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1 Einleitung

Bei der Verarbeitung grofiler Datenmengen ist es oftmals nicht méglich, alle aufgezeichneten
Daten im einzelnen anzusehen. Um einen Uberblick iiber die gesamte Datenmenge zu erhal-
ten, ist man auf statistische Parameter wie Mittelwert, Standardabweichung oder Korrelation
angewiesen. Diese Werte geben lediglich dann ein korrektes Bild, wenn die zugrundeliegenden
Rohdaten normalverteilt sind. Ist das nicht der Fall, oder sind die Daten durch systematische
Fehler verzerrt, kénnen Mittelwert und Standardabweichung ein sehr ungenaues Abbild der
Gesamtdatenmenge liefern.

Eine Moglichkeit, einen besseren Uberblick zu erhalten, kann die Clusteranalyse sein. Unter
diesem Begriff werden verschiedene Verfahren zur Sortierung von Daten in Gruppen zusammen-
gefafit. Diese Verfahren wurden erfolgreich in anderen Wissenschaften wie in der Biologie oder
der Psychologie eingesetzt, lassen sich aber auch gut auf Zeitreihen anwenden.
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Abbildung 1: Struktur der mit LOTEM aufgezeichneten Zeitreihen. Alle im weiteren gezeigten
Datenséitze bestehen aus 384 Datenpunkten vor dem Umschalten und aus 1664 Punkten danach.

Die im Folgenden betrachteten Zeitreihen sind alle mit der LOTEM-Methode (Strack, 1992)
aufgezeichnet worden. Sie bestehen in diesem speziellen Fall jeweils aus 2048 Datenpunkten,
von denen 384 vor dem Schaltzeitpunkt des Senders liegen und somit das Nullniveau bilden. Die
restlichen 1664 Datenpunkte enthalten das eigentliche Nutzsignal (Abbildung 1).

Bei den in den letzten Jahren durchgefilhrten LOTEM-Mefkampagnen ist die aufgezeichne-
te Datenmenge durch Nutzung einer Mehrkanalapparatur enorm gestiegen. An einem Mefitag
kénnen ca. 12 Senderpositionen mit jeweils 32 Empfangerpositionen und 100 Einzeltransienten
aufgezeichnet werden. Die dabei entstehende Datenmenge von 38400 Transienten bildete die
Motivation, nach Méglichkeiten fiir einen schnellen Uberblick iiber grofe Datenmengen zu su-
chen. Um die Daten schon wihrend einer laufenden Kampagne bearbeiten zu kénnen, miissen
die benutzten Verfahren sowohl schnell als auch moglichst stark automatisierbar sein.
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2 Theorie zweier Clusteralgorithmen

Ziel der Clusteranalyse soll es sein, die vorhandene Datenmenge so aufzubereiten, daf§ ungew6hn-
liche Ereignisse aussortiert werden und sofort auffallen. Dazu werden alle mit einer Sender-
Empfingerkombination aufgezeichneten Transienten miteinander verglichen und nach Ahnlich-
keiten sortiert. Von grofier Bedeutung ist hierbei, dafl vor der Durchfiithrung der Clusteranalyse
periodisches Rauschen moglichst sorgfiltig von den Daten entfernt wird, da sonst die Gefahr be-
steht, dafl die Zeitreihen nach der Phase des Rauschens und nicht nach etwaigen Unterschieden
in den Nutzsignalen sortiert werden.

Die Theorie zu zwei verschiedenen Clusteralgorithmen wird hier nur kurz angerissen. Eine
ausfiithrlichere Darstellung der Algorithmen sowie eine umfangreiche Liste von Referenzen zur
Clusteranalyse findet sich bei Steinhausen und Langer (1977).

2.1 Hierarchisches Clustern

Bei diesem Verfahren bildet zunédchst jeder Transient ein eigenes Cluster. In einem iterativen
Proze werden dann jeweils die beiden dhnlichsten Cluster zu einem zusammengefait, bis nur
noch eine vorgegebene Anzahl von Clustern iibrigbleibt.

Die Ahnlichkeit zwischen zwei Clustern (Transienten) wird iiber die Distanzmatrix bestimmt.
Sie wird berechnet durch :

m
dtit;) = 3 |t — tixl , (1)

k=1
wobei m die Anzahl der Datenpunkte im Transienten ist. Die verwendete Metrik mufl dem
Jjeweiligen Problem angepafit sein. Die in Gleichung 1 genutzte Distanz eignet sich gut, um
sehr kleine Unterschiede in den Daten stark zu betonen. Sie ist ein Spezialfall der Minkowski-r-

Metriken,

T 1/r
d(tit;) = (Z [tix — tjkV) : (2)
k=1

bei denen kleine Differenzen in den Daten mit zunehmendem r eine immer geringere Bedeutung
haben.

Unabhéngig von der Wahl der Metrik befinden sich auf der Hauptdiagonalen der Distanzmatrix
immer Nullen, da jeder Transient zu sich selbst die grofite Ahnlichkeit hat. Dariiber hinaus ist
sie immer symmetrisch, da die Ahnlichkeit des Transienten i zu j genauso grof ist wie die von j
Zu i.

Im weiteren mufl daher nur eine untere bzw. obere Dreiecksmatrix betrachtet werden. Das klein-
ste Element dieser Dreiecksmatrix gibt die beiden Cluster mit der groSten Ahnlichkeit an. Die
Inhalte dieser beiden Cluster werden in einem der beiden kombiniert, und Zeile und Spalte des
iibriggebliebenen Clusters werden gestrichen.

Bis zu diesem Punkt ist der Prozef des hierarchischen Clusterns mathematisch exakt. Das Pro-
blem liegt nun darin, wie die Distanzen des kombinierten Clusters zu den anderen Clustern
berechnet werden. Natiirlich ist es moglich, die Distanzmatrix vollstdndig neu zu berechnen. Ins-
besondere bei groflen Datensétzen wiirde das aber zu unvertretbar langen Rechenzeiten fiihren.
Effektiver ist es, die Distanzen des kombinierten Clusters zu allen iibrigen Clustern aus den
Distanzen der beiden alten Cluster zu den iibrigen zu berechnen. Im einfachsten Fall definiert
man die Distanzen des neuen Clusters als den Minimalwert aus den Distanzen der beiden alten
und erhélt:

dii" = min (d%“ ke d?,lct) : dﬁf kleinstes Element; j <k (3)
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Nach Lance und Williams (1966) neigt der Clusteralgorithmus bei derartig neubestimmten Di-
stanzen dazu, entferntere Cluster bei der Kombination zu bevorzugen.

Fiir die LOTEM-Daten hat es sich als besser erwiesen, statt des Minimalwerts der beiden alten
Distanzen ihren Mittelwert zu verwenden:

1
dy = 5 (d;-‘J“ + df,ét) 3 d;,lct kleinstes Element; j <k (4)

Sind die neuen Distanzen berechnet, wird wieder das kleinste Element der Distanzmatrix gesucht,
und die beiden dazugehérigen Cluster werden kombiniert. Danach werden erneut die Distanzen
berechnet und so fort. Dieser Vorgang wird so lange wiederholt, bis nur noch die gewiinschte
Zahl von Clustern ibrigbleibt.

2.2 Clustern Sift and Shift

Eine vollig andere Strategie benutzt das Clusterverfahren Sift and Shift. Die Daten werden
beliebig in n Cluster vorsortiert, und die Mittelwerte der Cluster M(c) : ¢ = l..n werden
berechnet.

Durch die Art des Vorsortierens erhalten die Daten bereits eine bestimmte Struktur. Eine Sor-
tierung der ersten x Transienten in das erste Cluster, der nichsten x in das zweite und so weiter
wiirde z.B. eine Anderung der Daten mit der Zeit stirker betonen. In Fillen, in denen eine
neutrale Vorsortierung gewiinscht ist, kénnen die Transienten nach dem Zufallsprinzip auf die
Cluster verteilt werden.

Nach dem Vorsortieren werden alle Transienten gesichtet (sift). Das bedeutet, daB fiir jeden
Transienten i die Abstidnde a zu den verschiedenen Clustermittelwerten berechnet werden:

m
@ic = Y |tik — M| (5)
k=1

Im nichsten Schritt wird jeder Transient in das Cluster geschoben (shift), zu dem er die geringste
Entfernung hat. Ist das fiir alle Transienten geschehen, werden erneut die Clustermittelwerte
berechnet, und der Proze8 beginnt von vorne. Er wird beendet, wenn in einer Iteration kein
Transient mehr das Cluster wechselt.

Beide Verfahren wurden mit verschiedenen LOTEM-Datenséitzen getestet und fithren zu etwa
gleich guten Ergebnissen. Der Vorteil des Hierarchischen Verfahrens ist seine hohere Geschwin-
digkeit. Bei systematischen Problemen, die bei jedem zweiten Transienten auftreten, wie das bei
einigen Messungen beobachtet wurde, hat der Sift and Shift Algorithmus die hohere Genauigkeit.

3 Anwendung auf Felddaten

Die linke Seite der Abbildung 2 zeigt die Mittelwerte dreier Cluster eines E-Feldes, das wahrend
der letzten MeBkampagne am KTB aufgezeichnet wurde (Sylvester, 1996). Bei dieser Kampagne
nutzten verschiedene Arbeitsgruppen das gleiche Sendesignal. Fiir ein Experiment zum nicht-
linearen IP-Effekt (Bigalke, 1996) wurde, nachdem der Sender fiir etwa 90 Umschaltvorginge
auf einer konstanten Stromstidrke gehalten worden war, das Sendesignal in mehreren Stufen
abgesenkt, und es wurden jeweils noch einige Transienten aufgezeichnet.

Der gesamte Datensatz an dieser Station umfafit etwas mehr als 100 Transienten. Sie wurden
nach Entfernen des periodischen Rauschens in vier Cluster gruppiert. Ein Cluster enthilt nur
einen einzigen Transienten. Es ist daher auf Abbildung 2 nicht dargestellt. Die Unterschiede in
den aufgezeichneten Spannungen der anderen sind deutlich zu erkennen.

Die genaue zeitliche Abfolge des Experiments ist im rechten Teil der Abbildung 2 zu erkennen.
Aufgetragen ist die Nummer des Clusters, in die ein Transient eingruppiert wurde, gegen die
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Abbildung 2: Mittelwerte fiir drei Cluster und Zugehdérigkeit der Einzeltransienten zu den Clu-
stern fiir eine Station am KTB.

Nummer des Transienten, die der zeitlichen Reihenfolge beim Aufzeichnen entspricht.
Es ist klar erkennbar, daf die Experimente zum nichtlinearen IP-Effekt nach etwa 90 Umschalt-

vorgingen des Senders begonnen haben.

3.1 Problemerkennung durch Clusteranalyse

Der auf Abbildung 3 dargestellte Datensatz eignet sich gut, um den Vorteil der Clusteranalyse
bei systematischen Problemen zu erliutern. Dargestellt ist der Mittelwert von iiber 100 Ein-
zeltransienten einer Station. Die mit aufgetragenen Fehlerbalken fiir die Standardabweichung
des Mittelwertes sind so klein, daf} sie in dieser Darstellung gar nicht sichtbar werden. Auf den
ersten Blick scheint der Datensatz daher eine sehr hohe Wiederholungsgenauigkeit zu haben.
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Abbildung 3: Mittelwert und Standardabweichung von 102 Transienten eines H,-Feldes.

Bei einer Einteilung in Cluster ist aber erkennbar, daf§ die Transienten mit geraden Nummern
in andere Cluster einsortiert werden als die mit ungeraden Nummern (Abbildung 4). Die Clu-
stermittelwerte zeigen deutlich, dafl die Halfte der Daten hohere Spannungswerte annimmt und
eine leichte Drift aufweist. Selbst bei Betrachtung von Einzeltransienten sind diese Unterschiede
nur sehr schwer festzustellen.

3.2 Vergleich verschiedener Stationen

Eine weitere Moglichkeit, die die Clusteranalyse bietet, ist der Vergleich von Zeitreihen, die
an verschiedenen Stationen aufgezeichnet wurden. Hierbei soll die Form der Transienten im
Vordergrund stehen. Als Grundlage fiir die Analyse werden die Mittelwerte aller an einer Station
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Abbildung 4: Mittelwerte fiir vier Cluster und Zugehdrigkeit der Einzeltransienten zu den Clu-
stern

aufgezeichneten Transienten verwendet. Damit die jeweilige Amplitude keinen Einflufl auf das
Sortierergebnis hat, miissen die Daten zunichst normiert werden.

CL28, MB 39 — ' CL2.MB 1 —

CL31,MB170 — CL 13, MB 3 —

Abbildung 5: Vergleich der Formen von Zeitreihen mittels Clusteranalyse. Dargestellt sind die
Clustermittelwerte fiir 4 von 40 Clustern. Da es bei dieser Darstellung nur um einen Vergleich

der Formen geht, sind bewuBt keine Skalen angegeben.

Abbildung 5 zeigt exemplarisch vier Clustermittelwerte aus einem Vergleich von 400 H,-Feldern
einer Meflkampagne. Nach dem Normieren wurden die Daten in 40 Cluster gruppiert.

Damit Transienten mit einmaliger Form nicht zu anderen Transienten sortiert werden, darf die
Anzahl der vorgegebenen Cluster nicht zu klein sein. Die Metrik, die fiir die Distanzen verwendet
wird, darf kleine Anderungen nicht zu stark bewerten, und die Analyse sollte sich auf den Bereich
der Daten beschrianken, in dem die Formen der Transienten am starksten voneinander abweichen.
Die auf der linken Seite dargestellten Cluster zeigen Datensitze mit ,normalem“ Verhalten. In
Cluster 28 wurden 39 Transienten sortiert, deren Vorzeichen positiv ist, und in Cluster 31 werden
170 Transienten mit negativem Vorzeichen zusammengefafit.

Dje anderen beiden Bilder von Abbildung 5 zeigen Cluster mit ungewdhnlichem Verhalten.
Die drei Transienten aus Cluster 13 kehren nach dem Schaltvorgang nicht vollstindig auf das
Nullniveau zuriick. Cluster 2 ist ein Beispiel fiir einen Transienten mit einer auflergew6hnlich
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steilen Form. Er wird zu keinem anderen Transienten sortiert.

4 Zusammenfassung

Die Clusteranalyse eignet sich gut zur schnellen Sichtung grofer Datenmengen. Sie kann aber
nicht ohne Kenntnisse der Hintergriinde als ,,Black-Box* verwendet werden. Methode, Metrik,
Vorsortierung und Normierung miissen auf das jeweilige Problem angepaft sein, damit die Clu-
steranalyse mit Erfolg eingesetzt werden kann.

Bei der Sortierung von unterschiedlichen Daten nach Form ist es besonders wichtig, nur den
wirklich relevanten Teil der Daten zu betrachten und eine Metrik zu wihlen, die geniigend
Spielraum l48t, um &hnliche aber nicht gleiche Transienten noch in ein Cluster zu sortieren.
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