Haar nicht ein einzelnes konkretes Wavelet, es handelt sich hierbei
um Klassen von jeweils zueinander orthogonalen Skalierungs- und Waveletfunktionen, die jeweils einen spezifischen
Grad N an Kriimmungssanftheit aufweisen.



Tabelle 3.31: Filter fiir Daubechies-Wavelet bei N = 2

Daub2

1+v3
4v/2

343
4v2

3-v3
44/2

WIN| =] O|w®w

1-v3
4v/2

Legende: Daub2=Filter fiir Daub
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2
echies-Wavelet bei N = 2, s=Index der h,-Filter, s=0 ...3

Land | PG | MaxDiff*100 | SumDiff*100
Land; | PG4 139.35 51.42
Land, | PGg 138.66 50.8
Land; | PG¢o 142.84 52.35
Landy | PGy 0.6 0.3
Landy | PGp 0.86 0.43
Lands | PG¢o 1.84 0.68
Lands | PG4 0.97 0.43
Lands | PGp 0.49 0.41
Lands | PG¢ 0.098 0.085

Legende: PG=Produktgruppe, MaxDiff=maximale DWT-Amplitudendifferenz, SumDiff=summierte
DWT-Amplitudendifferenz

Tabelle 3.32: Maximale und summierte Amplitudendifferenzen im Vergleich Jahr;_4
bis Jahr;_1 zu Jahr;_3 bis Jahr; mit Daubechies-Filtern

Transformation wird auch diese Methode wieder an den Daten aus Tabelle 2.5 erprobt - Tabelle
3.32 stellt das Resultat dar. Es fillt bei der Analyse dhnlich wie bei der Wavelet-Transformation
mit dem Haar-Wavelet und der diskreten Fourier-Transformation auf, dass Land; ein deutlicher
Ausreifler ist - die Differenzbetriige (sowohl maximale als auch gesamte Differenz) sind in al-
len Zeilen, an denen Land; beteiligt ist, um rund das 75fache hoher als in den anderen Zeilen;
auch diese Methode kann somit auf den 'préaparierten’ Daten einen Strukturbruch des dimensi-
on members Land; aufzeigen - die relativen Groflenunterschiede zwischen den einzelnen Werten
entsprechen dabei jenen der Haar-Wavelet-Transformation.

Zusammenfassend kann daher gefolgert werden, dass zahlreiche mathematisch fundierte Me-
thoden existieren, um Strukturbriiche auf ’préparierten Daten’ aufzeigen zu kénnen. Im folgen-
den wird untersucht, welche bislang nicht erwéhnten Schwierigkeiten bei der Identifikation von

Briichen in praxi auftreten kénnen, und welche Ansétze moglich sind, um diese zu iiberwinden.
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(Uberwindbare) Grenzen der

untersuchten Methoden

In diesem Kapitel sollen Grenzen des Data Mining sowie Ansétze, diese zu iiberwinden, beleuch-

tet werden.

e Es darf durch die im vorigen Kapitel dargestellten Ergebnisse verschiedener Methoden
nicht der Eindruck entstehen, sdmtliche Strukturbriiche erkennen zu kénnen: einerseits
spiegelt sich nicht jeder Strukturbruch in einer massiven Verdnderung der Werte wider, und
andererseits kann es zu massiven Verdnderungen kommen, ohne dass die dahinterliegende

Struktur modifiziert wurde (Abschnitt 4.1).

e Es ist bedeutend leichter, einen Strukturbruch aufzudecken, wenn man bereits vor
Durchfithrung der Analysen eine ’Vermutung’ besitzt, in welchem Zeitraum bzw. bei wel-

chem dimension member ein solcher Bruch vorgefallen sein kénnte (ebenso Abschnitt 4.1).

e Der Rechenzeitkomplexitdt der Methoden kommt grofle Bedeutung zu, da sich die Da-
tenvolumina in der Realitéit verwendeter Data Warehouses im Gigabyte-Bereich bewegen
(Abschnitt 4.2).

Weiters wird in diesem Kapitel auch erlautert, wie die vorgestellten Methoden sinnvoll auf Daten,
die iiber n Dimensionen referenziert werden, angewendet werden konnen (Abschnitt 4.3). Den
Abschluss bildet die Conclusio aller vorherigen Erkenntnisse, die ein schrittweises Vorgehen zur
Erkennung von Strukturbriichen nahe legt (Abschnitt 4.4).

71
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4.1 Schwierig zu erkennende Strukturbriiche

Dieser Abschnitt behandelt eine Datenmatrix, in der ein einzelner dimension member von ei-
ner Diskontinuitét in der Struktur betroffen war: untersucht man die jéhrlichen prozentualen
Wachstumsraten des Bruttonationalprodukts von 1988 bis 1998 [Un00] der wirtschaftlich hoch-
entwickelten Linder der Erde (vgl. Tabelle 4.1'), so ist bekannt, dass lediglich in Deutschland

in dieser Zeit eine Verdnderung der Landesgrenzen stattgefunden hat.

BIPW | 1988 | 1989 | 1990 | 1991 | 1992 | 1993 | 1994 | 1995 | 1996 | 1997 | 1998
CAN 4.9 25 | -02 | -1.8 | 0.8 2.2 4.1 2.3 1.5 3.6 | 3.25
FRA 4.5 4.3 2.5 0.8 1.2 | -1.3 | 28 2.1 1.5 2.2 | 3.25
GER 3.7 3.3 | 4.7 | 1.2 22 | -1.1 | 29 1.9 14 2.4 | 2.75
ITA 3.9 2.9 2.2 1.1 0.6 | -1.2 | 2.2 2.9 0.7 1.3 2
JPN 6.2 4.8 5.1 3.8 1.0 0.3 0.6 14 3.5 0.8 | 1.25
GBR 5.0 2.2 0.4 | -20 | -05 | 2.1 4.3 2.7 2.4 3.5 2.5
USA 3.8 3.4 1.3 | -1.0 | 2.7 2.3 3.5 2.0 2.4 3.7 2.5
AUS 3.8 4.2 1.2 | -1.3 | 2.6 3.9 5.4 4.0 3.6 3.1 | 3.75
AUT 4.1 3.8 4.3 2.8 2.1 0.4 3.1 1.8 1.2 1.8 2.5
BEL 4.9 3.6 3.3 2.3 1.8 | -1.2 | 23 2.0 1.5 2.3 | 2.75
DEN 1.2 0.6 14 1.3 0.2 1.5 4.3 2.6 2.4 2.5 3
FIN 4.9 5.7 0.0 | -71 | 36 | -1.2 | 44 4.3 3.7 4.6 4
GRE 4.5 35 | -06 | 35 04 | -09 | 15 2.0 1.8 3.3 3.5
ISL -0.1 | 0.3 1.3 1.1 | -34 | 1.0 3.7 1.0 5.2 1.0 0.5
IRE 4.3 6.1 7.8 1.9 3.9 3.1 70 | 105 | 7.7 8.0 7
MAL 8.4 8.2 6.3 6.3 4.7 4.5 4.0 9.0 4.2 3.7 | 4.25
NED 2.6 4.7 4.1 2.3 2.1 0.3 2.6 2.3 3.5 3.2 3.5
NZL 23 | 06 | 03 | -23 | 0.6 5.1 5.5 2.7 2.1 1.5 3.5
NOR | -0.1 | 0.9 2.0 3.0 3.4 2.7 5.5 3.6 5.3 3.4 | 4.25
POR 4.0 4.9 4.1 2.1 4.2 7.8 1.9 2.0 3.0 3.3 | 3.25
ESP 5.1 4.8 3.7 2.3 0.7 | -1.2 | 2.1 2.8 2.2 3.2 3.5
SWE 2.7 2.4 14 | -1.7 | -14 | 2.2 | 2.7 3.0 1.1 2.3 3
SUI 3.1 4.4 3.7 | -08 | -01 | -05 | 05 0.8 | -0.2 | 0.7 | 1.75

Legende: BIPW=jahrliches prozentuelles Wachstum des Bruttoinlandsprodukts

Tabelle 4.1: Jahrliche prozentuale Wachstumsraten des BIP der hochentwickelten
Lander der Erde von 1988 bis 1998 [Un00]

Ziel der Data Mining-Methoden sollte es sein, die Diskontinuitét der Struktur Deutschlands
soweit aufzudecken, dass auch ein Benutzer der Daten, der nicht das Hintergrundwissen der
Vereinigung Deutschlands besitzt, durch auffillige Kennzahlen vor unvorsichtiger Interpretation

der Daten gewarnt wire.

'Die Zahlen fiir 1998 sind Schiitzungen, jene fiir 1997 sind vorliufige Werte. Die Werte Deutschlands enthalten
ab 1991 die Zahlen der neuen Bundeslédnder, der Wert Belgiens beinhaltet auch die Daten von Luxemburg.
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Abweichungsmatrizen

Einen ersten Versuch stellt die Berechnung der Abweichungsmatrizen aus Kapitel 3.1 dar: bei
einer Verdnderung lediglich eines dimension members konnte dies in den Matrizen M; und M,
auffallen; da es sich hier um prozentuelle Werte handelt, ist eine Berechnung von M3 und My
nicht sinnvoll. Das Ergebnis der Matrizen M; und My ist in den Tabellen 4.2 und 4.3 dargestellt.

Die Abweichungsmatrizen, die im vorigen Kapitel die Strukturbriiche klar identifiziert hatten,

AD [ 89/88 [ 90/89 | 91/90 | 92/91 | 93/92 | 94/93 | 95/94 | 96/95 | 97/96 | 98/97
CAN | 24 | 27 | 16 | 26 | 14 | 19 | -1.8 | 08 | 21 | -0.35
FRA | 02 | -18 | 1.7 | 04 | 25 | 41 | 07 | 06 | 07 | 105

GER | -04 14 -3.5 1 -3.3 4 -1 -0.5 1 0.35
ITA -1 -0.7 -1.1 -0.5 -1.8 3.4 0.7 -2.2 0.6 0.7
JPN | -14 0.3 -1.3 -2.8 -0.7 0.3 0.8 2.1 -2.7 0.45
GBR | -2.38 -1.8 -24 1.5 2.6 2.2 -1.6 -0.3 1.1 -1

USA | -04 -2.1 -2.3 3.7 -0.4 1.2 -1.5 0.4 1.3 -1.2
AUS 0.4 -3 -2.5 3.9 1.3 1.5 -1.4 -0.4 -0.5 0.65
AUT | -0.3 0.5 -1.5 -0.7 -1.7 2.7 -1.3 -0.6 0.6 0.7
BEL | -1.3 -0.3 -1 -0.5 -3 3.5 -0.3 -0.5 0.8 0.45

DEN | -0.6 0.8 -0.1 -1.1 1.3 2.8 -1.7 -0.2 0.1 0.5
FIN 0.8 -5.7 -7.1 3.5 24 5.6 -0.1 -0.6 0.9 -0.6

GRE -1 -4.1 4.1 -3.1 -1.3 2.4 0.5 -0.2 1.5 0.2
ISL 0.4 1 -0.2 -4.5 4.4 2.7 -2.7 4.2 -4.2 -0.5
IRE 1.8 1.7 -5.9 2 -0.8 3.9 3.5 -2.8 0.3 -1

MAL | -0.2 -1.9 0 -1.6 -0.2 -0.5 ) -4.8 -0.5 0.55

NED 2.1 -0.6 -1.8 -0.2 -1.8 2.3 -0.3 1.2 -0.3 0.3
NZL | -2.9 0.9 -2.6 2.9 4.5 0.4 -2.8 -0.6 -0.6 2

NOR 1 1.1 1 0.4 -0.7 2.8 -1.9 1.7 -1.9 0.85
POR | 0.9 -0.8 -2 2.1 3.6 -5.9 0.1 1 0.3 -0.05
ESP | -0.3 -1.1 -1.4 -1.6 -1.9 3.3 0.7 -0.6 1 0.3
SWE | -0.3 -1 -3.1 0.3 -0.8 4.9 0.3 -1.9 1.2 0.7
SUIT 1.3 -0.7 -4.5 0.7 -0.4 1 0.3 -1 0.9 1.05

Legende: AD=Differenz der jahrlichen prozentuellen Wachstumsraten des Bruttoinlandsprodukts

Tabelle 4.2: Abweichungsmatrix M; der jidhrlichen BIP-Wachstumsraten

liefern in diesem Fall keinen Hinweis auf einen Bruch bei Deutschland mehr: die Matrix M; in
Tabelle 4.2 beinhaltet als betragsméaflig hochsten Wert die Differenz Finnlands zwischen 1990
und 1991 - die Grenzen dieses Landes haben sich in diesem Zeitraum bekanntermaflen aber
nicht verdndert; die betragsméfig zweitgrofiten Werte finden sich fiir Portugal zwischen 1993
und 1994 und Irland zwischen 1990 und 1991 - auch diese kénnen nicht durch territorische

bzw. politische Veréinderungen erkldrt werden; da die Zeitperiode 1990-1991 die zwei hochsten
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RD | 89/88 | 90/89 | 91/90 | 92/91 | 93/92 | 94/93 | 95/94 | 96/95 | 97/96 | 98/97

CAN -49% | -108% | 800% | -144% | 175% | 86% | -44% | -35% | 140% | -10%

FRA -4% -42% -68% 50% | -208% | -315% | -25% | -29% | 47% 48%

GER | -11% 42% -74% 83% | -150% | -364% | -34% | -26% | T1% 15%

ITA -26% -24% -50% -45% | -300% | -283% | 32% | -76% | 86% 54%

JPN -23% 6% -25% -74% | -70% | 100% | 133% | 150% | -77% | 56%

GBR -56% -82% -600% -75% | -520% | 105% | -37% | -11% | 46% | -29%

USA -11% -62% -177% | -370% | -15% 52% | -43% | 20% 54% | -32%

AUS 11% -11% -208% | -300% | 50% 38% | -26% | -10% | -14% | 21%

AUT -7% 13% -35% -25% | -81% | 675% | -42% | -33% 50% 39%

BEL -27% -8% -30% -22% | -167% | -292% | -13% | -25% | 53% 20%

DEN -50% 133% -7% -85% | 650% | 187% | -40% | -8% 4% 20%

FIN 16% -100% | DIV/0! | -49% | -67% | -467% | -2% | -14% | 24% | -13%

GRE -22% -117% | -683% -89% | -325% | -267% | 33% | -10% | 83% 6%

ISL -400% | 333% -15% -409% | -129% | 270% | -73% | 420% | -81% | -50%

IRE 42% 28% -76% 105% | -21% | 126% | 50% | -27% 4% -13%

MAL -2% -23% 0% -25% -4% -11% | 125% | -53% | -12% | 15%

NED 81% -13% -44% -9% -86% | 767% | -12% | 52% -9% 9%

NZL | -126% | -150% | -867% | -126% | 750% 8% -51% | -22% | -29% | 133%

NOR | -1000% | 122% 50% 13% | -21% | 104% | -35% | 47% | -36% | 25%

POR 23% -16% -49% 100% | 86% | -76% 5% 50% 10% -2%

ESP -6% -23% -38% -70% | -271% | -275% | 33% | -21% | 45% 9%

SWE -11% -42% -221% -18% 57% | -223% | 11% | -63% | 109% | 30%

SUI 42% -16% -122% -88% | 400% | -200% | 60% | -125% | -450% | 150%

Legende: RD=Verianderung der prozentuellen Wachstumsraten des Bruttoinlandsprodukts in %

Tabelle 4.3: Abweichungsmatrix M, der jidhrlichen BIP-Wachstumsraten

Veranderungen hat, die jeweils negativ sind, konnte auf eine weltweite Rezession in diesem
Zeitraum geschlossen werden. Untersucht man die anderen Werte dieser Kolumne, so erkennt
man lediglich zwei positive Werte, wodurch diese These zumindest nicht zuriickgewiesen werden
kann. Das urspriingliche Ziel, den Strukturbruch Deutschlands aufzudecken, kann hier aber nicht
erreicht werden. Sucht man den hochsten positiven Wert in der Tabelle (Finnland zwischen
1993 und 1994), so kann auch hier lediglich in Analogie zur obigen These auf einen weltweiten
konjunkturellen Aufschwung geschlossen werden, da in diesem Zeitintervall nur zwei negative
Werte existieren.

Auch bei Betrachtung der Matrix M, fillt Deutschland nicht auf: neben dem fehlenden
Wert Finnlands von 1990 bis 1991 fallt der Wert Norwegens zwischen 1988 und 1989 auf: -
1000%! Bei niherer Untersuchung der Daten erkennt man aber, dass dieser hohe Betrag nur
darauf zuriickzufiihren ist, dass die BIP-Wachstumsrate Norwegens im Jahr 1998 sehr nahe

bei null liegt - eine in absoluten Zahlen geringe Differenz wird dadurch mit hohen prozentualen
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Verdanderungen ausgewiesen (gleiches gilt auch fiir die beiden betragsméifig néchstgrofiten Werte
- Neuseeland und Kanada jeweils 1990 bis 1991); My ist daher bei der Datenanalyse nicht sehr
hilfreich.

Bivariate Kreuzkorrelation

Eine andere im vorigen Kapitel erlauterte Methode zum Aufdecken von Strukturbriichen, die
bivariate Kreuzkorrelation, bringt ebenfalls nicht das gewiinschte Ergebnis (vgl. Abbildung 4.1,
in der aus Platzgriinden lediglich die Korrelationskoeffizienten der ersten neun Linder aus Ta-

belle 4.1 aufgelistet sind): die in Abbildung 4.1 dargestellten Zusammenhénge zwischen BIP-

Correlations

CAN FRA GER ITA JPN

CAN Pearson Correlation 1 ,493 ,176 ,387 -,161
Sig. (2-tailed) , ,123 ,606 ,239 ,636
N 11 11

924

FRA Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

GER  Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

ITA Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

JPN Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

GBR  Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

USA Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

AUS Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

AUT Pearson Correlation
Sig. (2-tailed)
N

**. Correlation is significant at the 0.01 level (2-tailed).
*. Correlation is significant at the 0.05 level (2-tailed).

Legende: in jeder Zelle drei Werte:

1.) Pearson'scher Korrelationskoeffizient zwischen den beteiligten Landern; 2.) Sig. (2-
tailed)=Signifikanzniveau (zweiseitig); 3.) N=Anzahl der Werte je Land

Signifikante Korrelationskoeffizienten (99% Signifikanzniveau) sind dunkelgrau unterlegt

Abbildung 4.1: Kreuzkorrelationsanalyse der jihrlichen BIP-Wachstumsraten

Wachstumsraten von Landern kénnen dahingehend interpretiert werden, dass zwischen den
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meisten Staaten klar positive Korrelationen herrschen - in Abbildung 4.1 weisen alle Lander
mit Ausnahme Japans mit jeweils drei anderen Léndern signifikant hohe Korrelationskoeffizi-
enten (auf 99% Signifikanzniveau) aus; der auffallende Wert dieser Tabelle ist demnach Japan.
Nimmt man in die Analyse allerdings sdmtliche 23 Lénder aus Tabelle 4.1 mit auf, so fallen als
mogliche Ausreifler drei signifikant niedrige (95% Signifikanzniveau) negative Korrelationskoef-
fizienten auf: -0.678 zwischen Norwegen und Japan, -0.678 zwischen Norwegen und Malta sowie
-0.656 zwischen der Schweiz und Malta - die aus Data Mining-Sicht wichtige Aussagekraft dieser
Analyse ist darin zu sehen, dass vor Vergleichen der jihrlichen BIP-Wachstumsraten mit Malta
und Norwegen, und mit Abstrichen auch vor Vergleichen mit der Schweiz und Japan, Vorsicht
angebracht ist, da es moglicherweise eine Strukturverdnderung in diesen Léndern gegeben hat.
Deutschland weist hochsignifikante positive Korrelationskoeffizienten (99% Sig.) mit Frankreich,
Italien, Osterreich, Belgien, den Niederlanden, Spanien und der Schweiz auf, es existieren jedoch
in Verbindung mit keinem anderen Land signifikante negative Korrelationswerte - Deutschland
entspricht somit bei dieser Analyse dem Durchschnitt, es kann kein Strukturbruch Deutschlands

diagnostiziert werden.

Lineare Regression

Die Methode der linearen Regression wird in diesem Fall mit sieben unabhéngigen Variablen
durchgefiihrt, wobei fiir jedes Land die in Tabelle 4.1 nach dem jeweiligen Land aufgefiihrten
sieben Léander (modulo 23) als Vorhersage dienen (beispielsweise sind die Vorhersageldnder fiir
Portugal somit Spanien, Schweden, die Schweiz, Kanada, Frankreich, Deutschland und Italien).
Tabelle 4.4 zeigt das Ergebnis der R?-, R%- und F-Werte auf: Island und Griechenland weisen mit
relativ deutlichem Abstand die geringsten Werte auf, i.e., sie lassen sich am schlechtesten durch
andere Lander erkléren, Ausreiflier am anderen Ende der Skala mit sehr hohen Erklarungswerten
der Modelle sind die Niederlande und Portugal. Der deutsche Wert hingegen befindet sich im

Mittelfeld aller Lander - es kann auch in diesem Fall kein Strukturbruch erkannt werden.

Autokorrelation

Betrachtet man die Autokorrelationskoeffizienten der BIP-Wachstumsraten der Lénder, so kann
zu Data Mining-Zwecken primér die Stérke des Koeffizienten zu Lag 7 = 1 herangezogen werden;
die Korrelogramme einiger Lander sind in Abbildung 4.2 am Ende dieses Kapitels dargestellt. Bei
der Analyse zeigt sich, dass in nahezu allen Landern der Autokorrelationskoeffizient p(1) einen
positiven Wert annimmt: lediglich in Portugal und Deutschland sind diese Werte mit —0.043
bzw. —0.015 negativ; somit konnen diese beiden Linder als Ausreifler identifiziert werden. In

Portugal hat es wéhrend der Zeitperiode von 1988 bis 1998 keine territorische Verdnderung
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Land R? R? F

CAN | 0.975 0.918 16.946
FRA | 0.931 0.771 5.8

GER | 0.874 0.58 2.969
ITA | 0.967 0.89 12.602
JPN | 0.863 2.542 2.689
GBR | 0.874 0.579 2.965
USA | 0.854 0.513 2.502
AUS | 0.923 0.742 5.112
AUT | 0.937 0.789 6.329
BEL | 0.815 0.385 1.894
DEN | 0.939 0.798 6.633
FIN | 0.934 0.781 6.096
GRE | 0.55 | -0.502 | 0.523
ISL | 0.429 | -0.902 | 0.323
IRE | 0.881 0.602 3.163
MAL | 0.764 0.212 1.385
NED | 0.993 | 0.967 | 63.029
NZL | 0.903 0.675 3.969
NOR | 0.92 0.735 4.956
POR | 0.988 | 0.961 | 36.185
ESP | 0.952 0.839 8.422
SWE | 0.97 0.9 13.849
SUI | 0.754 0.181 1.315

Tabelle 4.4: R?-, R?- und F-Werte der jihrlichen BIP-Wachstumsraten der einzelnen
Liander

gegeben; die Unterschiede zu den anderen Staaten konnten sich jedoch daraus ergeben haben,
dass Portugal noch einen relativen wirtschaftlichen Aufholbedarf hat(te). Der zweite Ausreifer,
Deutschland, ist hingegen tatséchlich einer strukturellen Verinderung unterlegen gewesen - diese

Analyse konnte somit Deutschland als ’Sonderfall’” identifizieren.

Autoregression

Untersucht man die 23 verschiedenen Zeitreihen der jahrlichen BIP-Wachstumsraten aus Tabelle
4.1 mit der Methode der Autoregression, so kann beispielsweise ein AR(5)-Modell als Basis her-
angezogen werden - betrachtet man die Korrelogramme aus obigem Abschnitt, so erkennt man
positive wie negative Korrelationen, was gegen ein AR(1)-Modell spricht. Ein MA(q)-Anteil
erscheint nicht unbedingt als notwendig, da einige der Autokorrelationskoeffizienten in den Kor-
relogrammen in Abbildung 4.2 am Ende dieses Kapitels (p(1) im Falle Japans und p(3) im

Falle Grobritanniens) so grof} sind, dass die Hypothese einer Zufallsreihe von Werten widerlegt
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werden kann; auch auf vorherige Differenzoperationen vor Anwendung des AR(5)-Modells kann
verzichtet werden, da die Zeitreihen durchaus als stationér betrachtet werden kénnen. Eine ein-
deutige Ermittlung der Parameter ¢ macht bei mehreren verschiedenen Datenvektoren keinen
Sinn, es werden daher nach Betrachtung der Korrelogramme die Werte ¢1 = 0.6, ¢ = —0.5,
¢3 = 0.4, ¢4 = 0.3 und ¢5 = 0.2 gewdhlt. Das Ergebnis der klassischen Berechnungsvariante der
Kennzahlen AIC, BIC und FPE (keine Skalierung der Werte mit dem Mittelwert der Daten?)

fiir die jeweiligen Lénder ist in Tabelle 4.5 dargestellt - es kann dabei ein relativ eindeutiger

Land | AIC BIC FPE
CAN | 21382 | 1.4187 9.1152
FRA | 2.7407 | 2.0212 | 16.6513
GER | 29916 | 2.272 | 21.3979
ITA | 1.7564 | 1.0369 6.2224
JPN | 2.7515 2.032 16.8316
GBR | 2.3428 | 1.6233 | 11.1848
USA | 2.1238 | 1.4043 8.9848
AUS | 1.9887 | 1.2692 7.8493
AUT | 1.9403 | 1.2208 7.4786
BEL | 2.2409 | 1.5214 | 10.1009
DEN | 1.2656 0.546 3.8087
FIN | 3.9998 | 3.2802 | 58.6448
GRE | 1.7366 1.017 6.1
ISL | 3.3919 | 2.6723 | 31.9315
IRE | 2.8381 | 2.1186 | 18.3541
MAL | 2.9881 | 2.2686 | 21.3247
NED | 2.0008 | 1.2812 7.9447
NZL | 2.3584 | 1.6389 | 11.3608
NOR | 2.7792 | 2.0597 | 17.3044
POR | 2.535 1.8155 | 13.5547
ESP | 25319 | 1.8124 | 13.5128
SWE | 2.9765 | 2.2569 | 21.0773
SUI | 2.4891 | 1.7695 | 12.9462

Tabelle 4.5: AIC, BIC und FPFE der jihrlichen BIP-Wachstumsraten der einzelnen
Lander

Ausreifler identifiziert werden: Finnland. Der Wert dieses Staates liegt im Kriterium FPE um
nahezu das Doppelte iiber allen anderen Werten, in den anderen beiden Kriterien sind die Un-
terschiede aufgrund der vorherigen Logarithmierungen der Fehlprognosen in absoluten Zahlen

geringer. Auch der zweithdchste Wert, Island, liegt relativ deutlich tiber all den anderen Wer-

2Da die Daten aus Tabelle 4.1 ohnehin prozentuale Werte darstellen, wiirde eine nochmalige Skalierung keinen
Sinn haben.
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ten, obwohl auch hier ebenso wie bei Finnland keine politische bzw. territorische Verdnderung
stattgefunden hat. Deutschland liegt zwar auf dem dritten Platz, die Absténde zu den nachfol-
genden Staaten sind aber zu gering, um hier noch einen Ausreifler erkennen zu kénnen - gerade
bei Autoregressionsanalysen sollten aufgrund der Einbindung von Zufallsvariablen wu; geringe

Differenzen mit grofiter Vorsicht interpretiert werden.

Differenzialgleichungen

Die BIP-Wachstumsdaten aus Tabelle 4.1 konnen mit einer einfachen Funktionsgleichung mo-
delliert werden, in denen die Ableitungen nicht zu beriicksichtigen sind: es wird angenommen,
dass in den Jahren 1988 und 1989 das Wirtschaftswachstum um 1% iiber dem Durchschnitt des
jeweiligen Landes von 1988 bis 1998 lag, von 1990 bis 1993 das Wachstum 2.5% unter dem Mit-
telwert aller betrachteten Jahre sowie von 1994 bis einschlielich 1998 wiederum um 1.6% iiber
dem Durchschnitt. Formal ist der prognostizierte Wert x(t), t = 0... 10, (tg = 1988, t;0 = 1998)
somit definiert als
w1, te€[0,2),
z(t) =< pn—25 te26), (4.1)
w4+ 1.6, te|[6,10].

Da es sich um prozentuelle Werte handelt, sind die in Tabelle 4.6 dargestellten Absolutbetrige
der Differenzen zwischen dem mittels der Differenzialgleichung prognostizierten Wert und dem
tatséchlichen Wert zum jeweiligen Zeitpunkt ¢ unskaliert dargestellt: die groBten Differenzen
treten mit 6.61 im Jahr 1993 im Falle von Portugal und mit 6.39 anno 1991 in Finnland auf
- das eigentliche Ziel, einen Strukturbruch in Deutschland aufzudecken, kann allerdings nicht

erreicht werden.

Principal Component Analysis

Die Methode der PCA kann auf zweifache Weise eingesetzt werden: einerseits kénnen die Da-
tenvektoren der einzelnen Linder miteinander verglichen werden, andererseits kénnen auch ver-
schiedene Zeitintervalle des gleichen Landes gegeniibergestellt werden®. Tabelle 4.7 vergleicht
zunéchst verschiedene Lander untereinander, wobei aus Platzgriinden nur die Differenzen zwi-
schen acht Lindern aufgelistet sind*: betrachtet man die Differenzen der Eigenwerte und Ei-

genvektoren der Kovarianzmatrizen der in Tabelle 4.7 dargestellten Lénder, so kann festgestellt

3Es wird dabei jeweils die Variante der PCA verwendet, die alle Eigenwerte berechnet, um nicht durch die
indeterministischen Vorzeichenwechsel von MATLAB falsche Eigenvektorendifferenzen zu erhalten.

“Da es sich um prozentuale Werte handelt, sind lediglich die Differenz der Eigenvektoren der Kovarianzmatrizen
in der rechten, oberen Dreiecksmatrix sowie die Differenz der Eigenwerte in der linken, unteren Dreiecksmatrix
der Tabelle aufgelistet; die Differenz der Mittelwerte ist nicht angegeben.
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Land/Diff | 1988 | 1989 | 1990 | 1991 | 1992 | 1993 | 1994 | 1995 | 1996 | 1997 | 1998
CAN 1.8 0.6 0.2 1.4 1.2 2.6 0.4 1.4 2.2 0.1 | 045
FRA 133 | 1.13 | 2.83 | 1.13 | 1.3 | 0.97 | 0.97 | 1.67 | 2.27 | 1.57 | 0.52
GER 0.4 0 4.9 1.4 24 0.9 1 2 2.5 1.5 | 1.15
ITA 1.21 1 021 | 3.01 | 1.91 | 1.41 | 0.39 | 1.09 | 0.39 | 2.59 | 1.99 | 1.29
JPN 259 | 1.19 | 499 | 3.69 | 0.89 | 0.19 | 3.61 | 2.81 | 0.71 | 3.41 | 2.96
GBR 1.95 | 0.85 | 0.85 | 1.55 | 0.05 | 2,55 | 0.65 | 0.95 | 1.25 | 0.15 | 1.15
USA 0.38 | 0.02 | 1.38 | 0.92 | 2.78 | 2.38 | 0.52 | 2.02 | 1.62 | 0.32 | 1.52
AUS 0.31 | 0.09 | 059 | 1.91 | 1.99 | 3.29 | 0.69 | 0.71 | 1.11 | 1.61 | 0.96
AUT 0.56 | 0.26 | 4.26 | 2.76 | 2.06 | 0.36 | 1.04 | 2.34 | 2.94 | 2.34 | 1.64
BEL 1.58 | 0.28 | 348 | 248 | 1.98 | 1.02 | 1.62 | 1.92 | 2.42 | 1.62 | 1.17
DEN 1711231199 | 1.89 | 0.79 | 2.09 | 0.79 | 0.91 | 1.11 | 1.01 | 0.51
FIN 211 |1 291|071 |6.39| 289 | 049 | 1.01 | 091 | 0.31 | 1.21 | 0.61
GRE 1.45 | 045 | 0.15 | 3.95 | 0.85 | 0.45 | 2.15 | 1.65 | 1.85 | 0.35 | 0.15
ISL 215 | 1.75 | 2.75 | 2,55 | 1.95 | 245 | 1.05 | 1.65 | 2.55 | 1.65 | 2.15
IRE 2.82 | 1.02 | 418 | 1.72 | 0.28 | 0.52 | 0.72 | 2.78 | 0.02 | 0.28 | 0.72
MAL 1.62 | 142 | 3.02 | 3.02 | 1.42 | 1.22 | 3.38 | 1.62 | 3.18 | 3.68 | 3.13
NED 1.24 | 0.86 | 3.76 | 1.96 | 1.76 | 0.04 | 1.84 | 2.14 | 0.94 | 1.24 | 0.94
NZL 0.58 | 3.48 | 092 | 1.68 | 1.22 | 5.72 | 2.02 | 0.78 | 1.38 | 1.98 | 0.02
NOR 419 | 3.19 | 1.41 | 2.41 | 2.81 | 2.11 | 0.81 | 1.09 | 0.61 | 1.29 | 0.44
POR 0.69 | 0.21 | 291 | 091 | 3.01 | 6.61 | 3.39 | 3.29 | 2.29 | 1.99 | 2.04
ESP 1.45 | 1.15 | 3.55 | 2.15 | 0.55 | 1.35 | 2.15 | 1.45 | 2.05 | 1.05 | 0.75
SWE 049 | 0.19 | 2.69 | 0.41 | 0.11 | 091 | 0.11 | 0.19 | 1.71 | 0.51 | 0.19
SUI 0.89 | 219 | 499 | 0.49 | 1.19 | 0.79 | 2.31 | 2.01 | 3.01 | 2.11 | 1.06

Legende: Diff=Differenzen zwischen Prognose- und Ist-Wert

Tabelle 4.6: Differenzen zwischen dem prognostizierten und tatsédchlichen Wert des
Wirtschaftswachstums

AEVal\AEVec | CAN | FRA GER ITA JPN GBR USA AUS
CAN - 0.4367 | 0.3866 | 0.4415 | 0.4167 | 0.438 | 0.4221 | 0.419
FRA 0.5189 - 0.3839 | 0.3748 | 0.4702 | 0.4341 | 0.452 | 0.4004
GER 0.7399 | 0.2211 - 0.4196 | 0.4388 | 0.4398 | 0.4301 | 0.4153
ITA 0.6033 | 0.0844 | 0.1367 - 0.4539 | 0.3969 | 0.4671 | 0.4221
JPN 0.0959 | 0.423 | 0.6441 | 0.5074 - 0.3732 | 0.4215 | 0.4132
GBR 0.2213 | 0.7402 | 0.9613 | 0.8246 | 0.3172 - 0.3988 | 0.408
USA 0.9385 | 0.4196 | 0.1986 | 0.3353 | 0.8427 | 1.1598 - 0.4082
AUS 0.705 | 0.1861 | 0.035 | 0.1017 | 0.6091 | 0.9263 | 0.2336 -

Legende: A EVal=Eigenwertdifferenz, AEVec=Eigenvektorendifferenz der prozentuellen
BIP-Wachstumsraten

Tabelle 4.7: Eigenwert- und Eigenvektorendifferenzen zwischen Kovarianzmatrizen
der jiahrlichen BIP-Wachstumsraten ausgewéhlter Linder
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werden, dass diese generell relativ gering sind; als mogliche Ausreifler dieses Datenausschnitts
konnten eventuell Grofibritannien oder die USA erkannt werden, deren Eigenwerte zueinander
um mehr als eins differieren - die Unterschiede sind aber auch hier zu gering, um von einem
Strukturbruch sprechen zu kénnen. Vergleicht man jedoch sdmtliche Lander miteinander (hier
nicht dargestellt), dann kann ein eindeutiger Ausreifier identifiziert werden: Finnland. Die ma-
ximale Eigenwertdifferenz wird mit 8.4289 zwischen Finnland und den Niederlanden gemessen,
die zweitgroBte Differenz findet sich zwischen Finnland und Osterreich mit 8.3259, und auch
der Vergleich Finnlands mit anderen L&ndern hinsichtlich der Eigenwertdifferenz liefert Werte
iiber acht (8.2595 mit Malta, 8.2072 mit Dénemark, 8.1718 mit Portugal, 8.1591 mit den USA,
8.0209 mit Norwegen). Die grofite Eigenwertdifferenz, an der nicht Finnland beteiligt ist, liegt
mit 3.5514 (zwischen den Niederlanden und Island) um mehr als das Doppelte unter den groften
finnischen Werten und noch immer deutlich unter der kleinsten Differenz, an der auch Finnland
beteiligt ist (4.8775 zwischen Finnland und Island) - diese Analyse wiirde somit deutlich vor einer
voreiligen Interpretation bei Vergleichen der BIP-Wachstumsraten eines Landes mit Finnland

zwischen 1988 und 1998 warnen.

In der zweiten Variante wird die Principal Component Analysis verwendet, um die BIP-
Wachstumsraten jedes Landes zwischen 1988 und 1993 mit jenen zwischen 1993 und 1998 zu
vergleichen; Tabelle 4.8 zeigt das Ergebnis. Bei Betrachtung der Eigenwertdifferenzen fallen
als klare Ausreifler Finnland und Island auf: die Differenzen dieser beiden Lénder liegen um
mehr als das Vierfache {iber den Differenzen der anderen Lénder. Auch der Wert Schwedens ist
relativ deutlich hoher als die Werte der anderen Lander, sodass auch dieser Staat als kleiner
Ausreifler identifiziert werden konnte - in all diesen drei Lindern sind die Differenzen aber
nicht auf territoriale oder bedeutende politische Verdnderungen zuriickzufiihren, sie lassen sich
lediglich durch unterschiedliche Wirtschaftswachstumsphasen erkldren. Deutschland fiigt sich
mit Durchschnittswerten in die Eigenwert-Rangliste ein; ein Strukturbruch ist auch mittels der
PCA nicht zu erkennen. Die Eigenvektorendifferenzen sind in allen Landern so gering, dass sie

nicht weiter beriicksichtigt werden miissen.

Hat man jedoch bereits vor Durchfithrung der Analysen eine Vermutung, dass zwischen
1990 und 1991 moglicherweise die Staatsgrenzen eines Landes veréindert wurden, so kann man
versuchen, das Intervall 1988-1995 einmal mit dem Intervall 1990-1997 und einmal mit dem
Intervall 1991-1998 beziiglich der Eigenwertdifferenzen® zu vergleichen, um anschlieend die
relativen Unterschiede der beiden Eigenwertdifferenzen zu berechnen. Tabelle 4.9 zeigt das Er-
gebnis: Finnland und Island fallen nun nicht mehr als Ausreifler auf; die grofiten Werte stehen

fiir Australien, Deutschland, Osterreich und Schweden zu Buche - in diesen Lindern koénnte es

5Die Eigenvektoren waren bereits oben so &hnlich, dass sie in Tabelle 4.9 vernachléssigt wurden.
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Land | AEVal | AEVec
CAN | 2.9604 | 0.5694
FRA | 0.8271 | 0.4918
GER | 0.4619 | 0.5545
ITA 0.4042 | 0.4144
JPN | 0.4863 | 0.5521
GBR | 3.9747 | 0.6251
USA | 1.0711 | 0.5382
AUS | 1.4449 | 0.5574
AUT | 0.2181 | 0.6157
BEL | 0.4154 | 0.6593
DEN | 0.0444 | 0.5509
FIN | 94.3512 | 0.553
GRE | 29203 | 0.6324
ISL | 76.2866 | 0.6286
IRE 0.1707 | 0.4581
MAL | 0.3203 | 0.5215
NED | 0.2833 | 0.4771
NZL | 5.3838 | 0.4642
NOR | 0.5148 | 0.5766
POR | 0.4739 | 0.6393
ESP 0.8206 | 0.5265
SWE | 18.3333 | 0.4796
SUI 1.7683 | 0.5509
Legende: AEVal=Eigenwertdifferenz, AEVec=Eigenvektorendifferenz der prozentuellen
BIP-Wachstumsraten

Tabelle 4.8: Eigenwert- und Eigenvektorendifferenzen der BIP-Wachstumsraten ei-
nes Landes mit sich selbst zwischen den Intervallen 1988-1993 und 1993-1998

demnach zwischen 1990 und 1991 zu Strukturbriichen gekommen sein®.

Diskrete Fourier-Transformation

Die diskrete Fourier-Transformation kann ebenso wie die PCA im vorigen Abschnitt auf zwei
verschiedene Weisen angewendet werden; hier wird lediglich das Ergebnis der erste Variante
(Berechnung der Differenzen zwischen verschiedenen Léndern) gezeigt, da die zweite Varian-
te anschlieBend anhand der Haar-Wavelet-Transformation erprobt wird. Bei Betrachtung von

Tabelle 4.10 - aus Platzgriinden sind auch hier nur die Vergleichswerte zwischen acht Landern

5Die reinen prozentuellen Differenzen sollten allerdings nicht iiberbewertet werden, da Werte nahe bei null
leicht starken prozentuellen Schwankungen unterworfen sind.
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Land | AEW | AEWry | max(RERA2, SE72)
CAN | 0.1566 | 0.7254 463.11%
FRA | 0.4844 | 0.3832 126.4%
GER | 0.0413 | 0.3276 792.63%
ITA | 0.0875 | 0.1005 114.87%
JPN | 0.2636 | 0.6682 253.47%
GBR | 0.2972 | 0.7247 243.81%
USA | 0.0421 | 0.1401 332.94%
AUS | 0.0117 | 0.2466 2103.44%
AUT | 0.0317 | 0.2056 648.35%
BEL | 0.3095 | 0.3773 121.92%
DEN | 0.2392 | 0.2833 118.48%
FIN | 5.7421 | 4.8514 118.36%
GRE | 0.315 | 0.8783 278.85%
ISL | 1.5849 | 1.2047 131.57%
IRE | 0.0325 | 0.0522 160.78%
MAL | 0.0073 | 0.0268 368.05%
NED | 0.1422 | 0.2067 145.34%
NZL | 0.8478 | 1.4360 169.38%
NOR | 0.6316 | 0.7481 118.45%
POR | 0.0516 | 0.0693 134.23%
ESP | 0.4341 | 0.4623 106.49%
SWE | 0.895 | 0.1719 520.59%
SUI | 0.7754 | 0.3823 202.84%

Legende: AEW 1, AEW5 = Eigenwertdifferenzen der prozentuellen BIP-Wachstumsraten im

Intervallvergleich 11 (1988-1995 mit 1990-1997) bzw. im Intervallvergleich 12 (1988-1995 mit

1992-1998), max(ﬁgav,g, ﬁg%ﬁ):prozentuelle Verdnderung der Eigenwertdifferenzen (groBere
EW -Differenz dividiert durch kleinere EW-Differenz)

Tabelle 4.9: Eigenwertdifferenzen der jihrlichen BIP-Wachstumsraten eines Landes
mit sich selbst zwischen den Zeitintervallen 1988-1995 und 1990-1997 und zwischen
den Zeitintervallen 1988-1995 und 1991-1998 sowie prozentuale Verédnderungen der
Eigenwertdifferenz

dargestellt” - fillt die Diskontinuitit der deutschen Struktur kaum auf, auch wenn die ma-
ximale Differenz der Fourier-Koeffizienten zwischen Deutschland und Kanada die zweitgrofite
ist; anhand des in der Tabelle gezeigten Ausschnitts konnten am ehesten noch die USA und
Grofibritannien als Ausreifler interpretiert werden, da diese beiden Lénder in der Gegeniiber-
stellung sowohl die héchste maximale Differenz als auch die héchste Gesamtdifferenz ausweisen

- die Unterschiede zu den anderen Landern sind jedoch zu gering, um hier auf Strukturbriiche

"Bei lingeren Datenvektoren wire es vorteilhaft, Vektoren mit 2” Werten heranzuziehen, um die Laufzeit des
Algorithmus zu verbessern.
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MaxDiff\SumDiff | CAN FRA | GER ITA JPN GBR USA AUS
CAN - 0.6711 | 0.9176 | 0.8319 | 0.7515 | 0.2492 | 1.0641 | 0.8621
FRA 4.6487 - 0.4455 | 0.5992 | 0.2561 | 0.7176 | 0.592 | 0.5636
GER 6.0915 | 2.1937 - 0.7381 | 0.6873 | 0.9798 | 0.3713 | 0.3947
ITA 4.1059 | 3.0026 | 3.4233 - 0.5957 | 0.8785 | 0.6916 | 0.7008
JPN 4.218 | 0.9967 | 2.8601 | 2.0059 - 0.7742 | 0.6668 | 0.7414
GBR 1.6267 | 4.2547 | 5.6975 | 3.4715 | 3.8241 - 1.1263 | 0.9244
USA 4.8685 3.98 | 1.7863 | 2.8024 | 4.6464 | 6.142 - 0.3524
AUS 3.7806 | 3.2453 | 2.3759 | 3.0242 | 3.9117 | 5.4074 | 1.1614 -

Legende: MaxDiff=Maximale Differenz der DFT-Koeffizienten, SumDiff=insgesamte Differenz der

DFT-Koeffizienten

Tabelle 4.10: Maximale und insgesamte Differenzen der DFT-Koeffizienten der jihr-
lichen BIP-Wachstumsraten ausgewéhlter Linder

schlieflen zu konnen. Betrachtet man sdmtliche (hier nicht dargestellte) Lénderkombinationen,
so erkennt man, dass sowohl die grofite maximale Differenz als auch die grofite Gesamtdifferenz
der DFT-Koeffizienten zwischen Finnland und Malta mit 25.5184 bzw. 4.5486 gemessen wird -
somit konnten diese beiden Lénder als Ausreifler identifiziert werden, auch wenn die Absténde

zu den néchstgrofleren Differenzen gering sind.

Diskrete Wavelet-Transformation

Die im vorigen Kapitel vorgestellte Methode der diskreten Wavelet-Transformation mit dem
Haar-Wavelet wird hier eingesetzt, um die Differenzen in den BIP-Wachstumsraten jedes Landes
mit sich selbst zwischen den Zeitrdumen 1988-1995 und 1990-1997 sowie zwischen 1988-1995 und
1991-1998 zu erkennen - die beiden Methoden benétigen Datenvektoren der Linge 2", deshalb
wurden jeweils acht Jahre zusammengefasst. Das Ergebnis in den ersten beiden Spalten von
Tabelle 4.11 zeigt, dass Finnland mit Spitzenwerten in der maximalen und insgesamten Differenz
in beiden Vergleichsintervallen auch von dieser Methode klar als Ausreifler erkannt wird. Die
zweitgroBte Werte (Schweden im Intervallvergleich I1, die Schweiz im Intervallvergleich 12)
liegen zum einen weit hinter Finnland und zum anderen nur relativ knapp vor den ndchsthéheren
Werten, sodass geméfl dieser Analyse lediglich in Finnland ein Strukturbruch stattgefunden hat.

Hat man zu Beginn der Analyse eine zusétzliche *Vorausahnung’, dass es zwischen 1990 und
1991 zu einer Verdnderung eines Landes gekommen sein kénnte, so macht es Sinn, die maxima-
len und insgesamten Differenzen aus den verschiedenen Vergleichsperioden gegeniiberzustellen.
Vergleicht man nun die prozentualen Unterschiede der maximalen Differenzen und der gesamten
Differenzen (siche Tabelle 4.11), so erkennt man in beiden Spalten relativ deutliche Ausreifier:

in der Kolumne der maximalen Differenzen ist der Wert Deutschlands mit 201.81% mit relativ



4.1. SCHWIERIG ZU ERKENNENDE STRUKTURBRUCHE 85

Land | MaxApn | SumAp | MaxAry | SumArs | max( %Ziﬁg , %Ziﬁﬁ) max ( gzzﬁg , gzzﬁﬁ)
CAN 4.1405 1.4392 4.3713 1.1521 105.5722% 124.9121%
FRA 2.5161 0.838 2.4726 1.0184 101.7612% 121.5225%
GER 1.3432 0.7462 2.7108 0.8355 201.8134% 111.9608%
ITA 2.8269 0.9814 2.4297 0.9924 116.3512% 101.1121%
JPN 1.4804 0.6274 2.3033 0.8343 155.5895% 132.9635%
GBR 3.4711 1.5726 4.8522 1.4712 139.7879% 106.8916%
USA 2.6458 0.722 2.4394 0.6833 108.459% 105.6625%
AUS 2.5347 0.7854 2.6388 0.7949 104.1075% 101.2098%
AUT 0.9086 0.4459 1.3516 0.4243 148.7656% 105.0987%
BEL 1.7454 0.6913 2.0587 0.6912 117.9506% 100.0048%
DEN 2.0816 0.7069 1.4754 0.6356 141.0855% 111.2153%
FIN | 15.8749 | 6.8068 | 15.6775 | 5.3782 101.2592% 126.5613%
GRE 3.2017 1.2761 2.7501 0.7258 116.4208% 175.8183%
ISL 6.4809 2.7878 7.6573 2.5726 118.1525% 108.3671%
IRE 1.086 0.5449 1.2024 0.5391 110.7187% 101.0609%
MAL 0.7735 0.307 0.8123 0.3459 105.0232% 112.6983%
NED 1.2502 0.4337 1.6048 0.5987 128.3635% 138.0559%
NZL 3.0753 1.6617 3.7193 1.7922 120.9382% 107.857%
NOR | 0.6478 0.336 1.089 0.4986 168.1198% 148.3955%
POR 1.3832 0.7177 1.2702 0.5295 108.8948% 135.548%
ESP 2.4616 0.7409 3.0165 0.7945 122.5442% 107.2425%
SWE 8.1778 2.8462 6.6177 3.0507 123.5744% 107.1864%
SUI 6.8713 1.9585 7.6681 3.1123 111.5968% 158.9078%

Legende:Max Ay, SumAr, MaxArs, SumAr = Maximale Differenz sowie summierte Differenz
der DWT-Koeffizienten im Intervallvergleich 71 (1988-1995 mit 1990-1997) bzw. im
: : MazA MazA SumA SumA
Intervallvergleich 72 (1988-1995 mlt.1991—1998), max(_MgAg,. Varn), max(g 3L, SZ:ZAﬁ)
=prozentuelle Veranderung der maximalen bzw. summierten Differenzen der DWT-Koeffizienten

(groBere Differenz dividiert durch kleinere Differenz)

Tabelle 4.11: Maximale und insgesamte Differenzen der DWT-Koeffizienten (Haar-
Wavelet) der jihrlichen BIP-Wachstumsraten eines Landes mit sich selbst zwischen
den Zeitintervallen 1988-1995 und 1990-1997 und zwischen den Zeitintervallen 1988-
1995 und 1991-1998 sowie prozentuale Verdnderungen der maximalen und gesamten
Differenz

deutlichem Abstand am grofiten, in der Kolumne der Gesamtdifferenzen der Wert Griechen-
lands mit 175.82% - in diesen beiden Lindern kénnte es somit geméfl der Analyse zu einem

Strukturbruch zwischen 1990 und 1991 gekommen sein.
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4.2 Skalierbarkeit der untersuchten Methoden

In diesem Abschnitt wird die Performanz der untersuchten Methoden bei groflen Datenmengen
untersucht. Es wird hierzu mittels Zufallszahlen (zur Generierung der Daten vergleiche Ab-
bildung A.11 im Anhang) ein Data Warehouse mit einer Kennzahl, einer Struktur-® und einer
Zeitdimension simuliert, das in Matrizenform dargestellt wird: in der i-ten Zeile in der j-ten Spal-
te steht somit der Wert der Kennzahl des i-ten dimension members dieser Strukturdimension
im j-ten Chronon; die Randomgenerator-Funktion in Abbildung A.11 wird somit mit einer mit
Nullwerten initialisierten N3 x N-Matrix aufgerufen® und liefert eine mit Zufallszahlen (nor-
malverteilt um den Mittelwert 200) gefiillte Datenmatrix zuriick, die allerdings in den Zeilen
25-30 (im konkreten Fall somit die Werte der dimension members SDimlss, ... ,SDimlsg) in
den Zeitperioden 8-10 deutliche Ausreifler enthélt; die Daten sind somit in diesem Abschnitt wie
zu Beginn zur Aufdeckung von Ausreiflern ’prapariert’, sodass jede Methode diese bei richtiger
Einstellung der Schwellwerte, bei deren Uberschreitung der zugehérige dimension member als
briichig klassifiziert wird, entdecken sollte (in Abbildung A.12 im Anhang ist beispielhaft fiir
alle Methoden der Aufruf der Fourier-Transformation mit Schwellwerten fiir die maximale und
insgesamte Distanz zweier Vektoren angegeben).

Priméres Ziel ist es jedoch, die benétigte Rechenzeit festzustellen. Im konkreten Fall der
1000 x 10-Matrix liefern alle untersuchten Methoden das gewiinschte Ergebnis, die dazu bendtig-
ten Rechenzeiten (Pentium III, 866 MHz mit 128 MB RAM) sind im Anschluss an die Anmer-
kungen zu den speziellen Einstellungen jeder Methode in Tabelle 4.12 dargestellt.

Anmerkungen zu den verwendeten Verfahren:

e Es werden lediglich die Abweichungsmatrizen M; und Ms berechnet, da aufgrund der
groflen Datenmengen eine Verschiebung der Anteile einzelner Vektoren zu minimal ist, um
in den Matrizen M3 bzw. M, aufzufallen. Zwei aufeinanderfolgende Spalten einer Zeile der
Datenmatrix werden dann ausgegeben, wenn der relative Unterschied der Werte mehr als
60% betrigt.

e Die bivariate Kreuzkorrelation interpretiert das Verhéltnis zweier Wertereihen als auffillig,

wenn deren Korrelationskoeffizient grofler als 0.98 oder kleiner als -0.98 ist.

e Um den Laufzeitvergleich mit anderen Verfahren nicht zu verzerren, werden die Autokorre-

lationswerte nicht mehr in einem Korrelogramm visualisiert, sondern ebenso wie die Werte

8Die Besonderheiten beim Auftreten mehrerer Strukturdimensionen sind in Kapitel 4.3 dargestellt.

9Die Matrix wird bereits vorher initialisiert, da durch die friihzeitige Allokation des benétigten Speicherplatzes
ein bedeutender Performancegewinn entsteht. Es ist auch unabhingig von der Eingabegrofie der Matrix schneller,
jeden Wert der Matrix direkt durch einen Aufruf der randn-Funktion zu berechnen, als im vorhinein einen Vektor
mit einer bestimmten Anzahl n an bereits generierten Zufallszahlen zu iibergeben und der Matrix anschliefend den
entsprechenden Wert des Zufallszahlenvektors (z.B. Summe von Zeilen- und Spaltenindizes modulo n) zuzuweisen.
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der anderen Methoden in textueller Form ausgegeben; die Ausgabe eines Datenvektors er-
folgt bei Uberschreitung der Grenzwerte p(1) = 0.7 und p(2) = 0.3.

e Die lineare Regression wird aus Performanzgriinden nur mit einer abhéngigen Variable
(zufillig gewihlt) durchgefiihrt. Das Ergebnis ist auffillig, wenn der R2-Wert eines Modells
grofer als 0.93 ist.

e Dem Autoregressionsverfahren liegt ein ARMA(3,2)-Prozess mit den Parametern ¢; =
¢2 = 0.6, ¢p3 = —0.2 sowie #; = 0.4 und 03 = —0.4 zugrunde. Der Grenzwert zur Erkennung
eines Ausreiflers liegt bei AIC' = 9.

e Die Singuldrwertzerlegung sieht zwei aufeinanderfolgende Intervalle der gesamten Matrix
als ’ausreiflerverdachtig’ an, wenn die Singuldrwertdifferenz der beiden Matrizen grofier
als 0.06 ist. Um die Berechnung zu beschleunigen, werden lediglich die beiden grofiten
Singularwerte berechnet. Ebenso wie bei der diskreten Cosinus-Transformation werden

jeweils vier Zeitintervalle in einer Matrix analysiert.

e Die Ergebnismatrix der diskreten Cosinus-Transformation ist eine 4 x 4-Matrix, auf der
dann die Differenzen einzelner Zeitintervalle (nicht skaliert mit dem Mittelwert) berechnet
werden. Zwei aufeinanderfolgende Zeitintervalle werden ausgegeben, wenn ihre Differenz
in der DCT-Matrix grofler als 8000 ist.

e Die maximalen bzw. insgesamten Differenzen zwischen aufeinanderfolgenden Vektoren
miissen in der Analyse mit der Fourier-Transformation gréfler als 1.75 bzw. grofler als
0.35 sein, um die entsprechenden Zeitintervalle des jeweiligen Vektors als Ausreifler zu
interpretieren; es werden bei der DFT ebenso wie bei den Wavelet-Transformationen und

der Principal Component Analysis jeweils vier Zeitperioden gemeinsam betrachtet.

e Im Rahmen der Principal Component Analysis wird ein Strukturbruch eines Vektors ver-
mutet, wenn die Eigenwertdifferenz zweier aufeinanderfolgender Kovarianzmatrizen dieses

Vektors grofler als 20 ist.

e Im Rahmen der Analyse mittels Haar- und Daubechies-Wavelets werden Zeitintervalle
einzelner Datenvektoren als auffillig interpretiert, wenn die maximale Distanz zum nach-

folgenden Zeitintervall grofler als 0.5 und die insgesamte Distanz grofler als 0.25 ist.

e Die Methode der Modellierung mittels Differenzialgleichungen wird mit der einfachen
Funktionsgleichung x(t) = 200, welches fiir alle dimension members und alle Zeitinter-

valle gilt, durchgefiihrt, da kein weiteres Vorwissen iiber die Entwicklung der Wertereihen



88 4. (UBERWINDBARE) GRENZEN DER UNTERSUCHTEN METHODEN

vorhanden ist'?. Wie bei der klassischen Methode der Abweichungsmatrix wird ein Wert
dann als Strukturbruch ausgegeben, wenn der Absolutbetrag der relativen Differenz des
Wertes zu 200 gréfer als 60% ist.

Methode Zeit
Abweichungsmatrix 0.16
Differenzialgleichungen 0.16
Autokorrelation 0.55
DFT 1.27
Autoregression 1.38
Haar-Wavelet 2.47
Singulidrwertzerlegung 4.67
PCA 6.76
Daubechies-Wavelet 23.57
DCT 29.61
Kreuzkorrelation 181.92
Lineare Regression 504.98

Legende: Rechenzeiten der Methoden in Sekunden

Tabelle 4.12: Rechenzeiten der untersuchten Methoden auf einer 10° x 10-Matrix

Es zeigt sich, dass die Laufzeit der Methoden stark unterschiedlich ist: die Berechnung der
klassischen Abweichungsmatrizen M7 und Ms benétigt ebenso wie die Berechnung der Abwei-
chungsmatrix zwischen dem tatséichlichen und dem prognostizierten Wert 200 lediglich 0.16
Sekunden, und dennoch werden in beiden Varianten die Differenzen in den Zeilen 25-30 in den
Spalten acht bis zehn als Ausreifiler aufgedeckt - diese beiden Methoden sollen demnach zuerst
eingesetzt werden. Die lineare Regression am anderen Ende der Rechenzeitskala ist hingegen
erst nach iiber 500 Sekunden mit der Berechnung fertig, sie identifiziert dabei auch die Zeilen
25-30 als Ausreifler.

Analysiert man im folgenden die Laufzeitkomplexititen der Methoden, dann werden die
Unterschiede in den Berechnungszeiten aufgeklart: seien D die Anzahl an dimension members
in der Strukturdimension'’ und C die Anzahl der Chronone mit C' < D, dann gilt fiir die

Komplexitédtsordnungen der einzelnen Methoden:

e Die Methode der einfachen Abweichungsmatrix sowie die Abweichungsmatrizen mit den
absoluten und relativen Differenzen zwischen dem von der Differenzialgleichung prognosti-
zierten und dem tatséchlichen Wert besuchen alle Werte genau einmal — O(DC) = O(D).

10 Auch wenn z(t) = 200 eine reine Funktionsgleichung und keine Differenzialgleichung darstellt, da keine Ab-
leitungen vorkommen, so wird zur Erhaltung der Konsistenz der Terminologie auch im weiteren von der Methode
der Differenzialgleichungen gesprochen.

"Die Thematik der Laufzeitkomplexitiiten bei Erweiterung der Methoden auf n Strukturdimensionen wird in
Kapitel 4.3 nochmals kurz angerissen.
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e Singulirwertzerlegung und DCT'? arbeiten jeweils auf D x I-Matrizen (I=Intervallgréfe,
zumeist 4 oder 8), von denen es maximal C' gibt. Die Laufzeitkomplexitit der DCT ist
somit

O(DIkikyC) = O(Dkiky) = O(D),

wobei k1 und ko die Anzahl der Zeilen bzw. Spalten der Ergebnismatrix angeben; da diese
Zahlen im Allgemeinen ebenso wie I und C' jedoch sehr klein im Verhéltnis zu D sind,

kann die Komplexitédtsordnung auch als O(D) angesehen werden.

Fiir die Singuldrwertzerlegung gilt: eine komplette Singuldrwertzerlegung einer n x n-
Matrix benstigt O(n®) Operationen, bei einer D x I-Matrix (mit I < D), von denen

es maximal C' gibt, ist die Laufzeitkomplexitit somit
O(D3C) = O(D?).

Die approximierte Variante der Singuldrwertzerlegung, die lediglich die k£ grofiten Sin-
guldrwerte berechnet, ist jedoch bedeutend schneller als die klassische Methode; hier ge-
staltet sich eine exakte Laufzeitanalyse allerdings als schwierig, da MATLAB nicht preis
gibt, mit welchem Verfahren die beiden gréfiten Singuldrwerte gefunden werden - aus der
Tatsache, dass dieses Verfahren bei der Erprobung auf dem Real-World Data Warehou-
se (siehe Kapitel 5.2.1) ungefdhr die gleiche Laufzeit hat wie die DCT, koénnte jedoch
der Schluss gezogen werden, dass die Berechnung moglicherweise in O(D?) oder sogar in
nahezu linearer Zeit O(D'T€), € > 0, erfolgt.

e Autokorrelation, Autoregression, Principal Component Analysis, die diskrete Fourier-
Transformation sowie die beiden Wavelet-Transformationen betrachten jeden dimension
member {iber bestimmte Zeitintervalle getrennt, d.h. sie analysieren nur C' Werte zu einem
bestimmten Zeitpunkt. Ob die Berechnung eines Datenvektors (mit C' Werten) nun linear
[O(C)], logarithmisch-linear [O(C'log C)] oder héher polynomial [O(C)? bzw. O(C)?] mit
der Anzahl der Werte in Verbindung steht, spielt fiir die gesamte Matrix nur eine geringe
Rolle: es miissen D solcher Vektoren analysiert werden, insgesamt ergibt dies beispielsweise

bei quadratischer Rechenzeit in Abhéngigkeit eines Vektors
O(C*D) = O(D),

wobei die Gleichung aus der Annahme C' < D folgt.

12Die diskrete Cosinus-Transformation kénnte ebenso wie die DFT auf einzelnen Vektoren operieren; da in
diesem Fall der Performancevorteil wesentlich geringer ist als bei Betrachtung ganzer Matrizen, wird sie in dieser
Arbeit nur fiir gesamte Datenmatrizen eingesetzt.
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e Die Verfahren der bivariaten Kreuzkorrelation und der linearen Regression vergleichen alle
D dimension members mit allen anderen dimension members iiber alle C' Zeitintervalle

hinweg, die Komplexitit ist somit
O(D*C) = O(D?).

Werden die bivariate Kreuzkorrelation und die lineare Regression jedoch so eingesetzt,
dass nicht dimension members untereinander, sondern jeder dimension member lediglich
mit der Summe aller Werte (bzw. mit einem speziellen dimension member) verglichen wird,

so ist deren Laufzeit

o(D),

da alle Daten im Data Warehouse (mit Ausnahme der Daten des speziellen dimension
members) nur einmal besucht werden; dieses Verfahren wird weiter unten in Kapitel 5.2.3
verwendet, die nun folgenden Rechenzeitanalysen gehen allerdings noch von ersterer Vari-

ante aus.

Die Rechenzeiten der unterschiedlichen Methoden auf N2 x N-Matrizen fir N=10, 20,
30,...,70 sind in Tabelle 4.14 dargestellt' - auch bei Vergroferung der Matrizen bestiitigt sich
die obige These, dass die klassische Abweichungsmatrix und die Abweichungsmatrix mit den
Unterschieden zwischen dem von einem Modell (einer Differenzialgleichung) prognostizierten
Wert und dem tatséchlichen Wert die schnellsten Verfahren sind; diese beiden Methoden sollen
demnach zuerst eingesetzt werden. Davor zeigt Tabelle 4.13 die bendtigen Zeiten zum Generie-

ren', Laden und Speichern der N3 x N-Matrizen auf. Bei Betrachtung der Ergebnisse muss

Datenmatrix | 10 x 10 | 203 x 20 | 30° x 30 | 40% x 40 | 50% x 50 | 603 x 60 | 70° x 70
Generierung 0.11 1.98 9.94 32.51 152.75 349.55 778.02
Speichern 0.11 1.27 6.86 20.82 52.67 104.69 | 827.61
Laden 0.16 2.26 11.09 38.67 85.69 182.79 | 853.93

Legende: Generierungs-, Speicherungs- und Ladezeiten in Sekunden

Tabelle 4.13: Generierungs-, Speicherungs- und Ladezeiten in Abhingigkeit der
Grofle der Datenmatrix

beriicksichtigt werden, dass die Methoden der Auto- und Kreuzkorrelation, der linearen Regres-
sion und der Autoregression, der Singuldrwertzerlegung und der DCT mit den Einstellungen der

103 x 10-Matrix nicht mehr die gewiinschten Ausreifier identifizieren - da die Zeitintervalle der

BTabelle 4.14 ist unvollstindig, da die Methoden, die bereits bei kleinen Datenmatrizen sich als langsam
erwiesen hatten, nicht mehr auf den gréfleren Tabellen erprobt wurden.

MEin Versuch der Allokation einer 80% x 80=512000 x 80-Matrix hat eine ’'OUT OF MEMORY’-Exception zur
Folge (Pentium III, 866 MHz mit 128 MB RAM).
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Meth \ Matrix | 103 x 10 | 203 x 20 | 30% x 30 | 40% x 40 | 50% x 50 | 60% x 60 | 703 x 70
Abw.matrix 0.16 2.52 23.34 67.72 206.47 436.05 1046.5
Diff.gleichung 0.16 1.92 16.04 56.47 71.46 408.26 897.76
Autokorrelation 1.05 7.58 46.3 121.49 343.95 681.68 1673.7

DFT 1.15 52.51 334.88 3659.8 12350
Autoregression 1.26 19.78 110.23 346.3 3491.4
Haar-Wavelet 2.47 88.17 20536
Daubechies-W. 23.57 975.2

PCA 6.76 336.47

SVD 4.67 146.16

DCT 29.61 657.85

Korrelation 181.92
Regression 504.98
Legende: Meth=Methode; Rechenzeiten in Sekunden

Tabelle 4.14: Rechenzeiten der untersuchten Methoden in Abhingigkeit der Gréfle
der Datenmatrix

einzelnen dimension members nun lénger sind, haben drei ’verfilschte’ Werte (die Spalten 8-10
in den Zeilen 25-30) nun nicht mehr einen so grofen Einfluss auf die jeweiligen Kennzahlen; will
man die Ausreifier trotzdem erkennen, miissen die Schwellwerte, bei deren Uberschreitung ein

Strukturbruch signalisiert wird, verdndert werden.

4.3 Erkennung von Strukturbriichen in n Dimensionen

In den vorangegangenen Abschnitten wurde zu Zwecken der Vereinfachung stets von zwei Di-
mensionen - einer Strukturdimension und einer Zeitdimension - ausgegangen. Im Allgemeinen
besitzen Data Warehouses jedoch mehrere (5-20) Strukturdimensionen; auch das spezielle Real-
World-Data Warehouse des nachfolgenden Kapitels weist vier Strukturdimensionen aus. Struk-
turbriiche kénnen nun in all diesen Dimensionen auftreten, wobei in der Mehrzahl aller Félle
lediglich dimension members einer einzelnen Dimension betroffen sein sollten. Betrachtet man
beispielsweise das in Tabelle 4.15 dargestellte Data Warehouse, das die Werte dreier Struktur-
dimensionen SD7j;, SDg; und SD3; mit je zwei dimension members SD;; und SD;p in drei
Jahren enthiélt, so fallen auf den ersten Blick viele Ausreifler in der letzten Kolumne (Jahrs)
auf - die Werte aller Strukturkombinationen dieses Jahres unterscheiden sich vom Vorjahreswert
um rund 50%; auf dieser Betrachtungsebene von kombinierten Strukturdimensionen wiirden
somit mit allen Methoden alle dimension members als briichig klassifiziert werden, obwohl le-
diglich in einer Strukturdimension ein Strukturbruch stattgefunden hat. Um der Ursache der

Verénderung auf den Grund zu gehen, werden alle dimension members jeder Strukturdimension
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SD1 SDQ SD3 Jahrl Jahﬂ“g JCLth
SD11 | SDoy | SD3; 50 55 30
SD11 | SDo1 | SDsa 100 110 60
SD11 | SDas | SD3y 150 165 90
SD11 | SDas | SDss 200 220 120
SDiy | SDgy | SD3; 50 55 80
SDio | SDoy | SDss 100 110 150
SD1o | SDas | SD3y 150 165 225
SD1o | SDas | SDs3s 200 220 295
Legende: SD=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension :

Tabelle 4.15: Data Warehouse mit einem Strukturbruch in einer Dimension (1a)

t', i.e. die Werte eines speziellen dimension members werden jeweils nach

getrennt analysier
seiner zugehorigen Strukturdimension aggregiert; Tabelle 4.16 zeigt das Resultat der Daten aus

Tabelle 4.15. Hierauf kann beispielsweise die einfache Abweichungsmatrix Ms fiir zwei Dimen-

SD Jahry | Jahry | Jahrs
SDq1 500 550 300
SD1o 500 550 750
S Doy 300 330 320
S Do 700 770 730

SD3; 400 440 425
SDss 600 660 625
Legende: S D=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension %

Tabelle 4.16: Data Warehouse mit einem Strukturbruch in einer Dimension (1b)

A(%) JahT‘lg J(IhT‘23
SD1y 10% 45.5%
SDio 10% | 36.36%
SDay 10% 3.03%
S Dy 10% 5.19%

S D31 10% 3.4%
S D30 10% 5.3%
Legende: SD=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension 1,
A(%)=Differenz der Werte in %, Jahr,,,=Vergleich von Jahr m mit Jahr n, prozentuelle
Veranderung auf Basis von Jahr m

Tabelle 4.17: Data Warehouse mit einem Strukturbruch in einer Dimension (1c)

5Dieses Verfahren hitte korrekterweise bereits in Kapitel 3 angewendet werden sollen - dort waren allerdings die
Briiche so offensichtlich, dass sie von den Methoden auch bei Betrachtung von Strukturdimensionskombinationen
identifiziert werden konnten.
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sionen angewendet werden (siche Tabelle 4.17), und es wird deutlich, dass die Unterschiede auf
Veranderungen in Strukturdimension SD; zuriickzufiihren sind - die Werte der beiden dimen-
sion members dieser Strukturdimension haben sich im Vergleich zum Vorjahr um iiber 45%
bzw. iiber 36% verindert, wogegen die Verinderungen simtlicher dimension members anderer
Strukturdimensionen nur rund 5% betragen haben.

Ein h#ufig in Data Warehouses anzutreffender Fall ist auch der, dass bei der getrennten
Analyse einzelner Strukturdimensionen alle (bzw. mehrere) Strukturdimensionen grofie Briiche
aufweisen, die jedoch nur auf Briiche einer einzigen Strukturdimension zuriickzufiihren sind.
Liegt ein Data Warehouse mit zwei Strukturdimensionen mit den in Tabelle 4.18 dargestellten

Daten vor, so féllt zunéchst auf, dass alle Werte verschiedener Strukturdimensionskombinationen

SDy | SDy || Jahry | Jahry | Jahrs
SD11 | SDoy 100 500 200

SD11 | SDao 60 12 30
SD11 | SDog 40 8 20
SD1s | SDoq 200 1000 400
SD1s | SDyo 120 24 60
SD15 | SDas 80 16 40

SDi3 | SDoy 300 1500 600
SDi3 | SDag 180 36 90
SDi3 | SDas 120 24 60
Legende: SD=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension ?

Tabelle 4.18: Data Warehouse mit einem Strukturbruch in einer Dimension (2a)

in gleichem Mafle brechen. Analysiert man dies auf Ebene einzelner Dimensionen, so erhélt man

das in Tabelle 4.19 préasentierte Resultat: alle beteiligten dimension members in beiden Struktur-

SD Jahry | Jahry | Jahrs
SD11 200 520 250
S Do 400 1040 500
SDi3 600 1560 750
S Doy 600 3000 | 1200
S Do 360 72 180
SDas 240 48 120
Legende: SD=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension :

Tabelle 4.19: Data Warehouse mit einem Strukturbruch in einer Dimension (2b)

dimensionen weisen Briiche auf; untersucht man die einzelnen Dimensionen jedoch nicht mit der
Abweichungsmatrix My, sondern mit der Abweichungsmatrix M, (prozentuelle Verinderungen

der Anteile einzelner dimension members am Gesamtkuchen der jeweiligen Strukturdimension
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im Vergleich zum Vorchronon)'®, so wird klar, dass der Bruch in der Strukturdimension SDs

stattgefunden hat, wie Tabelle 4.20 illustriert: wihrend die prozentuellen Verinderungen inner-

M4(%) Jathg JahT23
SDiy 0% 0%
SDio 0% 0%
SD3 0% 0%
SDy | 46.2% | -16.2%
SDy |[-27.7% | 9.7%
SDos3 || -18.5% | 6.5%

Legende: SD=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension 1,
My (%)=absolute Veranderung der Anteile einzelner dimension members am Gesamtkuchen
zwischen einzelnen Jahren, Jahr,,,=Vergleich der Anteile einzelner dimension members zwischen
Jahr m und Jahr n

Tabelle 4.20: Data Warehouse mit einem Strukturbruch in einer Dimension (2c)

halb der Strukturdimension .S D1 stets null waren, haben sich die Anteile der einzelnen dimension
members in SDy zwischen den verschiedenen Jahren deutlich verschoben - diese Verschiebung
hat sich somit bei getrennter Betrachtung aller Dimensionen auch auf andere Strukturdimensio-
nen ausgewirkt. In groflen Data Warehouses wird die Abweichungsmatrix in aller Regel jedoch
nicht so klar zum Ausdruck bringen, welche Strukturdimensionen sich verédndert haben und
welche gleich geblieben sind; in diesem Fall ist es duflerst hilfreich, einen dimension member in
jeder Strukturdimension zu kennen, der mit grofler Sicherheit von Strukturbriichen verschont
geblieben ist - sdmtliche Analysen wie PCA, DFT, DWT, Autokorrelation, etc. kénnen bei
der Analyse anderer dimension members als Vergleichsmafistab den 'nicht-briichigen’ dimension
member heranziehen'”.

Ein Strukturbruch kann aber auch in mehreren Strukturdimensionen gleichzeitig auftreten:
trifft man beispielsweise auf ein Data Warehouse mit den Daten aus Tabelle 4.21, so fallen
ahnlich wie oben gravierende Ausreifler in der letzten Spalte (Jahrs) auf; in allen Dimensions-
kombinationen weichen die Werte um mehr als 50% vom Vorjahreswert ab. Betrachtet man
nun wieder die Werte fiir jede Strukturdimension getrennt, so erhélt man das in Tabelle 4.22
aufgefithrte Ergebnis: kein einziger Strukturbruch kann nun erkannt werden, die Werte sémtlicher
dimension members unterscheiden sich vom Vorjahr um weniger als 5%. Da die urspriinglichen
Daten jedoch enorme Briiche in Jahrs aufweisen, muss ein kombinierter Strukturbruch mehrerer

Dimensionen stattgefunden haben. Folglich werden im néchsten Schritt alle moglichen Kombi-

16Ein shnliches Resultat kénnte man auch mit einer Kreuzkorrelations- oder einer Regressionsanalyse erhalten,
aus Performanzgriinden wird jedoch die Berechnung der Abweichungsmatrix bevorzugt.

"Gelingt es nicht, einen solchen dimension member in jeder Dimension herauszuforschen, so kann auch die
Entwicklung der Summe aller Absolutbetrige zwischen zwei Intervallen als Trendvorgabe herangezogen werden.
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SDl SDQ SD3 Jahrl Jahﬂ“g JCLth
SD11 | SDay | SD3; 50 52.5 15
SD11 | SDo1 | SDsa 50 52.5 15
SD11 | SDas | SD3y 50 52.5 85
SD11 | SDas | SDss 50 52.5 85
SDio | SDo1 | SD3y 50 52.5 90
SDio | SDoy | SDss 50 52.5 90
SD1o | SDas | SD3y 50 52.5 15
SD1o | SDas | SDs3s 50 52.5 15
Legende: SD=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension :

Tabelle 4.21: Data Warehouse mit einem kombinierten Strukturbruch in zwei Di-
mensionen (1)

SD Jahry | Jahry | Jahrs
SD11 200 210 200
SD1s 200 210 210
S Doy 200 210 210
SDao 200 210 200

S D3y 200 210 205
S D3 200 210 205
Legende: S D=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension i

Tabelle 4.22: Data Warehouse mit einem kombinierten Strukturbruch in zwei Di-
mensionen (2)

nationen von jeweils zwei dimension members in verschiedenen Strukturdimensionen analysiert:
Tabelle 4.23 zeigt das Resultat auf. Unterzieht man die Daten von Tabelle 4.23 wiederum der
Abweichungsmatrix My (Tabelle 4.24), so erkennt man sofort, dass ein kombinierter Struktur-
bruch zwischen den dimension members aus Strukturdimension SD; und SDsy vorgefallen ist -
die Abweichungen in diesen Kombinationen betragen teilweise iiber 70%, wogegen alle anderen
Abweichungen anderer Dimensionskombinationen unter 5% liegen.

Die Analyse funktioniert auch, wenn mehr als zwei Strukturdimensionen beteiligt sind; um
einen Vorgeschmack auf die realen Daten aus dem néchsten Abschnitt zu liefern, wird hier ein
Data Warehouse mit vier Strukturdimensionen mit je zwei dimension members und einer Zeitdi-
mension dargestellt (siehe Tabelle 4.25). In diesem Data Warehouse sind drei Briiche versteckt:
zwischen Jahry und Jahre schrumpft der Wert von dimension member SDy; auf 20% des ur-
spriinglichen Wertes (UPDATE, MOVE oder Teilresultat eines SPLIT), zwischen Jahry und
Jahrs tauschen SDs3; und SDsg die Strukturen (UPDATE oder MOVE), und zwischen Jahrs
und Jahry gibt es eine Veridnderung in der Strukturdimension SDj: der dimension member
SDy; verliert 70% seines Wertes an SDgo (MOVE). Ohne das Hintergrundwissen dieser Briiche
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SDy | SDy || Jahry | Jahry | Jahrs
SD11 | SDoy 100 105 30
SD11 | SDos 100 105 170
SD1s | SDoy 100 105 180
SDio | SDooy 100 105 30

SDyy | SDs; 100 105 100
SDi1 | SDsa 100 105 100
SDi2 | SD3; 100 105 105
SDiy | SD3a 100 105 105
SDy | SDsy 100 105 105
SDy | SD3a 100 105 105
SDyy | SDs; 100 105 100
SDay | SDsa 100 105 100
Legende: S D=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension i

Tabelle 4.23: Data Warehouse mit einem kombinierten Strukturbruch in zwei Di-
mensionen (3)

A(%) Jahrlg Jahr23
SD11 | SDay 5% 71.43%
SD11 | SDao 5% 61.9%
SDiy | SDoy 5% 71.43%
SDig | SDag 5% 71.43%
SDi; | SD3; 5% 4.76%
SDiy | SD39 5% 4.76%

SD12 | SD3; 5% 0%
SD1iy | SDss 5% 0%
SDy1 | SD3; 5% 0%
SDy1 | SD3o 5% 0%

SDos | SDs; 5% 4.76%
SDos | SD3s 5% 4.76%
Legende: SD=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension i,
A(%)=Veranderung der Werte in %, Jahr,,,=Vergleich von Jahr m mit Jahr n, prozentuelle

Verdnderung auf Basis von Jahr m

Tabelle 4.24: Data Warehouse mit einem kombinierten Strukturbruch in zwei Di-
mensionen (4)

sieht man in Tabelle 4.25 zunéchst lediglich, dass die Werte grofie Diskontinuitdten aufweisen.
Untersucht man demnach jede der vier Strukturdimensionen getrennt, so erhélt man die in Ta-
belle 4.26 dargestellten Werte; berechnet man nun die Abweichungsmatrix M, fiir die Daten

aus Tabelle 4.26, so werden die Ursachen der ’briichigen’ Daten aufgedeckt, wie Tabelle 4.27
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SDy | SDy | SD3 | SDy || Jahry | Jahry | Jahrs | Jahry
SD11 | SDoy | SD31 | SDygy 100 20 60 18
SD11 | SDaoy | SD3y | SDyo 200 40 80 122
SDq1 | SDoy | SD3o | SDyy 300 60 20 6
SDq1 | SDay | SD3o | SDyo 400 80 40 54
SD11 | SDoy | SD31 | SDyy 500 500 700 210
SD11 | SDoy | SD3q | SDys 600 600 800 1290
SD11 | SDoy | SD3o | SDyy 700 700 500 150
SD11 | SDoy | SD3o | SDyo 800 800 600 950
SD1s | SDoy | SD31 | SDyy 900 180 220 66
SD1s | SDoy | SD31 | SDyo || 1000 200 240 394
SDio | SDoy | SD3oy | SDyp || 1100 220 180 54
SDio | SDoy | SDs3oy | SDys || 1200 240 200 326
SD1s | SDos | SD3y | SDyy || 1300 1300 1500 450
SDio | SDog | SD31 | SDyo || 1400 1400 1600 | 2650
SD1s | SDoy | SD3o | SDyy || 1500 1500 1300 390
SD1s | SDoy | SD3o | SDyo || 1600 1600 1400 | 2310

Legende: SD=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension :
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Tabelle 4.25: Briiche in einem Data Warehouse mit vier Strukturdimensionen (1)

Legende: SD=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension :

SD Jahry | Jahry | Jahrs | Jahry
SDyp || 3600 | 2800 | 2800 | 2800
SDyo || 10000 | 6640 | 6640 | 6640
SDop || 5200 1040 1040 1040
SDo || 8400 | 8400 | 8400 | 8400
SDs3y || 6000 | 4240 | 5200 | 5200
SD3o || 7600 | 5200 | 4240 | 4240
SDy || 6400 | 4480 | 4480 1344
SDyo || 7200 | 4960 | 4960 | 8096

Tabelle 4.26: Briiche in einem Data Warehouse mit vier Strukturdimensionen (2)

unterstreicht: es fillt auf, dass in Jahre im Vergleich zum Vorjahr die Unterschiede in Struktur-

dimension SDy am groSten sind!'® - mit iiber 27% liegen die Verinderungen deutlich iiber jenen

der anderen Dimensionen; es muss in diesem Zeitraum somit eine Verdnderung der Strukturen

in SDy stattgefunden haben. Zwischen Jahro und Jahrs verdndern sich die Anteile lediglich in

18Bei einer Vielzahl an dimension members wird im Normalfall nur ein dimension member der jeweiligen Di-
mension einen Bruch aufweisen - da hier jedoch nur zwei dimension members dargestellt sind, wiegen die positiven
Verdnderungen des einen dimension members stets die negativen des anderen auf. Bei mehreren dimension mem-
bers wiirden sich die gegenteiligen Auswirkungen in den nicht verdnderten dimension members auf die Vielzahl
der members verteilen, sodass nur mehr ein Bruch erkannt werden wiirde.
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M4(%) JahTm Jahr23 Jahr34
SD1y 3.19% 0% 0%
SDio -3.19% 0% 0%
SDy || -27.22% 0% 0%

S Dy 27.22% 0% 0%
SDs; 0.8% 10.17% 0%
S D3 -0.8% -10.17% 0%
SDy 0.4% 0% -33.22%
SDyo -0.4% 0% 33.22%

Legende: SD=Strukturdimension, SD;;=j-ter dimension member in Strukturdimension 1,
A(%)=absolute Veranderung der Anteile einzelner dimension members am Gesamtkuchen zwischen
einzelnen Jahren, Jahr,,,=Vergleich der Anteile einzelner dimension members zwischen Jahr m
und Jahr n

Tabelle 4.27: Briiche in einem Data Warehouse mit vier Strukturdimensionen (3)

Strukturdimension S D3, und dort mit iiber 10% relativ drastisch - somit kann in diesem Intervall
nur in SD3 eine Verdinderung vorgefallen sein. Ahnliches gilt fiir den Vergleich von Jahrs mit
Jahry: auch hier haben sich nur die Anteile in SDy4 verschoben, und auch hier mit iiber 33% so
dramatisch, dass sich hier ein Strukturbruch eingeschlichen hat!?.

Das Verfahren ldsst sich in einem Data Warehouse mit n Strukturdimensionen zur Erken-
nung von Briichen in bis zu n Dimensionen verallgemeinern, indem im n&chsten Schritt des
Algorithmus stets Strukturkombinationen analysiert werden, deren Anzahl an Strukturdimen-
sionen um eins iiber der Anzahl aus dem vorhergehenden Schritt liegt. Aus den folgenden zwei
Griinden wird dennoch bei der Erkennung von Strukturbriichen mit Werten, die nach einer

Strukturdimension gruppiert sind, begonnen:

1. In der iiberwiegenden Anzahl der Strukturbriiche in den Strukturdimensionen wird ledig-
lich eine Strukturdimension (i.e. ein, mehrere oder alle dimension members dieser Dimen-
sion) von dieser Diskontinuitét betroffen sein. Hat man bereits auf dieser Ebene zahlreiche

Briiche entdeckt, so wird man in der Regel nicht mehr kombinierte Briiche betrachten.

2. Der Aspekt der Performance spricht fiir die primére Untersuchung von Briichen in ein-

9Dieses Ergebnis zeigt auf, dass ein Bruch in einer Dimension, bei dem die Strukturen lediglich zwischen einzel-
nen dimension members verschoben werden, summiert jedoch keine Verénderungen auftreten, keine Auswirkungen
auf andere Dimensionen hat. Andern sich hingegen dimension members einer Strukturdimension so, dass die neue
Summe grofler oder kleiner als die alte Summe ist, so ergibt dies auch Verénderungen in anderen Dimensionen,
die allerdings wesentlich geringer ausfallen als in der tatsichlich verdnderten Strukturdimension. In realen Data
Warehouses wird eine Verédnderung der Anteile von null in einer Strukturdimension aber zumeist nicht festzu-
stellen sein, da die Werte auch ohne Strukturverinderungen in geringem Ausmafle schwanken - somit kann die
Analyse lediglich Auskunft dariiber geben, dass ein Strukturbruch existiert; sie kann im Normalfall jedoch nicht
sagen, welcher Art dieser war.
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zelnen Strukturdimensionen: seien Dy, Do, ..., D, die Anzahl der Elemente in der i-ten
Strukturdimension (i = 1...n; geordnet, sodass D; > Dy > ... > D,), so miissen im
ersten Schritt nur Dy + Dy + ...+ D,, = O(D;) verschiedene Werte analysiert werden, auf
der zweiten Ebene bereits D1Do+...D1D,,+...+Dy,_1D,, = O(D%), auf der i-ten Ebene
somit O(D}), i =1,...,n.

4.4 Conclusio der vorherigen Abschnitte: schrittweises Vorge-

hen

Als Konsequenz der unterschiedlichen Laufzeitkomplexititen der untersuchten Methoden sowie
deren Einsetzbarkeit auf n Dimensionen kann folgende schrittweise Vorgehensart vorgeschlagen

werden:

1. Zunéchst wird die gesamte Datenmatrix auf eventuelle Strukturbriiche in der Kennzah-
lendimension untersucht (Verinderungen der Berechungsvorschrift einer Kennzahl, Ande-
rung der Mafeinheit einer Kennzahl). Bei performanzkritischen Applikationen eignet sich
dafiir in erster Linie eine Abweichungsmatrix, die die Differenz der Summen aller Ab-
solutbetrige (oder euklidische Distanz) zwischen den beiden Chrononen berechnet; ist
die Performanz weniger kritisch, konnen auch eine Singuldrwertzerlegung oder diskrete
Cosinus-Transformation der Matrizen durchgefiithrt werden. Treten bereits hier Briiche
auf, so muss versucht werden, ihre Ursachen zu finden, um sie bereinigen zu koénnen;
konnen diese Briiche nicht eliminiert werden, so bleibt nur noch die Moglichkeit, einzelne

"briichige’ Chronone aus der Analyse herauszunehmen?’.

2. Im néchsten Schritt wird jede Strukturdimension getrennt analysiert; die Abweichungsma-

trizen M, My und vor allem My sind hier (wie oben beschrieben) einzusetzen.

3. Kann die Datenmatrix sinnvoll mit einer Differenzialgleichung (bzw. mit einer einfachen
Funktionsgleichung wie im Falle der Zufallszahlen von Kapitel 4.2) modelliert werden, so
lohnt es sich, die Abweichungsmatrizen mit den absoluten und relativen Differenzen (M;
und Ms) zwischen dem vom Modell prognostizierten und dem tatséchlichen Wert jedes
dimension members zu jedem Zeitpunkt zu berechnen - die Rechenzeit entspricht jener der

Berechnung der einfachen Abweichungsmatrizen.

4. Kennt man in jeder Strukturdimension einen dimension member, der im Untersuchungs-

zeitraum definitiv keinem Strukturbruch unterlegen ist, so kénnen Autokorrelation, Auto-

20Nimmt man die Briiche auf dieser Ebene nicht heraus, kann man in nachfolgenden Schritten keine weiteren
Briiche mehr sinnvoll entdecken.
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regression, DFT, Wavelet-Transformationen, PCA, Kreuzkorrelation und lineare Regres-
sion so eingesetzt werden, dass die Ergebnisse (bzw. Koeffizienten) der in obigen Schritten
aufgedeckten briichigen dimension members mit denen des definitiv nicht verdnderten di-
mension members verglichen werden?!. Auch wenn die Performanz auf dieser Stufe nicht
mehr so kritisch sein sollte, empfiehlt es sich, zunéchst die Methode der Autokorrelation
zu versuchen; will man Wavelet-Transformationen verwenden, ist aus Performanzgriinden

das Haar-Wavelet vor der DWT als Sequenz linearer Transformationen einzusetzen.

5. Konnen bei der Analyse einzelner Strukturdimensionen keine Strukturbriiche erkannt wer-
den, und vermutet man dennoch Briiche, so gilt es, Kombinationen von Strukturdimen-
sionen zu untersuchen, deren Anzahl an Strukturdimensionen um eins grofler ist als die
Anzahl im aktuellen Schritt, und es kénnen wiederum schrittweise die verschiedenen Me-

thoden aus 2.), 3.) und 4.) eingesetzt werden.

2'Kann ein solcher unverénderter dimension member nicht definiert werden, so kann der Koeffizientenvergleich
der briichigen dimension members auch mit der Gesamtentwicklung der Werte (Summe aller Absolutbetriige aller
Werte) erfolgen, sofern der Anteil der Werte in briichigen dimension members im Verhiltnis zur Gesamtsumme
aller Werte gering ist - in Kapitel 5 wird diese Vergleichsmethode benutzt.
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Abbildung 4.2: Korrelogramme der jihrlichen BIP-Wachstumsraten ausgewihlter
Lander
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Erprobung der Methoden auf einem

realen Data Warehouse

In diesem Kapitel wird die oben prisentierte Vorgehensweise (Abschnitt 4.4) zur Erkennung
von Strukturbriichen an einem realen Data Warehouse erprobt. Zunéichst wird in Abschnitt 5.1
erldutert, welche moglicherweise problematischen Transformationen der Daten notwendig sind,
um diese in das Eingabeformat des Algorithmus zu bringen, anschlieffend sind in Abschnitt
5.2 die Resultate der Anwendung dieses Verfahrens dokumentiert. Kapitel 5.3 zeigt darauthin
einerseits allgemein mogliche Interpretationen von Strukturbriichen auf, andererseits weist es

auf Probleme hin, die speziell in Verbindung mit dem verwendeten Data Warehouse stehen.

5.1 Datenquelle und notwendige Vortransformationen

Die bislang auf préparierten bzw. randomisierten Daten erprobten Methoden zur Erkennung von
Strukturbriichen sollen nun auf Realitdtsdaten eines Krankenhaus-Data Warehouses angewendet
werden; das Data Warehouse beinhaltet die Kennzahl der Kosten aufgegliedert nach vier aus
Datenschutzgriinden verschliisselten Strukturdimensionen und zwei Zeitdimensionen (Jahr und

Monat); das urspriingliche Format der Daten
[SD1, Jahr, Monat, SDy, SD3, SD4| Wert
muss dazu in das in obigen Abbildungen stets verwendete tabellarische Format

[S-D17 SD27 SD37 SD4] Wert]ahrl Monaty » Wertjl Moy - - 7W€rtJ1 Migy -+ Wert](lhT‘n Monat,

103
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(n = #Jahre, m = #Monate in Jahr,) gebracht werden, wobei sich diese Transformation
als relativ kompliziert gestaltet: die Monatsnamen miissen in numerische Werte umgewandelt
werden (Janner=1, ..., Dezember=12), alle fehlenden Werte (im Textfile als '#MI’ gekennzeich-
net) miissen eliminiert werden. Fiir das Laden der Daten bietet MATLAB zwar dhnlich wie C
einen sehr einfachen fread() bzw. einen textread()-Befehl an, der ein nach Wunsch formatiertes
Einlesen der Daten erlaubt, die Performanz dieses Befehls ist jedoch auflerordentlich schlecht -
auch nach rund zwei Tagen Laufzeit sind die rund 38 MB groBlen Daten (rund 650 000 Zeilen)
nicht eingelesen. Somit werden die Daten in eine relationale Datenbank importiert, um dort mit
entsprechenden SQL-Operationen die notwendigen Joins durchfiihren zu kénnen. Die fertigen
Tabellen mit den Werten der Kennzahl 'Kosten’ und den Strukturdimensionen (nach Eliminati-
on von nicht in allen Chrononen vorhandenen dimension members bleiben in Strukturdimension
SD;y 523 dimension members, in SDs 8, in SDs 2 und in SD,4 385 dimension members {ibrig;
es gibt 10656 Kombinationen von dimension members) werden nun wieder zuriick in ein tex-
tuelles Format gebracht - aufgrund der nun wesentlich geringeren Gréfle und der Trennung in
eine Matrix mit den (numerischen) Werten und eine zweite Matrix mit den Bezeichnungen der

jeweiligen dimension members koénnen die Daten nun problemlos in MATLAB geladen werden.

5.2 Ergebnisse der Methoden

5.2.1 Analyse des gesamten Datenbestandes

Im folgenden werden die Resultate der Methoden prisentiert; es wird dabei die im vor-
angegangenen Kapitel vorgeschlagene mehrstufige Methode angewendet, wobei die Struk-
turdimensionen zunéchst getrennt betrachtet werden. Vor diesem Schritt wird allerdings
im ersten Schritt {iberpriift, ob zwischen zwei aufeinanderfolgenden Chrononen mdogli-
cherweise Strukturbriiche erkannt werden koénnen, die die Kennzahlendimension und so-
mit alle dimension members betreffen: dazu werden in der urspriinglichen Datenstruktur
(SDy,...,SDy4,Val(JahriMonaty),...,Val(Jahr,Monat,,))! zwischen allen aufeinanderfol-
genden Chrononen die euklidischen Distanzen? der Differenzen der Werte aller Strukturkom-
binationen zwischen diesen beiden Intervallen aufsummiert?; die jeweiligen Quadratwurzeln der

resultierenden Differenzen sind in Tabelle 5.1 in absteigender Ordnung dargestellt.

e Laufzeit der Berechnung: 3.13 sec?.

Im untersuchten Data Warehouse ist n = drei und m = sieben — es gibt insgesamt 31 Chronone.

2Es wird in gewissem Sinne eine insgesamte Abweichungsmatrix iiber alle Werte zwischen je zwei Zeitintervallen
berechnet.

3Die summierten Differenzen an sich (ohne Quadrierung bzw. Betrag) kénnen nicht herangezogen werden, da
sonst negative Werte positive ausgleichen kénnten.

4Diese Methode wurde wie alle anderen folgenden auf einem Pentium ITI-Prozessor mit 866 MHz und 128 MB
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’ Monate H A %107

12-13 5.1247
11-12 3.3383

7-8 1.3002

1-2 1.2313

2-3 1.0609
24 —25 || 0.8618

6-7 0.736

8-9 0.7207

5-6 0.6992

4-5 0.6904
23 —24 || 0.6889

3-4 0.6401

9-10 0.5868
10-11 0.5401
26 —27 || 0.1737
19 —-20 || 0.1484
20—21 || 0.1467
27 —28 || 0.1389
28 =29 || 0.1290
30—31 || 0.1196
13 —-14 | 0.0994
25—26 || 0.0913
15—-16 | 0.0910
18 =19 || 0.0901
17 —18 | 0.0852
22 —23 || 0.0823
14 —15 || 0.0789
16 —17 || 0.0724
21 —-22 || 0.0693
29 —30 || 0.0671
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Legende:A=Summe der euklidischen Distanzen aller dimension members zwischen jeweils zwei

Monaten

Tabelle 5.1: Erste Abweichungsanalyse auf dem Real-World-Data Warehouse

Bei Betrachtung der Ergebnisse fallen zwei Dinge auf: einerseits sind die Differenzen zwischen den

Monaten zwolf und 13 sowie zwischen elf und zwolf auflergewdhnlich hoch, andererseits befinden

sich unter den differenzméBig grofiten 14 Zeilen alle Monatsvergleiche des ersten Jahres (nebst

zwei weiteren); nach der 14. Zeile ist ein abrupter Riickgang der Differenz zu den weiteren Zeilen

zu verzeichnen. Nachforschungen bei Domain-Experten machen klar: die Werte der ersten zwolf

RAM durchgefiihrt.
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Monate waren in ATS, die Werte danach in EURO angegeben. Samtliche Werte der ersten zwolf
Monate werden daher korrigiert, sie werden durch den Umrechungsfaktor der beiden Wéahrungen
(13.7603) dividiert. Die Abweichungsanalyse wird nun nochmals angewandt, um eventuell einen

weiteren Bruch identifizieren zu kénnen (sieche Tabelle 5.2)°. Betrachtet man nun Tabelle 5.2,

Monate H A %100 ‘

24-25 8.6182
23-24 6.8894
12-13 3.7099
11-12 2.4261
26 — 27 || 1.7369
19 —20 || 1.4837
20—21 || 1.4673
27— 28 || 1.3887
28 —29 || 1.2896
30 —31 || 1.1962
13 —14 || 0.9941
7T—8 0.9449
25 —26 || 0.9132
15—16 | 0.9096
18 —19 || 0.9007
1-2 0.8949
17—18 | 0.8518
22 —23 || 0.8226
14 —15 0.789
2-3 0.771
16 —17 || 0.7243
21 —22 || 0.6926
29 —-30 || 0.6707
6—7 0.5349
8—-9 0.5238
5—6 0.5081
4-5 0.5018
3—-4 0.4652
9-10 0.4265
10 —11 | 0.3925
Legende:A=Summe der euklidischen Distanzen aller dimension members zwischen jeweils zwei
Monaten

Tabelle 5.2: Zweite Abweichungsanalyse auf dem Real-World-Data Warehouse

Die Laufzeit des Verfahrens betrégt hier und in der dritten Iteration dieses ersten Schrittes wie oben 3.13
Sekunden.
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so sind die meisten Differenzen zwischen Monaten des ersten Jahres im Hinterfeld anzutreffen.
Auffillig sind nun aber hohe Differenzen zwischen den Monaten 24-25, 23-24, 12-13 und 11-
12: durch nochmaliges Nachfragen bei Domain-Experten wird dies dadurch erklirt, dass die
gesamte interne Leistungsverrechnung aller Kostenstellen im Dezember eines jeweiligen Jahres
beriicksichtigt wird; alle anderen Monate beinhalten Werte vor dieser Umlage. Um auf einen
komplizierten Umlageschliissel, der diese Verzerrung kompensieren kann, zu verzichten, werden
die Dezemberwerte aller untersuchten Jahre aus der weiteren Analyse ausgeschlossen (i.e. der
Jénner des aktuellen Jahres wird mit dem November des Vorjahres verglichen). Analysiert man
die nochmals adaptierten Daten erneut mit derselben Rechenmethode, gelangt man zu dem in
Tabelle 5.3 aufgefiihrten Ergebnis; es konnen nun keine Ausreifler mehr identifiziert werden.
Die Ergebnisse der dreimaligen Anwendung der Singulérwertzerlegung mit zwei Singulédrwer-
ten (mit dem Wissen iiber die Briiche aus den Abweichungsmatrizen) sind anschlieend zu
Zwecken der Gegeniiberstellung mit den Resultaten der Abweichungsmatrix in Tabelle 5.4 auf-
gelistet. Es kommt dabei klar heraus, dass die Singuldrwertzerlegung sehr gut abrupte Briiche
zwischen einzelnen Chrononen (plotzlicher Wahrungswechsel) entdecken kann, hingegen jedoch
nicht gut zur Identifikation schleichender Briiche (andere Wiahrung iiber mehrere Monate hin-
weg) geeignet ist - mit der Singulirwertzerlegung hiitte man zwar erkennen kénnen, dass zwi-
schen Monat 12 und Monat 13 die Wéhrung wechselte (dies zeigt sich durch hohe Differenzen
in allen Intervallen, in denen Monat 12 und Monat 13 vorkommen), man hitte aber aufgrund
der Skalierung der Distanzen nicht sofort daraus schliefen kénnen, dass in den Monaten 1 bis

12 eine andere Wahrung als danach vorherrschte.
e Laufzeit der Singuldrwertzerlegung in der 1. Iteration (zwei Singuldrwerte): 383.98 sec.
e Laufzeit in der 2. Iteration (zwei Singuldrwerte): 382.56 sec.
e Laufzeit in der 3. Iteration (zwei Singuldrwerte): 354.49 sec.

Die Ergebnisse der Anwendung der diskreten Cosinus-Transformation® mit einer 2 x 2-
Koeffizientenmatrix (wiederum mit dem Wissen der Briiche aus den Abweichungsmatrizen) sind
ebenso primér zu Vergleichszwecken in Tabelle 5.5 dargestellt. Die DCT deckt im Gegensatz zur
Singuldrwertzerlegung in der ersten Iteration zwar auf, dass in den Monaten 1 bis 12 aufgrund der
viel hoheren Differenzen moglicherweise eine andere Wahrung vorherrschte, sie kann aber kurze,
abrupte Briiche (Probleme mit der internen Leistungsverrechnung in den Monaten 12 und 24)
nicht erkennen - bereits in der zweiten Iteration (nach Vereinheitlichung der unterschiedlichen

Wihrungen) fallen keine Werte mehr auf.

6Die DCT wird dabei in der Variante, die keine Skalierung der DCT-Koeffizienten mit dem Mittelwert der
jeweiligen Matrizen (vgl. dazu Kapitel 3.8.2) vorsieht, durchgefiihrt.
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Monate H A %100 ‘

22 —23 || 1.8792
24 — 25 || 1.7369
11-12 | 1.4939
18 —19 || 1.4837
19 —-20 || 1.4673
25 —26 || 1.3887
26 — 27 || 1.2896
28 —29 || 1.1962
12 -13 || 0.9941
7-8 0.9449
23 —24 || 0.9132
14 —15 | 0.9096
17—-18 || 0.9007
1-2 0.8949
16 — 17 || 0.8518
21 —22 || 0.8226
13—-14 0.789
2-3 0.771
15—16 | 0.7243
20 —21 || 0.6926
27 —28 || 0.6707
6—7 0.5349
8—-9 0.5238
5—6 0.5081
4-5 0.5018
3—-4 0.4652
9-10 0.4265
10—-11 | 0.3925
Legende:A=Summe der euklidischen Distanzen aller dimension members zwischen jeweils zwei
Monaten

Tabelle 5.3: Dritte Abweichungsanalyse auf dem Real-World-Data Warehouse

e Laufzeit der DCT (2 x 2-Koeffizientenmatrix) in der 1. Iteration: 352.51 sec.
e Laufzeit in der 2. Iteration (2 x 2-Koeffizientenmatrix): 350.37 sec.
e Laufzeit in der 3. Iteration (2 x 2-Koeffizientenmatrix): 323.13 sec.

Fine Kombination von DCT und Singuldrwertzerlegung konnte zwar alle Strukturbriiche
aufdecken, wenn man aber die wesentlich hoheren Laufzeiten von DCT und Singuldrwertzerle-
gung im Vergleich zu der einfachen Abweichungsmatrix heranzieht, so ist letzterem Verfahren

bei gleich guten Resultaten aus Performanzgriinden eindeutig der Vorzug zu geben. Da in der
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’ Monate | A(SV)DW, | A(SV)DW; | A(SV)DWs |
1-4;2-5 67.4 67.4 67.4
2—-53-6 139.8 139.8 139.8
3-6,4—7 79.4 79.4 79.4
4—-7;5-8 164.4 164.4 164.4
5—8;6—-9 21.3 21.3 21.3
6—-9;7-10 41.3 41.3 48.33

7—-10;8 —-11 93.1 93.1 93.1

8§—11;9—-12 662.6 662.6 99.9
9-12;10-13 566.9 76.5 72.3
10 -13;11 - 14 774.7 42.8 48.9
11 —14;12 - 15 1286.9 125 107.3
12 - 15;13 - 16 3237.0 589.5 -
13 —-16;14 — 17 110.2 110.2 110.2
14 —17;15 - 18 239.3 239.3 239.3
15 —-18;16 — 19 25.6 25.6 25.6
16 —19;17 — 20 256.9 256.9 256.9
17 -20;18 — 21 115.9 115.9 115.9
18 —21;19 — 22 70.4 70.4 70.4
19 — 22;20 — 23 174.8 174.8 174.8
20 —23;21 —24 2034.6 2034.6 531.7
21 —24;22 — 25 136.8 136.8 156.6
22 —25;23 — 26 479 47.9 198.4
23 —26;24 — 27 65.2 65.2 164
24 —27;25 - 28 2320.1 2320.1 -
25 — 28;26 — 29 250.4 250.4 250.4
26 —29;27 — 30 134.2 134.2 134.2
27 —30;28 — 31 234.0 234.0 234.0

Legende: A(SV) DW,;=Differenz der Singuldrwerte auf Data Warehouse 4, i=1...3

Tabelle 5.4: Singulérwertzerlegung auf dem urspriinglichen Data Warehouse (DW}),
nach EURO/ATS-Korrektur (DW3) und nach ILV-Korrektur (DW3)

dritten Iteration mittels der Abweichungsmatrix, der Singulédrwertzerlegung und der DCT (bei
dieser bereits in der zweiten Iteration) keine Ausreifler mehr festgestellt werden kénnen, wer-
den die auf diese Weise korrigierten Daten als Input fiir die Methoden auf der néchsten Ebene

verwendet.

5.2.2 Getrennte Analyse der Strukturdimensionen

Zun#chst werden auf jeder der vier Strukturdimensionen klassische Abweichungsmatrizen be-

rechnet: ein Strukturbruch in einer Dimension liegt dann vor, wenn der Absolutunterschied in
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Monate | A(coef fs)DW1 % 10° | A(coef fs)DWs x 10° | A(coef fs)DWs x 10° |
1-4;2-5 111.7 8.12 8.12
2-5;3-6 158.63 11.52 11.52
3—-6;4—-7 215.45 15.66 15.66
4—-7;5-8 210.2 15.28 15.28
5—8;6—-9 292.41 21.25 21.25
6—9;7—10 235.2 17.09 17.09
7—-10;8 —-11 407.81 29.64 29.64
8§ —11;9 —-12 150.55 10.94 6.99
9—-12;10—-13 138.4 11.5 11.76
10—-13;11—-14 123.41 9.02 10.7
11 —14;12 — 15 102.12 4.95 12.07
12 —15;13 - 16 113.7 19.01 -
13 —-16;14 — 17 3.65 3.65 3.65
14 —-17;15 - 18 16.04 16.04 16.04
15 —-18;16 — 19 2.6 2.6 2.6
16 —19;17 — 20 4.29 4.29 4.29
17 -20;18 — 21 11.04 11.04 11.04
18 — 21;19 — 22 9.33 9.33 9.33
19 — 22;20 — 23 11.41 11.41 11.41
20 —23;21 — 24 31.01 31.01 8.88
21 —24;22 - 25 4.82 4.82 7.98
22 —25;23 — 26 41.61 41.61 15.11
23 —26;24 — 27 23.85 23.85 7.81
24 — 27,25 — 28 20.11 20.11 -
25 —28;26 — 29 18.62 18.62 18.62
26 —29;27 — 30 6.19 6.19 6.19
27 —30;28 — 31 10.19 10.19 10.19

Legende: A(coef fs) DWi=Differenz der DCT-Koeffizienten auf Data Warehouse 7, i=1...3

Tabelle 5.5: Diskrete Cosinus-Transformation auf dem urspriinglichen Data Ware-
house (DW;), nach EURO/ATS-Korrektur (DW5;) und nach ILV-Korrektur (DW3)

zwei aufeinanderfolgenden Werten eines dimension members (M7) mehr als 50 000 betréigt, der
relative Unterschied zwischen zwei Werten mehr als 80% ausmacht (Ma, bezogen auf den jeweils
groBeren Absolutbetrag” der beiden Vergleichswerte), und die Anteilsverinderung des dimension
members zwischen zwei Jahren mehr als 1% absolut und mehr als 85% relativ bezogen auf den
grofieren Absolutbetrag der beiden Werte betriagt (My, Beispiel: steigt der Anteil eines dimen-

sion members von 1% auf 7%, so ist die Absolutverdnderung 6% und die relative Verinderung

"Damit Strukturbriiche mit einem hohen positiven Wert und einem hohen negativen Wert in zwei aufeinan-
derfolgenden Monaten dennoch als solche erkannt werden, werden verschiedene Vorzeichen extra berticksichtigt -
hier gilt lediglich die Einschrénkung, dass die Absolutdifferenz der beiden Werte mehr als 75 000 betragen muss
- dies entspricht in etwa der kleinsten Absolutdifferenz eines mit obigen Kriterien aufgedeckten Strukturbruchs.
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85.7%)8. Zudem werden jene dimension members, in denen mehr als fiinf der nunmehr 29 Werte
null bzw. fehlend sind, aus der Berechnung herausgenommen.

Wendet man dieses Verfahren auf die Strukturdimension SD; an, in der bekannt ist, dass
lediglich ein dimension member (A729103292) im Vergleichszeitraum einem Strukturbruch un-
terlegen war, so erhilt man 25 dimension members (allerdings ohne diesen einen), die als briichig
kategorisiert werden. Tabelle 5.6 zeigt die gefundenen dimension members mit den jeweiligen
an einem Strukturbruch beteiligten Chrononen und Werten auf. Die in Tabelle 5.6 aufgezeigten
Werte schwanken so stark, dass es sich hierbei kaum um natiirliche Streuungen handeln kann;
da es jedoch definitiv nicht Strukturbriiche sind, kénnte es sich nur um Eingabefehler handeln -
zur Interpretation der Ergebnisse vgl. Kapitel 5.3. Untersucht man mit gleicher Wahl der Para-
meter die Dimensionen SDy und SD,?, in denen Strukturbriiche nicht bekannt sind'®, so erhélt
man das in Tabelle 5.7 aufgefiithrte Ergebnis - auch in den Strukturdimensionen SDy und SDy

werden einige dimension members (drei bzw. 20) als briichig klassifiziert.
e Laufzeit der Methode auf Strukturdimension SDy: 1.21 sec.
e Laufzeiten auf Strukturdimensionen SDs und SDj3: 0 sec.
o Laufzeit auf Strukturdimension SD,: 0.6 sec.

Wiirde man die Strukturbruchsanalyse nun auch noch kombiniert fiir die Strukturdimensio-
nen SD; und SD, durchfiihren, obwohl es auf unterer Ebene bereits zahlreiche Briiche gegeben
hat (was somit der vorgeschlagenen Vorgangsweise widerspricht), so wire das Resultat bei glei-
cher Einstellung der Parameter wie oben nicht das gleiche, wie das in Tabelle 5.8 dargestellte
Resultat unterlegt. Auffallend bei der Betrachtung von Tabelle 5.8 ist, dass der dimension mem-
ber F223683619 (Strukturdimension SD4) in Kombination mit fiinf verschiedenen dimension
members aus Strukturdimension SD; als Strukturbruch vorkommt, obwohl er bei getrennter
Betrachtung der Dimensionen (vgl. Tabelle 5.7) nicht ein einziges Mal als Bruch auftritt - man
konnte somit meinen, hier gibe es einen Bruch, der von obiger Analyse nicht aufgedeckt wurde.
Bei ndherer Betrachtung der Daten féllt allerdings auf, dass dieser dimension member den mit
Abstand grofiten Wert in allen Monaten ausweist und daher nur deshalb so hiufig in Tabelle

5.8 erscheint, weil er die Schwellwerte zur Elimination von kleinen Werten ’leicht’ iiberbieten

8Ist allerdings nur einer der absoluten oder relativen Werte in den beiden miteinander verglichenen Monaten
null bzw. fehlend, so wird kein Bruch festgestellt.

9In Strukturdimension SDs kann kein Bruch festgestellt werden - es existieren dort allerdings auch nur zwei
dimension members.

108elbst von Domain-Experten kann nicht mehr nachvollzogen werden, welche dimension members in Struk-
turdimension SD4 im Analysezeitraum Strukturbriiche zu verzeichnen hatten, da die Regeln der Zubuchung von
Transaktionen zu den einzelnen dimension members dieser Strukturdimension héufig veréindert werden (vgl. Ka-
pitel 5.3). In Strukturdimension SD, ist hingegen bekannt, dass keine Strukturbriiche in diesem Zeitintervall
vorgefallen sind.
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’ dim member H Intervall ‘ Werty ‘ Werts ‘ Anz ‘
A102638053 25-26 -1846.4 | -167 230 2
A127906421 7-8 803 600 78.92

A135105873 26-27 591 770 | -350 370
A175546859 17-18 -76 800 | 19 459
A176492395 21-22 141 450 | -223.53
A233252045 16-17 170 450 | 15 830
A315347857 16-17 50 660 | 360 830
A346226871 4-5 21 898 | 219 220
A378566270 17-18 -74 805 18 692
A443164712 25-26 134.21 | 159 190
A468143681 13-14 109 110 | 5131.3
A502408343 23-24 134 930 | 17 950
A502626747 1-2 6568.2 | 830 940
A546705177 19-20 790.94 | 164 590
A549964299 25-26 3311.2 | 136 300
A633897121 12-13 4236.9 | 329 750
AT68474977 27-28 1508 142 160
AT776617093 1-2 78 825 3104.5
AT99350957 24-25 179.89 | 125 360
A841768422 21-22 302 930 | -304 460
A855748746 26-27 -278 570 | 296 630
A864725209 22-23 2690.7 | 143 180
A 882270984 3-4 17 868 | 175 070
A913796677 22-23 195.63 | 200 190
A971709069 21-22 192 640 | 2954.3 3
Legende: dim member=dimension member, Intervall=die beiden Monate mit der gréBten Differenz
(zum Beweis deren Werte Wert; und Werts), Anz=Anzahl der als briichig klassifizierten
Differenzen zweier Monate dieses speziellen dimension members (hier sind nur die Werte der

betragsméaBig groBten Differenz jedes members dargestellt)

QY R W W W R ORI NN N W N oo| N

Tabelle 5.6: Erkannte Strukturbriiche in Strukturdimension SD; mit der Methode
der Abweichungsmatrix

kann; eine kombinierte Strukturdimensionsanalyse ist demnach - wie bereits oben erwdhnt -

nicht zielfithrend, wenn bereits Briiche bei getrennter Betrachtung der Dimensionen auftraten.

5.2.3 Vergleichsanalysen einzelner dimension members

Um die im vorigen Schritt aufgedeckten Strukturbriiche einer Plausibilitétskontrolle zu unter-
ziehen, wird nun eine Auswahl der in Kapitel 3 vorgestellten Analysen auf Ebene einzelner
Datenvektoren angewendet. Diese Verfahren sollen vor allem dazu dienen, jene oben identifizier-

ten Strukturbriiche, die einmaliger Art sind und mdéglicherweise in die Kategorie 'Eingabefehler’
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’ dim member H Intervall ‘ Wert, Werts ‘ Anz ‘
D160866068 1-2 44 764 727 040 1
D380554747 1-2 5387.5 765 090 2
D430391667 11-12 -1 870 800 | -146 350 | 2
F108498872 7-8 890 120 4370.2 7
F112308097 18-19 -414 850 | 109 990 3
F112312887 1-2 9626.7 122 340 1
F139701034 21-22 336 270 | -268 010 | 3
F196028405 1-2 110 040 7813.7 1
F239909113 24-25 29 187 271 940 1
F270414432 1-2 4411.8 117 520 1
F366256661 13-14 2660.3 228 510 3
F378476541 22-23 276.81 749 870 5
F386807789 1-2 8956.5 430 040 5
F429797213 4-5 -46.39 280 990 8
F535841867 28-29 -32524 1 -201940 | 1
F657245554 17-18 -322 040 | -34 409 6
F701638710 1-2 5704.6 873 210 1
F836945175 12-13 3120.9 119 900 4
F851172809 22-23 211 627 12 955 2
F920147523 25-26 -14 799 | -168 850 | 3
F938244641 13-14 8342.2 230 110 2
F971043799 11-12 103 190 478.44 1
F979663437 4-5 17 606 206 930 2

Legende: dim member=dimension member, Intervall=die beiden Monate mit der gréBten Differenz

(zum Beweis deren Werte Wert; und Werty), Anz=Anzahl der als briichig klassifizierten
Differenzen zweier Monate dieses speziellen dimension members (hier sind nur die Werte der
betragsméaBig groBten Differenz jedes members dargestellt)

Tabelle 5.7: Erkannte Strukturbriiche in den Strukturdimensionen SDs und SD, mit
der Methode der Abweichungsmatrix

einzuordnen sind, herauszufiltern. Als Vergleichsmafistab wird dabei in allen nun folgenden Ana-
lysen die Entwicklung der Summe aller Absolutbetriage aller Vektoren in der jeweiligen Struk-

turdimension herangezogen.

Diskrete Fourier-Transformation

Die Methode der DFT wird verwendet, um jeweils ein Intervall von acht aufeinanderfolgenden
Monaten der Absolutbetriige der Werte!! eines der in den Tabellen 5.6 und 5.7 als Strukturbruch

" Es werden bei der DFT sowie im folgenden bei den Wavelet-Transformationen und der PCA stets die Absolut-
betrige der Werte der dimension members herangezogen, da die Anzahl der dimension members mit abwechselnd
positiven und negativen Werten sehr gering ist - somit wird das Vorzeichen vernachléssigt.
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’ SD; dim member ‘ SDy dim member H Intervall ‘ Werty ‘ Werts ‘ Anz ‘
A102638053 F920147523 25-26 -1846.4 | -166 990 2
A123023807 F112308097 25-26 | -112900 | 15173 1
A127906421 F108498872 7-8 803 600 78.92 2
A135105873 F112308097 18-19 | -336 750 | 200 160 3
A135105873 F223683619 25-26 8090.4 | 1059500 | 2
A159866326 F300483476 1-2 10 878 155 650 1
A233252045 F444326175 16-17 167 410 8858.5 2
A276450736 F851172809 21-22 | 316 420 51 447 1
A315347857 F851172809 22-23 142 830 75.79 2
A346226871 F979663437 4-5 17 606 | 206 930 2
A468143681 F386807789 13-14 109 080 5131.3 1
A502408343 F112312887 11-12 10 298 93 029 1
A549964299 F'366256661 25-26 3311.2 136 300 1
A633897121 F112312887 24-25 24 750 | 367 180 4
A633897121 F377698827 3-4 132 550 1042.1 1
A662149231 F223683619 24-25 8350.9 134 980 2
A667148201 F223683619 14-15 143 240 20 445 1
A855491625 F223683619 28-29 21 547 137 260 1
A855748746 F223683619 26-27 | -290 150 | 291 070 3
A864725209 F231632116 22-23 519.69 124 770 2
A882270984 F851172809 11-12 141 520 163.88 2

Legende: SD;=i-te Strukturdimension, dim member=dimension member, Intervall=die beiden
Monate mit der groBten Differenz (zum Beweis deren Werte Wert; und Werts), Anz=Anzahl der
als briichig klassifizierten Differenzen zweier Monate dieses speziellen dimension members (hier sind

nur die Werte der betragsmaBig groBten Differenz jedes members dargestellt)

Tabelle 5.8: Erkannte Strukturbriiche bei Kombination der Strukturdimensionen
SD; und SD4; mit der Methode der Abweichungsmatrix

identifizierten dimension members, in dem kein Wert null ist'?, mit der Gesamtentwicklung
der summierten Absolutbetrige der Werte aller dimension members im Analysezeitraum zu
vergleichen. Bei Schwellwerten von 11 fiir die maximale Distanz und 2.3 fiir die ldngennormierte

summierte Distanz der nunmehr skalierten Fourier-Koeffizienten!? werden von den bereits in den

12Djese Einschrinkung gilt auch fiir die nachfolgenden Methoden der Principal Component Analysis und der
Haar-Wavelet-Transformation.

13Die Wahl der Schwellwerte sollte im Normalfall auf Basis einer maximum-margin-Methode basieren, i.e. die
Schwellwerte sollten so angesetzt werden, dass der Abstand zwischen den als briichig und nicht-briichig klassifi-
zierten Elementen maximal ist; durch geeignete Gewichtung verschiedener Faktoren (maximale und insgesamte
Distanz in diesem Fall) wire dies auch bei mehr als einem Parameter méglich. Der Nachteil dieses Verfahrens
ist aber darin zu sehen, dass die Anzahl der erkannten Strukturbriiche von DFT, PCA, Haar-Wavelet, etc. stark
schwanken wiirde. Aus diesem Grund wurden die Schwellwerte der Analysen dieses Abschnitts so gesetzt, dass
zwischen neun und fiinfzehn dimension members als briichig erkannt werden (Ausnahmen sind die bivariate
Kreuzkorrelation und die lineare Regression, wo 24 bzw. 28 Briiche erkannt werden).
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Tabellen 5.6 und 5.7 identifizierten Strukturbriichen die in Tabelle 5.9 dargestellten Elemente
auch im Rahmen der DFT als briichig klassifiziert.

o Laufzeit der DFT auf Strukturdimension SDq: 0.33 sec.
e Laufzeit auf Strukturdimension SDsy: 0.06 sec.

o Laufzeit auf Strukturdimension SD,: 0.22 sec.

’ SD \ dim member ‘

SD; | A443164712
SD; | A546705177
SD; | A633897121
SD; | A768474977
SD; | A776617093
SD; | A841768422
SD; | A855748746
SD; | A864725209
SD; | A913796677

SDy | F378476541
SD, | F971043799
Legende: dim member=dimension member, SD;=i-te Strukturdimension

Tabelle 5.9: Im Rahmen der DFT erkannte obige Strukturbriiche

Principal Component Analysis

Die PCA wird in ahnlicher Weise wie die DFT verwendet - auch hier wird die Entwicklung
der Absolutbetrige der Werte der im vorherigen Schritt als briichig kategorisierten dimension
members mit der Gesamtentwicklung der summierten Absolutbetriige der Werte aller dimen-
sion members verglichen!®. Setzt man die Grenzwerte dieses Verfahrens zur Identifikation von
Strukturbriichen auf 500 000 (euklidische Distanz der Eigenwerte) bzw. 0.5 (normierte eukli-
dische Distanz der Eigenvektoren), so werden von den im ersten Schritt als briichig erkannten
dimension members (Tabellen 5.6 und 5.7) die in Tabelle 5.10 aufgefiihrten dimension members

auch hier wiederum als Ausreifler klassifiziert.

e Laufzeit der PCA auf Strukturdimension SDj: 1.7 sec.

Von der in Kapitel 3.7.3 vorgestellten Moglichkeit, die Veréinderung der Mittelwerte eines dimension members
zwischen verschiedenen Perioden zu berechnen, wird hier nicht Gebrauch gemacht. Die euklidischen Distanzen
von Eigenwerten und Eigenvektoren werden zudem in diesem Fall auf Basis aller Eigenwerte (nicht nur auf Basis
der k grofiten Eigenwerte) berechnet.
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e Laufzeit auf Strukturdimension SDsy: 0.22 sec.

o Laufzeit auf Strukturdimension SD,: 1.76 sec.

Dim | dim member
SDy | A175546859
SD, | A502626747
SDy | A776617093
SD1 | A864725209

SDy | D160866068
SD, | D380554747

SD, | F139701034
SDy | F196028405
SDy | F378476541
SD, | F535841867
SD, | F657245554
SD, | F701638710
SD, | F851172809
Legende: dim member=dimension member, SD;=i-te Strukturdimension

Tabelle 5.10: Im Rahmen der PCA erkannte obige Strukturbriiche

Haar-Wavelet-Transformation

Die Methode der Transformation mittels dem Haar-Wavelet identifiziert beim Vergleich der
Absolutbetréige der Werte einzelner dimension mebers mit der Gesamtentwicklung der Summe
der Absolutbetrége aller dimension members (wie oben PCA und DFT) bei Schwellwerten der
maximalen Distanz der Koeffizienten von 2.3 und jener der skalierten summierten Distanz von

0.95 die in Tabelle 5.11 aufgelisteten dimension members als Strukturbriiche.
e Laufzeit der Haar-Wavelet-Transformation auf Strukturdimension SD;: 0.49 sec.
e Laufzeit auf Strukturdimension SDsy: 0.06 sec.
o Laufzeit auf Strukturdimension SD,: 0.44 sec.

Die Resultate der DWT als Folge linearer Transformationen mit Daubechies-Filtern sind
hier nicht aufgefiihrt, zum Vergleich nur ihre Laufzeiten (bei MaxThreshold=3.2 und SumThres-

hold=1.2 werden 9 dimension members als briichig erkannt):

e Laufzeit der der DWT als Folge linearer Transformationen mit Daubechies-Filtern auf
Strukturdimension SD;1: 5.66 sec.
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Dim | dim member
SD; | A378566270
SD, | A443164712
SDy | A546705177
SDy | A633897121
SDy | AT68474977
SDi | A776617093
SD, | A841768422
SD; | A855748746
SD; | A864725209
SD; | A913796677

SDy | F196028405
SD, | F378476541
Legende: dim member=dimension member, SD;=i-te Strukturdimension

Tabelle 5.11: Im Rahmen der Haar-Wavelet-Transformation erkannte obige Struk-
turbriiche

e Laufzeit auf Strukturdimension SDsy: 0.72 sec.

e Laufzeit auf Strukturdimension SD,: 4.18 sec.

Autokorrelation

Die Autokorrelationsmethode muss im Vergleich zu Kapitel 3.4 und Kapitel 4.2 leicht angepasst
werden - als Schwellwert zur Erkennung eines Strukturbruchs wird nicht wie oben eine konstante
Zahl herangezogen, sondern die Differenz zwischen den Werten eines einzelnen dimension mem-
bers und den Werten des Vektors mit den summierten Betrégen aller dimension members. In
Tabelle 5.12 sind jene dimension members aufgefiihrt, deren Autokorrelationskoeffizienten p(1)
und p(2) um mehr als 0.4 bzw. 0.15 von jenen des Vektors mit den summierten Absolutbetrigen

aller Werte differieren!®.

o Laufzeit der Autokorrelation auf Strukturdimension SD;: 0.06 sec.
e Laufzeit auf Strukturdimension SDs: 0 sec.
e Laufzeit auf Strukturdimension SD,: 0.06 sec.

Die Resultate der Autoregression sind hier nicht aufgefiihrt, zum Vergleich hier ihre Lauf-
zeiten (bei Anwendung eines AR(3)-Modells'® mit ¢1=0.6, $2=0.6, $p3=-0.2 sowie einem AIC-

5Dimension members mit mehr als fiinf Nullwerten werden aus der Berechnung hier ebenso ausgeklammert
wie unten bei der Berechnung der Kreuzkorrelationskoeffizienten.

16Da kein Vorwissen iiber ein Ansteigen bzw. Sinken der Werte im Laufe der Monate vorhanden ist, wird von
stationdren Daten ausgegangen, sodass keine vorherigen Transformationen durchgefiihrt werden.



118 5. ERPROBUNG DER METHODEN AUF EINEM REALEN DATA WAREHOUSE

Dim | dim member
SD; | A135105873
SD, | A378566270
SDy | A546705177
SDy | A776617093
SD, | A841768422
SD1 | A8B55748746
SD; | A971709069

SD, | F139701034
SDy | F196028405
SD, | F239909113
SDy | F429797213
SD, | F657245554
Legende: dim member=dimension member, SD;=i-te Strukturdimension

Tabelle 5.12: Im Rahmen der Autokorrelation erkannte obige Strukturbriiche

Threshold!” von 7 werden 15 dimension members als briichig identifiziert):
e Laufzeit der Autoregression auf Strukturdimension SD;i: 0.11 sec.
e Laufzeit auf Strukturdimension SDsy: 0.06 sec.

e Laufzeit auf Strukturdimension SDy: 0.05 sec.

Bivariate Kreuzkorrelation

Ahnlich wie die vorangegangenen Methoden wird auch die bivariate Kreuzkorrelation so verwen-
det, dass die Gleichlaufigkeit der Wertentwicklung der oben als briichig identifizierten dimension
members mit der Entwicklung der summierten Absolutbetrige der Werte verglichen wird - so-
mit ist auch die Laufzeit dieser Methode linear in der Anzahl der Eingabedaten. Sieht man
einen geringeren Korrelationskoeffizient als 0.15 als Bruch an'®, so werden die in Tabelle 5.13

aufgelisteten dimension members als briichig erkannt.

e Laufzeit der Kreuzkorrelation im Vergleich zur Gesamtentwicklung auf Strukturdimension
SDi: 0.05 sec.

e Laufzeit auf Strukturdimension SDs: 0 sec.

'"Die Rechenzeiten wurden mit der klassischen Berechnungsvariante ermittelt (zur Terminologie vgl. Kapitel
3.5), die Laufzeiten der adaptierten Variante sind jedoch identisch.

8Bei dieser Analyse werden zwar deutlich mehr dimension members als in den vorangegangenen Analysen
aufgedeckt; der Schwellwert ist mit 0.15 allerdings schon so nahe bei null, dass die erkannten dimension members
durchaus als briichig bezeichnet werden kénnen.
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e Laufzeit auf Strukturdimension SDy: 0 sec.

Dim | dim member
SD; | A102638053
SD, | A135105873
SD, | A175546859
SD, | A315347857
SD, | A378566270
SD, | A468143681
SD; | A502408343
SD;i | A546705177
SD; | A633897121
SD;i | AT68474977
SDy | A7T76617093
SD, | A841768422
SD, | A855748746
SD1 | A8B64725209
SD1 | A913796677

| SD, | D430391667

SD, | F112308097
SD4 | F139701034
SD4 | F196028405
SDy | F378476541
SD, | F386807789
SD, | F535841867
SD, | F657245554
SD, | F920147523
Legende: dim member=dimension member, SD;=i-te Strukturdimension

Tabelle 5.13: Im Rahmen der bivariaten Kreuzkorrelation erkannte obige Struktur-
briiche

Auch hier soll lediglich ein Laufzeitvergleich mit der linearen Regression (einfachstes Modell
Y=A+B*X, wobei X die Entwicklung der summierten Absolutbetrige aller Werte und Y den
jeweiligen in obigem Schritt als briichig identifizierten dimension member représentiert; eine Un-
terschreitung des R?-Wertes von 0.15 gilt als Strukturbruch, und 28 dimension members werden
dabei als Briiche erkannt) angestellt werden, ohne dass die Resultate der linearen Regression

aufgefiihrt sind:

e Laufzeit der linearen Regression auf Strukturdimension SDj: 0.05 sec.
e Laufzeit auf Strukturdimension SDsy: 0 sec.

e Laufzeit auf Strukturdimension SDy: 0 sec.
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5.3 Gesamtinterpretation der verschiedenen Methoden

Interpretiert man die Ergebnisse der Methoden sehr eng, dann sind nur jene dimension mem-
bers als Strukturbriiche zu klassifizieren, die in allen Methoden als solche erkannt worden - in
diesem Fall bleibt allerdings kein einziger dimension member {ibrig. Interpretiert man die Er-
gebnisse hingegen sehr weit, so koénnen alle im Rahmen der Abweichungsmatrix identifizierten
Briiche zur weiteren Analyse, ob es sich hierbei um tatséchliche Briiche oder um Scheinbriiche
(Eingabefehler, tatséchliche grole Schwankungen, ...) handelt, freigegeben werden - in diesem
Fall hitte man die weiteren Methoden aber gar nicht anwenden sollen. Diese eindimensionale
Interpretation ist jedoch sehr zu hinterfragen: einerseits sind die Schwellwerte der Methoden
unterschiedlich ’streng’ eingestellt, andererseits sollte auch die Absolutanzahl der aufgedeck-
ten Briiche im Rahmen der Abweichungsmatrix beriicksichtigt werden. Eine mogliche Losung
wére es, die einzelnen Methoden sowie die Haufigkeit der Briiche in der Abweichungsmatrix mit
Gewichten zu versehen.

Wie gut das Ergebnis der Methoden auf den vorliegenden Daten ist, sollte von Domain-
Experten beurteilt werden. Als eine mogliche Metrik bietet sich die Prézision (Precision) p des
Systems an, die definiert ist als

_ [Fo N Rq
[Fol -
wobei |Fg| die Kardinalitéit der Menge der vom System gelieferten dimension members und
|Rg| die Anzahl der tatsdchlichen Strukturbriiche signalisiert; die Prézision driickt somit aus,
wie viele der erkannten Strukturbriiche tatsichlich als solche zu klassifizieren sind [Wb02]'9.

In diesem Fall ist die Ermittlung der Prézision jedoch problematisch: die Prézision des
Systems kann nicht eruiert werden, da Strukturbriiche in Strukturdimension SD4 auch von
Domain-Experten nicht mehr nachvollzogen werden kénnen. Daher sind bei der Interpretation

der Ergebnisse dieses Data Warehouses folgende Punkte zu beachten:

e Die Zubuchungsregeln von Transaktionen zu einzelnen dimension members in Struktur-
dimension SDy kénnen von jedem Mitarbeiter selbsténdig verdndert werden - da diese
Anderungen zumeist nicht dokumentiert werden, ist die Sinnhaftigkeit einer Analyse von

Daten speziell entlang Strukturdimension SDy4 in Frage zu stellen.

e Sowohl bei Betrachtung der Werte auf der Ebene von Strukturdimensionskombinationen

¥Die zweite klassische Evaluationskennzahl, der Recall r, definiert als

_ [Fe N Rq|
|Rel 7

die angibt, welcher Prozentsatz der tatsidchlichen Strukturbriiche auch wirklich erkannt wurde, kann im Normalfall
nicht berechnet werden, da die Gesamtanzahl der tatséichlichen Briiche nicht bekannt ist.
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als auch bei Betrachtung der Werte gruppiert entlang einer Strukturdimension sind starke
Schwankungen festzustellen - dies konnte auf natiirliche Schwankungen der Werte zuriick-
zufithren sein (z.B. in manchen Monaten werden hohe Einmalinvestitionen getétigt), es

konnte aber auch in fehler- bzw. liickenhaften Dateneingaben begriindet sein.

e Die stark schwankenden Werte fithren dazu, die Schwellwerte zur Identifikation von Struk-
turbriichen relativ scharf anzusetzen, um nicht zu viele dimension members als briichig zu
klassifizieren - tatséchliche Strukturbriiche, die moglicherweise etwas weniger krass zum
Ausdruck kommen, kénnten daher verborgen bleiben; der einzige dimension member, von
dem bekannt ist, dass sich seine Struktur im Analysezeitraum veréndert hat (dimension
member A729103292 in Strukturdimension SD;), wird im Rahmen der Analysen nicht als

briichig erkannt.

Die mangelhafte Datenqualitéit dieses Data Warehouses ldsst wenig Aufschliisse iiber die
Méchtigkeit des vorgeschlagenen Ansatzes zu: es kann lediglich gefolgert werden, dass alle un-
tersuchten Methoden hinsichtlich der Laufzeit sehr gut abschneiden - mit Ausnahme der Sin-
guldrwertzerlegung und der DCT, die etwas mehr als sechs Minuten benétigen, sind alle Ver-
fahren unter sechs Sekunden fertig. Um die Qualitdt der Ergebnisse der jeweiligen Verfahren
beurteilen zu kénnen, wire die Erprobung des Ansatzes an einem anderen realen Data Ware-

house erforderlich.
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Resiimee

In dieser Arbeit wurden Methoden zur Identifikation von Strukturbriichen vorgestellt, die prin-
zipiell als sehr leistungsfihig erscheinen: ihre Laufzeitkomplexitéiten sind zumeist niedrig (in
vielen Fillen linear in Abhéngigkeit der Eingabegrofie), und sie lassen sich auf n-dimensional
referenzierte Daten im Allgemeinen gut erweitern.

Wie die Erprobung der Methoden auf einem realen Data Warehouse gezeigt hat, hingt die
Giite der Erkennung von Strukturbriichen zum einen von der Datenqualitdt und zum anderen
von der natiirlichen Volatilitdt der Werte ab: fehlerhaft bzw. liickenhaft aufgezeichnete Werte
sowie starke Schwankungen der Werte kdonnen zu hohen Fehlerraten erster und zweiter Ordnung
fithren. Dartiber hinaus ist dem korrekten, situationsspezifischen Tuning der Parameter der
verschiedenen Methoden grofie Bedeutung zu schenken - zu straff eingestellte Parameter ziehen
eine Erhohung der Fehlerrate erster Art nach sich, zu lasch eingestellte Schwellwerte fithren zu

einer Erhohung der Fehlerrate zweiter Art.
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Anhang A

Quellcode verwendeter Funktionen
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% computes AIC, BIC and FPE for a data vector
% INPUT: data, coefficients of AR and MA (possibly 0)
% OUTPUT: AIC, BIC, FPE (if g=0)
% At least one of p and g must be ~= O!!
function f=armacriteria(xvec,phivec,thetavec)
plen=length(phivec);
glen=length(thetavec);
N=length(xvec);
xdach=zeros(1,N-plen);
% compute iid random numbers mean 0 and var 1
uivec=zeros(1,N);
for i=1:N
uivec(1,i)=(rand-0.5)*2;
end
% prediction of xt starts at value rlen+1
rlen=max(plen,glen);
if (rlen~=0)
% predict estimates for xj based on AR
if (plen~=0)
for j=(rlen+1):N
for k=1:plen
xdach(1,j-rlen)=xdach(1,j-rlen)+phivec(1,k)*xvec(1,j-k);
end
end
end
% predict estimates for xj based on MA
if (glen~=0)
for j=(rlen+1):N
for k=1:glen
xdach(1,j-rlen)=xdach(1,j-rlen)+thetavec(1,k)* uivec(1,j-k);
end
end
end
% add ut for each xt-estimator
for j=(rlen+1):N
xdach(1,j-rlen)=xdach(1,j-rlen)+uivec(1,j);

end
end %if rlen(~=0)
% calc delta(xvec,xdach)
sigmahoch2=0;

for j=(rlen+1):N
sigmahoch2=sigmahoch2+(xdach(1,j-rlen)-xvec(1,j))"2;
end
sigmahoch2=sigmahoch2/(N-rlen); % scaling by length
% 2nd variant: include those 2 lines
%si gmahoch2=sgrt(sigmahoch?2); % take root so that scaling by avg size makes sense
%si gmahoch2=sigmahoch2/mean(xvec); % scaling by avg size of values
% compute AIC, BIC and FPE with natural logarithm
aic=log(sigmahoch2)+((2* (plen+glen))/N);
bic=log(sigmahoch2)+((plen+glen)/(N*log(N)));
fpe=NaN; % if g>0 then fpe is not computed
if (glen ==0) % then also compute fpe
fpe=sigmahoch2* ((N+plen)/(N-plen));
end
f=[aic,bic,fpel;

Abbildung A.1: Berechnung von Kennzahlen im Rahmen der Autoregression
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% distance function for matrices

% computes scaled distances in eigen(singular-)values & -vectors

% result=2*1 vector, 1st val=valuedist, 2ndval=vectordist

% comparison of eigenval ues and eigenvectors in my eyes makes sense since
% we compare a data vector (matrix) with itself (just slided ahead one period)
% => main directions of vectors and order of directions should remain the same
% same reason holds for comparing maxdiff and sumdiff in DFT and DWT
function f=value2vectordist(valmatl, valmat2,vecmat1, vecmat2, meanl, mean2)
N=size(valmatl);

% scaling of eigenvalues with mean of vector (matrix)

% diff in eigenvalues

valdistance=0;

%take min of both dimensions of matrix (if nonsquare singular value matrices)

dim=min(N(1),N(2));

fori=1:dim
valmat1(i,i)=valmat1(i,i)/meanl;
valmat2(i,i)=valmat2(i,i)/mean2;

end

fori=1:dim
dimdistance=(valmat1(i,i)-valmat2(i,i))"2;
valdistance=val distance+dimdistance;

end

% output 1: root of valdistance/length

%valdistance=sgrt(valdistance)/(dim*avgval);

valdistance=sgrt(valdistance)/dim,;

% diff in eigenvectors
vecdistance=0;
M=size(vecmatl); %M (1)=#rows, M(2)=#cols
for j=1:M(2)
% eigenvectors have to be normed
vecmat1(:,j)=vecmatl(:,j)/(norm(vecmatl1(:,j)));
vecmat2(:,j)=vecmat2(:,j)/(norm(vecmat2(:,j)));
fori=1:M(1)
dimdistance=(vecmat(i,j)-vecmat2(i,j))"2;
vecdistance=vecdi stance+dimdistance;
end
end

% output 2: root of vecdistance/length
vecdistance=sgrt(vecdistance)/M(2);
result=zeros(2,1);
result(1,1)=valdistance;
result(2,1)=vecdistance;

f=result;

Abbildung A.2: ’Euklidische’ Distanzfunktion der Eigenwerte und Eigenvektoren
(bzw. Singulidrwerte und Singulidrvektoren) zweier Matrizen
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ANHANG A. QUELLCODE VERWENDETER FUNKTIONEN

% INPUT: two redangular matrices of same size

% OUTPUT: normed dfference of singularvalues and eigenvedors
%

function f=svddistance(matrix1,matrix2)

% singular value decomposition

%[V, S, V]=svd(M)

% cols of matrix U are agenvedors of MM’

% values on maindiagonal of S are singularvalues of M

[ul, s1, vl]=svd(matrix1);

[u2,82,v2]=svd(matrix2);

% no error chedks here, assumed that matrix sizes are the same
% get the asrgval of both matrices
avgl=mean(mean(matrix1));

avg2=mean(mean(matrix2));
valvectdist=value2vedordist(sl,s2,ul,u2,avgl,avg?);
f=valveddist;

Abbildung A.3: Klassische Singuldrwertzerlegung
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% PCA for Data Mining
% INPUT: 2 (consecutive) vectors of values over time
% OUTPUT: difference in eigenvectors, eigenvalues

% OUTPUT also difference in mean (if wanted) => omit 1 line below (see comment)

%
function f=pcaanal ysis(vectorl,vector2)
% calc old and new mean
% assumed that sizes are equal
N=length(vectorl);
meanl=mean(vectorl);
mean2=mean(vector2);
% calc covmatrices
covmatrix1=zeros(N,N);
covmatrix2=zeros(N,N);
for i=1:N
for j=1:N
covmatrix1(i,j)=(vectorl(i)-meanl)* (vectorl(j)-meanl);
covmatrix2(i,j)=(vector2(i)-mean2)* (vector2(j)-mean2);
end
end
% calc eigenvectors & -values
% in colsof V are eigenvectors, in D eigenvalues
[V1, D1]=eig(covmatrix1);
[V2,D2]=€eig(covmatrix2);
%diff in meansin relation to bigger of the 2 means
biggermean=0;
if (meanl > mean2)
biggermean=meanL,
else
biggermean=mean2;
end
meandiff=sgrt((meanl-mean2)"2);

%omit semicolon at end if you want to use mean-difference
meandiff=meandiff/(biggermean* N);
eigvalvectdist=value2vectordist(D1,D2,V 1,V 2,meanl,mean2);
f=eigvalvectdist;

Abbildung A.4: Principal Component Analysis (PCA)
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%distance function used by DFT and Wavelet-Transforms
function f=generaldistance?(vectorl, vector2, coeff1, coeff2)
meanl=mean(vectorl);
mean2=mean(vector2);
coeff1=coeff1/meani;
coeff2=coeff2/mean2;
sumdist=0;
maxdist=0;
N=length(vectorl);
fori=1:N

currdist=abs(coeff1(1,i)-coeff2(1,i));

if (currdist > maxdist)

maxdist=currdist; end

sumdist=sumdist+currdist;
end
sumdist=sumdist/N;
result=zeros(2,1);
result(1,1)=maxdist;
result(2,1)=sumdist;
f=result;

Abbildung A.5: Generische Distanzermittlungsfunktion fiir Koeffizienten unter-
schiedlicher Transformationen
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% Fourier-Transform for Data Mining

% INPUT: 2 (conseautive) vectors of values over time

% OUTPUT: differencein max-amplitude and summed difference
%

function f=fourieranal ysis(vectorl,vedor2)

% Let Matlab compute fft

% length of vedors should be power of two - then FFT O(nlog n)
% €else rather O(n3)

fouriercoeffsl=fft(veaorl);

fouriercoeffs2=fft(vedaor2);

N=length(vedorl);

% scding for cadculation of amplitudes is omitted since no changein order
% fouriercoeff s therefore not divided by N (both vectors sould always have same length)

% if N odd=> floor is used
numfregs=floor(N/2);
% 2nd half of freql and freq2 remains zero - just for cdling distancef.
freql=zeros(1,N);
freq2=zeros(1,N);
% the prime of a number isits complex conjugate
for i=1:numfregs
freq1(1,i)=2* sgrt(fouriercoeffsl(1,i)*fouriercoeffsi(1,i)";
freq2(1,i)=2* sgrt(fouriercoeffs2(1,i)*fouriercoeffs2(1,i)";
end
maxsumdist=generaldistance2(vedorl,vedor2,freql,freq2);
f=maxsumdist;

Abbildung A.6: Diskrete Fourier-Transformation
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% computes DCT of 2 matrices and differences between 'em
% INPUT: 2 matrices of same size (2 conseadtive time periods)
% INPUT: num rows and num cols of coefficients matrices
% OUTPUT: differences between coefficients
% in this case: dct-coefficients unscaled by mean
function f=dctcompare(matrix1, matrix2, numrows, numcols)
% no size decks, assumed that they are the same
rowlength=sizeg(matrix1,1);
collength=size(matrix1,2);
matlmean=mean(mean(matrix1));
mat2mean=mean(mean(matrix2));
dct1=0; dct2=0;
% initialize DCT coefficient-matrices
DCT coeff 1=zeros(numrows,numcol s);
DCT coeff 2=zeros(numrows,numcol s);
% perform DCT-transform
for i=1:numrows
for j=1:numcols
for k=1: rowlength
for |= 1: collength
dct1=4* matrix1(k,!)* cos(((pi*i)/(2* rowlength))* (2*k +1))* cos(((pi*j)/(2* coll ength))* (2*1+1));
DCTcoeff 1(i,j)=DCTcoeff1(i,j)+dct1;
dct2=4* matrix2(k,1)* cos(((pi*i)/(2* rowlength))* (2*k +1))* cos(((pi*j)/(2* coll ength))* (2*1+1));
DCTcoeff2(i,j)=DCT coeff2(i,j)+dct2;

% scde dl dct-coefficients by mean - in some @ases better OMITTED
%for i=1:numrows
% for j=1:numcols
% DCTcoeff1(i,j)=DCTcoeff 1(i,j)/matlmean;
% DCTcoeff2(i,j)=DCTcoeff 2(i,j)/mat2mean;
%end
%end

% measure Euclidean distance
sumdist=0; currdist=0;
for i=1:numrows
for j=1:numcols
currdist=(DCTcoeff 1(i,j)-DCTcoeff 2(i,j))"2;
sumdist=sumdist+currdist;
end
end
% scde by num of rows and cols of resultmat
f=sgrt(sumdist);

Abbildung A.7: Distanzermittlung mit der DCT
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% HAAR-WAVELET FOR DATA MINING

% Input: data vectors,their length must be a power of 2
% equal lengths of both vectors assumed

% Output: max-coefficientdifference and overall-distance
function f=wavel ethaar(vectorl, vector2)

% scaling factor of Haar wavelet

scaling=sgrt(2);

tempcoeffsl=vectorl,

tempcoeffs2=vectorz;

N=length(vectorl);

currentcoeffsl=zeros(1,N);

currentcoeffs2=zeros(1,N);

currentN=N;

% one loop is one expansion step in current vector space
% expand input-coefficients until V(0) is reached
while (currentN > 1)
i=1;
coeffpos=1,;
% taking averages => low-pass filtering
while (i < currentN)
currentcoeffsl(1, coeffpos)=(tempcoeffsl(1,i)+tempcoeffsi(1,i+1))/scaling;
currentcoeffs2(1, coeffpos)=(tempcoeffs2(1,i)+tempcoeffs2(1,i+1))/scaling;
i=i+2;
coeffpos=coeffpos+1;
end
i=1;
% taking differences => high-pass filtering
while (i < currentN)
currentcoeffsl(1, coeffpos)=(tempcoeffsl(1,i)-tempcoeffsl(l, i+1))/scaling;
currentcoeffs2(1, coeffpos)=(tempcoeffs2(1,i)-tempcoeffs2(1, i+1))/scaling;
i=i+2;
coeffpos=coeffpost+1;
end

% expanded coefficients are input for next expansion step
tempcoeffsl=currentcoeffsl;

tempcoeffs2=currentcoeffs2;

% high frequences (differenced values) remain => half N
currentN=currentN/2;

end

maxsumdi st=general distance2(vectorl, vector2, tempcoeffsl, tempcoeffs2);
f=maxsumdist;

Abbildung A.8: Diskrete Wavelet-Transformation mit dem Haar-Wavelet
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% DAUBECHIES-WAVELET-FILTER (N=2)
% DWT with LINEAR TRANSFORMATIONS
% INPUT: data vedor, their length must be apower of 2
% OUTPUT: wavelet-coefficients
function f=wavel etdaubechies(vedor)
N=length(vedor);
wavel etcoefficients=zeros(N,1);
% FILTER COEFFICIENTS FOR transf. matrices
h0=0.4829629131445342,
h1=0.836516303737808;
h2=0.2241438680420134;
h3=-0.1294®5225512604;
numrows=N/2;
numcol s=N;
Hmat=zeros(numrows, numcols); Gmat=zeros(numrows, numcols);
tempvec=zeros(N,1);
tempvec=vedor’,
currN=N;
% the main loop: 4 filters => 4 cols needed at least
while (currN >=4) % we have 4 filters
paos=0;
for i=1:(currN/2)
% position of h0..h3
pos=mod(pos,currN);
pos0=pos; posl=postl; pos2=post+2; pos3=pas+3;
% make modulo corredions
if (pos==0)
posO=currN; end
if ((mod(pos+2,currN))==0)
pos3=1; end
if ((mod(pos+1,currN))==0)
pos2=1; pos3=2; end
% do positioning
Hmat(i, pas0)=h0; Gmat(i,pas0)=h3;
Hmat(i,posl)=h1; Gmat(i,posl)=-h2;
Hmat(i,pos2)=h2; Gmat(i,pas2)=h1;
Hmat(i,pos3)=h3; Gmat(i,pos3)=-h0;
pos=pos+2; %in next row posis right-shifted by 2
end  %for
tmpmat=Hmat* tempvec
tmpmat2=Gmat* tempvec
tempvec=zeros(currN/2, 1);
for i=1:(currN/2)
wavel etcoefficients(i,1)=tmpmat(i,1);
tempvedi,1)=wavel etcoefficients(i,1);
end
for i=(currN/2 +1) : currN
wavel etcoefficients(i,1)=tmpmat2(i-currN/2,1);
end
% half matrix dimensions at every step
currN=currN/2;
Hmat=zeros(currN/2, currN); Gmat=zeros(currN/2, currN);
end %while
f=waveletcoefficients;

Abbildung A.9: Diskrete Wavelet-Transformation mittels linearer Transformationen
unter Anwendung von Daubechies-Filtern fiir N = 2
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% compares 2 vedors by Daubedcies-Wavelet

% output: max and overall difference

%

function f=daubechiescompare(vedorl, vedor2)

coeffsl=wavel etdaubedchies(vedorl);

coeffs2=wavel etdaubedchies(vedor?2);

% coeffs have to be transposed

maxsumdi st=general distance2(vedorl,vedor2,coeffsl',coeffs2);
f=maxsumdist;

Abbildung A.10: Ermittlung der Distanzen der Koeffizienten der DWT mit
Daubechies-Filtern fiir N =2
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% random generator with noise

% computes normally distributed numbers for
% given matrix (allocation in advance savestime)
% return random matrix

function f=randomgenerator(matrix)
nsg=size(matrix,1);
timechronons=size(matrix,2);

fori=1:nsq

for j=1:timechronons

matrix(i,j)=(randn)* 10+200; %~170-230

end

end
% Include some noise in time periods 8-10
for i=25:30
for j=8:10

matrix(i,j)=i+j;

Abbildung A.11: Generierung von Zufallszahlen mit *Fehlern’
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%compare DFT-coefficients of dimension members with coefficients of sum of al members
%sumvec could also be a specified certainly unchanged dimension member
% Input rowindices is (double-cleaned) result of previous step,
%Il nput matrix contains only these data, but no information about the indices
Y%parametrize: MaxThreshold, SumThreshold
function f=all 2fourierdifferences(matrix,sumvec, rowindices)
tic;
M=size(matrix,1);
N=size(matrix,2);
MaxThreshold=11,
SumThreshold=2.3;
numberbreaks=0;
resultmat=zeros(1,0);
fori=1:M
intervsize=8; % length of vector (size of interval)
dist=0; % dist from t=1
%diff=1; % time difference between consecutive vectors
while ( (dist+intervsize) <= N)
zeroval=0;
for j=l:intervsize
if (matrix(i,j+dist)==0) zeroval=1; end
end
if (zeroval==0)
% use absolute value of dimension members - in some cases perhaps better omitted
result=fourieranal ysis(abs(matrix(i,(1+dist):(intervsize+dist))),sumvec(1,(1+dist):(intervsize+dist)));
if ((result(1,1) > MaxThreshold) & (result(2,1) > SumT hreshold))
numberbreaks=numberbreaks+1;
resultmat(numberbreaks,1)=rowindices(i,1);
end %if
end %zeroval
dist=dist+1;
end %while
end %for i
toc
f=resultmat;

Abbildung A.12: Aufruf der Fourier-Transformation mit bestimmten Schwellwerten
fiir die Ausgabe auffilliger Zeilen
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