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1. Einleitung

"Prognosen sind schwierig
- besonders, wenn sie die
Zukunft betreffen."

Mark Twain

Die Beschéftigung mit Zeitreihen ist eine hochaktuelle und interessante Thematik. Bei
néherer Betrachtung dieser stellen wir fest, daf sie uns vielfach im Alltag begegnet.
Dies fordert geradezu heraus, geeignete Prognosen fiir Zeitreihen zu entwickeln. Daran
ankniipfend haben inzwischen Forschungen beziiglich Lokalitdt und Globalitdt Einzug
gehalten. Zeitreihenprognose, Lokalitdt und Globalitéit sind die zentralen Begriffe dieser
Arbeit.

Zahlreiche Arbeiten dienten als Inspiration zur Entwicklung eigener Methoden, die an
entsprechenden Stellen referenziert wurden. Die vorliegende Arbeit dokumentiert nicht
nur die Methodik selbst, sondern zeigt oftmals iber Abgrenzungen, welche Gedanken-
gange zur Entwicklung eigener Methodik gefiihrt haben. Die Arbeit ist als vollstandiges
Prognoseverfahren anzusehen - von den Rohdaten bis zur Vorhersage. Die Ideenfindung
kann kapitelweise nachvollzogen werden, wobei die Kapitel sich geméaft der Funktiona-
litdt im Gesamtverfahren ergeben. Die Vielzahl an Aufgabenstellungen, die sich durch
die Grundlage eines abgeschlossenen Verfahrens ergeben haben, sowie die Suche nach
Losungen, wirkten dabei motivierend auf den Arbeitsprozeft ein.

Da die Arbeit die Methodik zur Zeitreihenprognose mittels Fallunterscheidung differen-
ziert, soll im Folgenden ein kleiner Uberblick iiber die Struktur gegeben werden, um dem
Leser eine Vorabsortierung der Themen zu gestatten.

Zunéchst erfolgt in Kapitel 2] eine Einfithrung von Begrifflichkeiten, die als grundlegendes
Werkzeug fiir das Methodikversténdnis in der nachfolgenden Arbeit dienen. Hier werden
Begriffe wie Zeitreihe, Instanzen und Muster vorgestellt und miteinander in Verbindung
gebracht. Die Abbildung vermittelt einen ersten Eindruck dieser Begriffe. Sie zeigt
symbolisch eine Zeitreihe, in der man zwei Muster unterscheiden kann. Das Auftreten
der einzelnen Strukturen, die als Klassenbeispiele dienen, bezeichnet man als Instanzen.
Wihrend Muster A drei Instanzen beinhaltet (1,3 und 5), besteht Muster B aus zwei
Instanzen (2 und 4). Grundlegend betrachtet ist ein Klassenbeispiel ein strukturbestim-
mender Abschnitt der Zeitreihe, bestehend aus Datenpunkten. In welcher Form die Reihe



1. Einleitung

nun fortgesetzt wird inklusive der Methoden, ist Hauptthema der Arbeit.

Wertedimension
A

Muster A Muster B

Indexdimension

Abbildung 1.1.: Musterbeispiel

Die Zeitreihenprognose und die dafiir verwendete Methodik wird in verschiedenen Ab-
schnitten erlautert. Der Strukturbaum ist iiber das Kapitel 3] zu verfolgen. Dieses Kapitel
fiihrt uns von den globalen Modellen schrittweise zu den lokalen Modellen anhand be-
kannter Prognoseverfahren. Die Prognose unterteilen wir in zwei grofe Hauptgebiete. Der
erste Bereich beschéaftigt sich mit globalen Modellen und stellt deren aktuelle Tech-
niken vor. Im Anschluff an die Prognose mittels globaler Modelle werden Randbereiche
aufgezeigt und Methoden vorgestellt, die erste Schritte in den Bereich der Lokalisierung
aufzeigen. Schlieflich widmen wir uns den lokalen Modellen, die den zweiten Hauptbe-
reich bestimmen, und zu denen wir das hier entwickelte Verfahren in seinem Basiskonzept
zéhlen diirfen. Die Modellierungen (lokaler und globaler Bereich) werden in Verbindung
mit der Support Vector Machine (SVM) gebracht. Dabei wird aufgezeigt, welche Ergeb-
nisse die SVM bei verschiedenen Ansitzen liefert. Uber das Aufgreifen der SVM bzw.
Prognoseverfahren, die diese Technik nutzen, wird letztendlich ersichtlich, warum Stufen
des hier behandelten Konzeptes sich der SVM bedienen und deren Nachteile durch ei-
gene Methodik iiberwinden. Die genaue Betrachtung der eigentlichen Techniken erfolgt
in Kapitel f} In Kapitel ] wird der Bereich der Vorverarbeitung vorgestellt, der das An-
wenden der Prognosetechniken auf den Datensétzen ermoglicht. Abschnitt [5.1], der die
Behandlung von langfristigen Prognosen methodisch erlautert, zeigt ungenutztes, in den
Datensétzen verborgenes Wissen auf. Im Anschluf wird in Kapitel [6] eine Methode zur
kurzfristigen Prognose vorgestellt, die genau dieses Wissen nutzt. Diese Methode greift
nicht mehr ausschlieflich auf die Muster zu, sondern zusétzlich auf die Instanzen. Bei der
Grundidee handelt es sich um einen Nearest Neighbour-Ansatz, der iiber eine Balance-
funktion zwei unterschiedliche Gewichtungen des Suchraumes gestattet. Kapitel [9] zeigt
einen kleinen Ausblick beziiglich méglicher Erweiterungen und Automatisierungen. Dar-
in betrachten wir Ansétze zur Automatisierung in den Verfahren und auch multivariate
Datensitze. In Kapitel [7] sind ausgewéhlte Experimente graphisch und parametergenau
dokumentiert. Fiir statistische Kennzahlen wird auf den Abschnitt sowie den Anhang
[A] und [B] verwiesen. Hier finden sich auch in der Arbeit nicht explizit erlauterte Defini-
tionen, die im Rahmen der Versuche von Bedeutung sind.
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Abbildung 1.2.: Organigramm

Schon in der Einfithrung tauchen die Begriffe Lokalitdt und Globalitét auf, die auf unter-
schiedlichen Granularitdtsebenen und aus unterschiedlichen Blickwinkeln immer wieder
eine erweiterte Definition finden werden. Dies jedoch, ohne eine Inkonsistenz zur ur-
spriinglichen Annahme zu erzeugen. Einige Anwendungen der Begriffe gestatten eine
weitere, tiefgehende Beleuchtung. Im Rahmen dieser Arbeit wird immer dann auf ihre
Ausfithrung verzichtet, wenn die Erkenntnis fiir die entwickelten Verfahren nicht gewinn-
bringend ist. Nehmen wir zum Beispiel die Saisonalkomponente, die aus dem Blickwinkel
der Zeitreihe ein lokales Muster bildet. Doch ein solches lokales Muster besteht gegebenen-
falls aus Submustern. Andern wir den Blickwinkel, so ist das Muster, das das Submuster
beinhaltet, ein globales Muster beziiglich des lokalen Musters (Und ein Submuster hat
Attribute, eine Menge von Punkten ...).



2. Grundlegende Begrifflichkeiten

In den folgenden Abschnitten werden einige grundlegende Definitionen zu dem Begriff der
Zeitreihe und dem Thema Muster eingefiihrt. Anschliefend werden die Definitionen der
Themenbereiche aufeinander abgebildet mit dem Ziel, Schnittpunkte herauszuarbeiten.

2.1. Zeitreihen

Die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren arbeiten auf Zeitreihen. Bei Zeitreihen er-
folgt die Festlegung auf die Zeitskala fiir eine Dimension - sie stellen somit nur eine
Beschrankung der allgemeinen Wertereihe dar. In spéteren Abschnitten finden die auf
ihnen angewandten Methoden néhere Betrachtung.

2.1.1. Mathematische Anniaherung

Wertereihen sind im Alltag allgegenwértig - wir finden sie in Bereichen der Betriebswirt-
schaft, Mathematik, Okonomie - kaum ein Bereich, aus dem sie wegzudenken wiren. Thre
Eigenschaft, graphisch einen schnellen Einblick in den Sachverhalt zu vermitteln, wird im
Bereich der Finanzmathematik beispielsweise fiir den Verlauf von Borsenkursen genutzt.

Wertereihen kénnen als Folge von Datenpunkten aufgefafit werden. Dies setzt voraus,
dafs die zugrundeliegenden Daten diskret vorliegen. Eine besonders héufig anzutreffen-
de Unterklasse der Wertereihe ist die Zeitreihe. Der Begriff Zeitreihe rithrt daher, dafs
eine Dimension die Zeit beschreibt, also eine zeitabhéngige Folge von Punkten vorliegt.
Die Zeitpunkte, die den Daten zugeordnet werden, kénnen aquidistant oder unregelma-
Big sein. Das ist zumeist direkt durch die zu erfassenden Werte gegeben. Die Zeitinfor-
mation kann explizit, als Zeitstempel (time stamps), gehalten werden oder implizit als
Werteentnahme aus zeitvariierenden Prozessen [RUPING 2001]. Je nach Datennatur bil-
den Abtastung oder auch Erhebungszeitpunkte der Daten eine Strukturvorgabe fiir die
Zeitskala. Abtastung (Englisch: Sampling) bedeutet das Registrieren von Messwerten zu
bestimmten Zeitpunkten. Ein Element der Zeitreihe ist ein geordnetes Paar x; = (di, wi)
mit di € N, w; € C™ und i = 1...n. Ferner bezeichnet di die Indexdimension und w;
die Wertedimension. Im Allgemeinen entspricht die Ordnung der x; der Ordnung der dj,
der Index dj, d, , d3 verweist somit auf das erste, zweite, dritte Glied der Folge. Liegt zu
jedem dj ein Wert wjy vor, ist die Reihe univariat - liegt eine Mehrzahl von Zahlenwerten
in Form eines Vektors der Lange m vor, bezeichnet man die Reihe als multivariat.

Definition 2.1.1 (Zeitreihe). Fine Zeitreihe ist eine zeitlich geordnete Folge von Werten.
Unter einer Folge versteht man die Abbildung:

x: N=RxC™meN



2.1. Zeitreihen

2.1.2. Statistische Anndherung
Eine andere Herangehensweise an die Zeitreihe ist, sie als stochastischen Prozess aufzu-
fassen.

Definition 2.1.2 (Stochastischer Prozess). Ein stochastischer Prozess ist eine Familie
von Zufallsvariablen mit Xy : Q — Z mit T = Indexdimension.

Wird T aus dem Bereich Z gewahlt, so spricht man von einer stochastischen Folge. Wenn
T aus Z stammt oder abzédhlbar ist, so ist der Prozess diskret.

Definition 2.1.3 (Zufallsvariable). Sei (QXP) ein Wahrscheinlichkeitsraum mit Q =
Ergebnismenge, L = Ereignisalgebra und P= Wahrscheinlichkeitsmaf auf £ sowie (Q'L")
ein Messraum. Die Abbildung X : Q — Q' bezeichnet dann die Q' Zufallsvariable auf Q.

Wenn die Indexdimension als Zeit aufgefakt wird, wird deutlich, dafs die o.a. Definitionen
den gleichen Sachverhalt beschreiben. Man unterscheidet beide Definitionen beziiglich
ihrer praktischen Verwendung. Definition ist als theoretisches Konzept mit Au-
genmerk auf Stochastik und Zufallsfunktion verbreitet. Definition hingegen findet
héufig zur Beschreibung konkreter Realisierungen von Zeitreihen Verwendung. In der
vorliegenden Arbeit wird mit der mathematischen Definition gearbeitet und diese
von nun an als Standard betrachtet. Sollten statistische Sichtweisen verwendet werden,
wird darauf explizit hingewiesen.

Ausgehend von Definition gibt es eine Vielzahl von statistischen Kennzahlen, die
die Zeitreihe naher beschreiben konnen. Man nennt diese Kennzahlen Momente. Die
wesentlichen Momente sollen hier kurz vorgestellt werden, fiir weitere Kenngrofsen sei
auf [ANDEL 1984] verwiesen.

Mittelwertfunktion p(t) := E [X{] , d.h. der Erwartungswert fiir den Zeitpunkt t.
Varianzfunktion o2(t) := Var [X4.
Autokovarianzfunktion Seien 1,s € T, Var(X¢) < oo, dann ist

v(r,s) = Cov(Xy), Xs = E((Xy — p(r))(Xs — u(s))) Vr,s €T

Strikt Stationdr Der Prozess X heift strikt stationér, wenn gilt:

EXd?<oo Vt
E(X) =poo VteT
vx(r,s) =yx(r+h,s+h)Vr,s,h:r,s,t+h,s+heT

Schwach Stationdr Der Prozess Xi heifst schwach stationér, wenn gilt:
vx(r,s) =yx(r—s,0)Vr,s.

Autokorrelationsfunktion Der Prozess X; sei schwach stationdr. Dann ist die Autokor-
relationsfunktion gegeben durch:

Cov(Xiqn, X
p(h) = (Xt4n, Xt)

Thez.
Var(Xen, X¢)




2. Grundlegende Begrifflichkeiten

2.1.3. Darstellung von Zeitreihen

Im Hinblick auf die visuelle Mustererkennung spielt die graphische Darstellung von
Zeitreihen eine zentrale Ordnung. Die grundlegende Darstellungsform, die hier verwendet
wird, ist das Eintragen der xi in ein karthesisches Koordinatensystem. Auf der Abzis-
se wird die Indexdimension abgetragen und auf der Ordinate die Wertedimension. Im
Regelfall werden die (di, wi) einzeln dargestellt. Wann immer diese Darstellung benutzt
wird, wird der Begriff Zeitreihe fiir die Darstellung verwendet. Durch Interpolation der
Werte entsteht ein Polygonenzug. Derartige Darstellungen sind unter dem Begriff Zeitrei-
henpolygon deklariert. Je nach Visualisierungsziel und den sich unter Umstdnden daran
anschlieffenden Lernaufgaben gibt es eine Vielzahl von Visualisierungsméglichkeiten und
Darstellungsschemata (z.B. [KEOGH und PAzzANI 1998]).

Beispiel 2.1 (Zeitreihe und Darstellung). Am Ende ihrer Lebensdauer durchlaufen die
meisten Sterne ein Stadium der Instabilitat, das dazu fiihrt, daf$ sie ihr Licht verdindern.
Die Lichtveranderungen wurden zu dquidistanten Zeitpunkten (Taglich um Mitternacht)
summiert tdber den Tag entnommen. Die Abzisse gibt die Zeitachse in Tagen gemessen
an, die Ordinate die aufgezeichneten Helligkeitswerte. Da nur die Helligkeit - also ein
Wert - erhoben wurde, betragt die Wertedimension m=1. Die Darstellungen Zeitreihe
und Zeitreihenpolygon (siehe Abbildung wurden mit RapidMiner erzeugt und zeigen
nur einen Ausschnitt der gesamten Wertereihe [UNIVERSITY 20006
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Abbildung 2.1.: Darstellung Zeitreihe und Zeitreihenpolygon

2.1.4. Zeitreihenkomponenten

Die Statistik beschreibt die Komponenten der Zeitreihe iiber das klassisch additive Zer-
legungsmodell. Die Zeitreihe S entspricht der Addition T+ S + R. Das erste Element T
bezeichnet die Trendkomponente, eine im Zeitverlauf nur langsam variierende Funktion,
die die Grundtendenz angibt. S bezeichnet die saisonalen Komponenten - sie entsprechen
periodischen Ereignissen in Zeitreihen. R wiederum ist eine stationére Zeitreihe und wird
als irreguldre Rauschkomponente oder als statistischer Rest bezeichnet. Unter Irrequldr
sind unvorhersehbare Schwankungen in der Reihe zu verstehen, die nicht durch Trend
oder Saisonalitit erklarbar sind. Die drei Komponenten kénnen auch {iber andere mathe-
matische Operationen miteinander verkniipft werden. Anwendung findet verbreitet das
Multiplikative Zerleqgungsmodell, in dem die Zeitreihe als Produkt der drei Komponen-
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ten abgeleitet wird. Die Einzelkomponenten sind graphisch in Abbildung verdeutlicht
[TU_CLAUSTHAL 2007].
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Abbildung 2.2.: Komponenten

2.1.5. Ziele der Zeitreihenanalyse

Der Begriff Zeitreihenanalyse umfafst verschiedenartige Ziele, die bei der Arbeit mit Rei-
hendaten im Vordergrund stehen kénnen. Zum einen gibt es den grofsen Bereich der
eigentlichen Analyse. Hier liegt der Schwerpunkt im Auffinden interessanter Strukturen
wie potentielle Maxima im Wertebereich. Dann schlieft sich in der Regel die Uberlegung
an, von welchen duferen Einfliissen (Parametern) diese Werte oder auch komplexe Struk-
turen abhéngig sind. Man stelle sich einen Produktionsprozess in der Industrie vor: Die
Darstellung der Zeitreihe der Abverkéufe einer Produktgruppe zeigt auf die Zeitachse in
Monatsabschnitten bezogen alle 6 Monate ein lokales Extremum an. Welche Faktoren
intern oder extern konnen dieses hervorgerufen haben ? Im Anschluf daran kénnte die
Zeitreihe mit weiteren Zeitreihen verglichen werden. Fragen, ob die Zeitreihe Ahnlich-
keiten in der Struktur zu Zeitreihen anderer Produktgruppen aufwirft oder sich gar die
Zeitreihe mit einer weiteren Reihe erkldren laft, sind von zentraler Bedeutung. Ahnlich-
keit 1&ft sich jedoch nicht immer aus der blofsen graphischen Struktur erkennen. Hier
schlieRen sich die umfassenden Gebiete der Ahnlichkeitsberechnung und Merkmalsex-
traktion an, die auch von Interesse sind, wenn Zeitreihen klassifiziert werden sollen.

Neben der Analyse, deren Ziele in dieser Arbeit nur eine untergeordnete Rolle spielen
werden, gibt es den Bereich der Prognose.

Die Vorhersage von Zeitreihen ist ein mannigfaltiges Gebiet. Die Techniken richten sich
danach, mit welcher Genauigkeit etwas vorhergesagt werden soll. Umso relevanter ist der
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praktische Nutzen - ein exakt prognostizierter Aktienverlauf ist unbezahlbares Wissen.
Doch ezakt ist bei Realdaten kaum moglich, daher suchen wir eine moglichst gute An-
niherung an die wahren Zukunftswerte der Zeitreihe. Ein Uberblick iiber den aktuellen
Forschungsstand und die Methoden wird in Kapitel |3| gegeben.

Definition 2.1.4 (Prognose und Prognosehorizont). Unter einer Prognose fiir eine Zeitrei-
he Xi mit Elementen x; € (di,w;i) und i = 1..n verstehen wir das Berechnen der wj fiir
dj (das Bilden der x;) fir j = n+ 1..m. Der Prognosehorizont ph ist definiert als:
ph=m—-n+1.

Bevor das in 2.1.4] verwendete Wort berechnen und der in den néchsten Abschnitten ein-
gefiihrte Ansatz vorgestellt werden, ist es unerlédsslich, ein weiteres Gebiet zu betrachten.
Der néchste Abschnitt beschéaftigt sich mit dem Begriff des Musters.

2.2. Muster

Betrachtet man die Verwendung des Wortes Muster im Alltag, fallt zuerst ein basis-
bildender Aspekt auf, die Wiederholung. Wiederholung kann in divergentem Kontext,
je nach Natur der Sache, definiert werden. Ein Denkmuster beschreibt einen sich wie-
derholenden Vorgang, ein Strickmuster stellt eine Anleitung dar, die zur Reproduktion
dient. So kann Muster durch sich wiederholende Strukturen oder allgemein gleichbleiben-
de Merkmale einer sich wiederholenden Sache aufgefafst werden. Haben wir Merkmale,
sind wir in der Lage, zu unterscheiden und somit auch zuzuordnen, also zu klassifizieren.
Mustererkennung ist also nichts anderes als die Zuordnung eines unbekannten Musters
zu einer Klasse.

2.2.1. Der Musterbegriff

Eine Formalisierung des Begriffes ist nicht einfach und eine allgemein giiltige mathema-
tische Definition ist bis dato noch nicht gefunden worden|[NIEMANN 2006|. Daher nédhern
wir uns dem Begriff an, um im néchsten Abschnitt das Problem zielgenau zu formulieren
und auf die zugrundeliegende Struktur - die der Zeitreihe - anzupassen.

2.2.2. Lokale und Globale Muster

Basis fiir die Anschauung sei eine Menge von Punkten. Greifen wir einen dieser Punkte a
heraus und definieren eine Nachbarschaft, so bezeichnen wir diesen Bereich als lokal. Die
Nachbarschaft kann als € - Umgebung mit U (q) := {x € R: [x — a| < €} aufgefakt wer-
den [BRONSTEIN und SEMENDJAJEW 1996]. Da die zugrundeliegenden Daten als diskret
angenommen werden, ist es jedoch sinnvoller, sich die Umgebung als Menge von Punkten
vorzustellen, die zu a und einer Metrik (Vergleiche zum Begriff Metrik die Definition
die geringste Distanz aufweisen. Analog bezeichnen wir dann als globales Muster alle
Punkte, die Teil der Grundmenge sind.
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2.3. Matching von Zeitreihen und Mustern

In den nachfolgenden Abschnitten sollen nun die eingefithrten Begriffe miteinander ver-
kniipft werden. Die grundlegende Frage lautet hierbei: Was definieren wir als Muster bei
einer Zeitreihe? Betrachten wir eine beliebige Zeitreihe und versuchen dort, Muster zu
entdecken. Um etwas als Muster zu erkennnen, mufs es eine signifikante Struktur geben,
die diese von der Umwelt unterscheidet [MORIK und KOPCKE 2005]. Nur durch Wieder-
holung ist die Struktur als solche zu identifizieren.

2.3.1. Intuitive Mustererkennung in Zeitreihen

Folgendes Zeitpolygon (es handelt sich um den Datensatz normal8 aus [E. KEoGH 2006])
stellt eine Messreihe von menschlichen Pulswerten dar.
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Abbildung 2.3.: Die Abbildung zeigt die Zeitreihe Puls (a) und mogliche Musteridentifi-
kationen auf der Zeitreihe (b).

Augenscheinlich gibt es sich wiederholende Strukturen (hier: Peaks), gefolgt von leichten
Erhebungen. Die Spannweite von einem Peak bis zum néchsten Peak bildet in dem be-
trachteten Polygon ein Muster (Muster A in . Die einzelnen Strukturelemente, die
sich graphisch unterscheiden lassen, werden als Submuster bezeichnet [HAN et al. 1999).
In Abbildung sind drei zu erkennende Submuster in Musterinstanz A dargestellt.
Musterinstanzen, die einem Muster zugeordnet werden, bestehen immer aus derselben
Abfolge von Submustern. Sie spielen in dieser Betrachtung keine weitere Rolle, da sich die
Reihe aus sich wiederholenden Mustern zusammensetzt und eine Aufspaltung in Submu-
ster keinen Vorteil bringt. Sobald eine Struktur einzeln auftaucht und nicht als Submuster
einem iibergeordneten Muster zugeordnet werden kann, bildet sie ein separates Muster.
Die Existenz von Submustern ergibt sich aus den Zeitrelationen, die das Verhéltnis der
Teilstrukturen untereinander beschreiben. Unter den moglichen 13 primitiven Zeitrela-
tionen befindet sich ‘B during A’, ‘B starts A’ und ‘B finishes A’ [ALLEN 1983]. In dieser
Sichtweise représentiert B ein Submuster und A ein Muster.

Das Muster A der Zeitreihe ist mithilfe der Peaks ausgewahlt worden. Peaks sind gra-
phische Merkmale, die bei gut gewéhltem Skalierungsfaktor mit blofem Auge erkennbar
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Abbildung 2.4.: Die Abbildung zeigt auf graphischer Ebene ein Muster mit gekennzeich-
neten Subsmustern. Die Relation zwischen Strukturen der Zeitreihe kann
formell durch das Allen Kalkiil, dafs von J.F. Allen entwickelt wurde, be-
schrieben werden.

sind. Der Ansatz der Peak-Similarity findet als Ahnlichkeitsmaf auch beim Vergleich von
Zeitreihen untereinander Verwendung [PRATT 2001]. Um Muster von Hand auswihlen
zu kénnen und um Ansatzpunkte fiir die manuelle Mustersuche in den Datensétzen zu
haben, ist die richtige Skalierung sowie die Menge der visualisierten Datenpunkte im er-
sten Schritt elementar [DAS et al. 1997]. Verstdndlich, denn anhand von 5 Datenpunkten
diirfte kaum eine Wiederholung komplexer Strukturen sichtbar sein, da die betrachtete
Grundmenge zu klein ist. Ausreichend Datenpunkte in der Visualisierung liefern eine gute
Chance, Muster aufzufinden (sofern vorhanden), da nur in einer ausreichenden Grund-
menge eine Wiederholung ersichtlich wird. Die Skalierung ist der zweite wichtige Faktor
bei der Erstbeobachtung. Eng damit verkniipft ist der Begriff der Normalisierung. Wenn
einzelne Werte der Zeitreihe stark abweichen, sind aufgrund des groflen Wertebereiches
feinere Strukturen, die einen nur kleinen Bereich im Werteraum abdecken, schwerer zu
identifizieren. Dies 1dft sich durch die Achsenskalierung begriinden. Zeitreihen, die diese
Struktur aufweisen, werden normalisiert, d.h. es findet eine mathematische Transforma-
tion des Wertebereiches statt.

Definition 2.3.1 (Normalisierung). Jedes Element xi der Zeitreihe Xi wird mit o in in
x{ tberfihrt, so daf8 gilt:

xi = 0(xi)
Es gibt verschiedenartige Transformationsfunktionen o. Einige wichtige sind:

Dezimalskalierung (Teilen der Werte durch die kleinste Zehnerpotenz, so daf der grofte
Wert betragsméfig nicht grofer als eins wird.)

Summe Z (Transformation, die sicherstellt, daf die Summe der Elemente des transfor-
mierten Vektors Z betragt. Am haufigsten wird fiir Z der Wert eins eingesetzt.)

10
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Intervalltransformation (Hierbei werden alle Elemente der Reihe proportional in ein
Intervall transformiert, so dafs der Wertebereich des transformierten Vektors durch
die Intervallgrenzen abgeschlossen wird. Ein géngiger Intervallbereich ist [0, 1].)

Ausgehend von der in eingefiihrten Zeitreihenbeschreibung und den vorgestellten
Begriffen soll nun die Bezeichnung Muster formalisiert werden.

2.3.2. Formalisierung des Musterbegriffes

Die Auswahl der Muster erfolgt in dieser Arbeit per Hand. Diesem Vorgang liegt die
Tatsache zugrunde, daf das menschliche Gehirn in der Lage ist, aus einer ungeheuren
Datenflut die wichtigen Informationen zu extrahieren und abzuspeichern , so daf ein
Wiedererkennungsprozeft moglich ist.

Die vorgestellte Definition beschreibt also formell, was im ersten Arbeitsschritt manuell
ausgewéhlt wurde. In Anlehnung an die Musterdefinition von Singh [SINGH 1999] defi-
nieren wir ein Muster wie folgt:

Definition 2.3.2 (Muster). Das Muster M; ist ein Objekt der Zeitreihe Xi. Die Instanz
my mit 1 = 1..n ist ein Objekt des Musters My mit j = 1..m. Alle my mit demselben
Klassifikationsergebnis werden einem Muster zugeordnet. Das Muster selbst reprisentiert
somit eine Klasse beziiglich aller ihm gemafl einer Klassifikationsaufgabe zugeordneten
Instanzen. Wenn my # m; beziiglich der Klassenzugehorigkeit, dann gilt My # M;.

Definition 2.3.3 (Musterinstanz). Gegeben sei eine Zeitreihe Xi mit x; € Xi,1 = 1..n
Dann ist eine Musterinstanz, kurz Instanz, my eine Menge von xi laufend von i bis 141
und Vi = T.n, 1l = 0..n,i+ 1 = 1.n. Die x; werden als Attribute bezeichnet. Den
Parameter 1 nennen wir die Linge der Musterinstanz.

Definition 2.3.4 (Klassifikation). Finzelne Klassen (Muster) werden mittels Klassifi-
zierung, das heifit durch die Finteilungen von Objekten (Instanzen) anhand bestimmter
Merkmale, gebildet.

Das Pulsbeispiel, das zuvor behandelt wurde, hat nur ein Muster - bezeichnet mit A.
Die Attribute, die das Muster bilden, sind im ersten Auftreten des Musters (d.h. die
erste Instanz) gekennzeichnet durch x7o bis x199, die Linge des Musters lautet somit
1=120. Das Muster wird vier mal in der Zeitreihe wiederholt, wobei die Instanzgrenzen
ineinander iibergehen. Letzterer Fakt ist darauf begriindet, dafs jeder Punkt der Reihe
mindestens einem Muster zugeordnet werden kann. Liicken in der Musterabfolge sind
nicht notwendig.

In dem betrachteten Beispiel liegt nur ein Muster und somit eine Klasse vor. Sie beinhal-
tet 4 Objekte, welche genau die 4 Wiederholungen des Musters A darstellen, wobei jede
Wiederholung fiir ein Objekt, bzw. Klassenbeispiel steht. Eine Zeitreihe kann verschie-
dene Muster beinhalten, wobei jede Instanz zu dem ihr entsprechenden Muster gehort.
Somit kénnen verschiedene Muster einer Reihe zugeordnet werden. Die Menge der In-
stanzen, die zu einer Klasse gehdren, ist unbeschrankt. In Realdaten tauchen Muster

11
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natiirlich nicht unendlich oft auf, und durch technische Einschrénkungen ist der betrach-
tete Zeitbereich endlich.

Alle Beispiele (Instanzen) vom selben Typus werden einem Muster zugeordnet. Der selbe
Typus, d.h. gleiche Merkmalsausprigung, bedeutet anschaulich, dafs sich die Abschnit-
te der Zeitreihe, die das Muster bilden, iiber einen grofsen Anteil der Spanne beziiglich
ihres Verlaufes gleich verhalten. Wie gleiches Verhalten sich in Merkmalsauspragungen
ausdriickt (oder gar in welchen Merkmalen - Merkmalskombinationen), ist jedoch nicht
Schwerpunkt dieser Arbeit. Daher wurde in den Definitionen die allgemeine Aufgabe der
Klassifikation beschrieben. Da in dieser Arbeit die Zuordnung von Hand erfolgt, wird der
Punkt der Klassifikation und der Merkmalsauswahl nicht ndher betrachtet. Im Ausblick
(Kapitel@ wird die Idee der automatischen Extraktion der Instanzen aufgegriffen. In die-
sem Rahmen wird ebenfalls ein arbeitsbezogener Uberblick zu bereits bestehen Verfahren
gegeben, um eine Einarbeitung in das Gebiet im Hinblick auf weiterfithrende Arbeiten
zu ermoglichen.

Wenn eine Zeitreihe nun aus n Punkten (Attributen) besteht, dann ist es leicht ersichtlich,
dafs Lokalitéat sich im Allgemeinen auf einen Bereich, der kleiner als n ist, erstrecken wird.
Globalitdt hingegen betrachtet die Gesamtmenge der n Punkte. Ausgehend von dieser
Betrachtung kann nun festgehalten werden, daf ein lokales Muster eine Teilmenge der n
Punkte ist und ein Globales Muster die Gesamtheit n beinhaltet.

2.3.3. Muster und das Zerlegungsmodell

Betrachten wir das in [2.1.4] vorgestellte Modell. Basierend auf der Aussage von Hand
[HAND 2002]

data = background model + local patterns + random

kann nun das statistische Komponentenmodell auf den Musterbegriff iibertragen werden.
Das background model entspricht der Trendkomponente. Die Trendkomponente wieder-
um ist ein Teilbereich der Globalitét, wobei der Trend fiir die Lokalitdt ohne Bedeutung
ist. Dies ist erklarbar, da der Trend iiber die Menge aller Punkte ersichtlich wird und
globale Muster ebenfalls iiber die Grundgesamtheit definiert wurden. Betrachtet man die
Tatsache, dak der Trend als eine tiber den gesamten Zeitraum laufende Funktion ange-
sehen wird, ndmlich den Darstellbereich der Abzisse abdeckend, so ist klar, daf jeder
Wert der Daten Teil dieser Funktion ist. Die local patterns (Lokale Muster) sind mit der
Saisonalitét zu identifizieren. Saisonalitét ist in Zeitreihen ein periodisches Auftreten von
Auffilligkeiten. Auffilligkeiten sind nichts anderes als die musterbestimmenden Struktu-
ren, und jedes Auftreten in Perioden ist eine Wiederholung des Musters und daher eine
Instanz des zugeordneten Musters. Jede Saisonkomponente ist damit ein Muster. Der
irreguldre Rest mit ungenauer Zuordnung ist der Faktor random in der Gleichung von
Hand. Das background model sowie die local patterns sollen identifiziert und erlernt wer-
den, um anhand ihrer eine Prognose zu erstellen. Rauschkomponenten sollen moglichst
eliminiert werden.

Abschliefsend sollen die vorgestellten Begriffe in einem Beispiel verdeutlicht werden.

12
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Abbildung 2.5.: Abverkdufe Papierindustrie

Beispiel 2.2 (Begriffserlauterung am Beispiel Papierverkiufe). Unten anstehend sind die
Papierverkdiufe iber einen Zeitraum von Januar 1963 bis Dezember 1972 eines franzo-
sischen Industrieunternehmens aufgezeichnet [UNIVERSITY 2006/. Als Darstellungsform
wurde ein Zeitreihenpolygon gewdhlt, wobei auf der Abzisse die Zeit und der Ordinate die
Verkdufe abgetragen wurden. Die Zeitreihenelemente xi laufen von i =1-120. Das globale
Muster umfaf$t die gesamte Zeitreihe und hat somit eine Linge L=120. Jedes xi stellt
einen Messzeitpunkt dar, hier pro Monat. Die Erhebungspunkte sind dquidistant. Dem
Globalen Muster ist der Trend unterlegt, dargestellt als Linear Funktion B in Abbildung
(2.5 Die Funktion ist steigend und gut an den wachsenden Y-Werten der Tiefpunkte zu
erkennen. Die sich zyklisch wiederholende Struktur, gekennzeichnet in[2.5 durch die Be-
zeichnung A, ist die Saisonalkomponente. Die Saisonalkomponente A ist die Instanz ms
mit xi, 1 =24-38. Jede der neun Wiederholungen stellt eine Instanz my dar, miti=1-—9
(Die zehnte Instanz ist nicht vollstindig erkennbar). Das Muster My hat somit neun
Objekte und ist die einzige Musterklasse der Reihe. Der Wertebereich aller xi lduft von
215187 bis 1006852.

Ziel ist, die Reihendaten der Zukunft vorherzusagen. Es werden im vorangestellten Bei-
spiel die Werte x121 bis x12141 gesucht. Welche Moglichkeiten hierfiir existieren, betrach-
ten wir im folgenden Kapitel.
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Modelle

Im folgenden Kapitel wird ein Uberblick iiber praxisbewihrte Methoden aus dem Ge-
biet der Zeitreihenprognostik gegeben. Da dieses Gebiet sehr umfangreich ist, wird an
entsprechenden Stellen auf weiterfithrende Literatur verwiesen. Auf erster Ebene erfolgt
ein Einblick in die verschiedenen Prognoseansitze, bevor dann die Vorhersage mittels
lokaler Muster néher betrachtet wird und die verwendete Methodik Begriindung findet.
Im Hinblick auf die Unterscheidung zwischen globalen und lokalen Modellen kann die
Verfahrensabgrenzung als Weg vom globalen Modell (GM) zum lokalen Modell (LM)
nachvollzogen werden. Das Verfahren selbst sowie der mathematische Kern werden in
den nachfolgenden Kapiteln formell dargestellt.

3.1. Globale Modelle

Als erste Annéherung an die Prognose wird versucht, die gesamte Zeitreihe (die Menge
aller Punkte) durch ein Modell abzubilden, und iiber das Modell die Zukunftswerte vor-
herzusagen. Da man die Zeitreihe als Ganzes betrachtet, sind die gefundenen Modelle
globaler Art. Ein Uberblick iiber die Grundverfahren, die als Resultat ein GM liefern,
soll nun gegeben werden.

3.1.1. Klassische Zeitreihenprognose

Der erste Ansatz zur Prognostik entspricht der mathematischen Vorgehensweise, ein Po-
lynom zu finden, das als moglichst gute Schétzfunktion fiir alle Werte der Reihe dient.
Diese Grundidee, die als Resultat ein globales Modell liefert, fiihrt direkt ins Gebiet der
klassischen Zeitreihenprognose und somit zur Statistik. Das Gebiet der Zeitreihenprogno-
se wurde lange von eben diesen statistischen Methoden beherrscht. Dies galt sowohl fiir
den Bereich der Forschung als auch fiir die Techniken, die in der Praxis zur Anwendung
kamen. Die Methoden der Statistik setzen in vielen Féllen eine Vorverarbeitung der Daten
voraus. Die drei Grundpfeiler sind das Garantieren der Stationéritat, die sich daraus er-
gebende Trendelimination und die Elimination von Saisonalitét. Hierflir steht ein grofier
Methodenraum zur Verfiigung wie z.B. das Differenzieren (Vergleiche [ANDEL 1984]).
Der Nachteil ist in der Definition begriindet. Ein Teil der Zeitreihen mufs vorverarbeitet
werden bzw. scheidet aufgrund der inhdrenten Datenstruktur fiir bestimmte Prognosever-
fahren aus. Je nach Beschaffenheit der Daten nach der Preprocessing Phase kommen also
vollkommen unterschiedliche Verfahren zur Anwendung. Beispielsweise kann eine Zeitrei-
he, die nicht das Kriterium der Saisonalitat erfiillt, mittels der Regression auf die Zeit
vorhergesagt werden, jedoch nur unter der Voraussetzung, dafs der Trend stabil iiber die
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Zeit ist. Im einfachsten Fall erfolgt die statistische Prognose mittels des Modells der ein-
fachen linearen Regression, bei der angenommen wird, dafs der Zusammenhang zwischen
der Indexdimension dj und der Wertedimension wj linear ist. In Raumen, die eine hche-
re Dimensionalitdt aufweisen, ist das Verfahren als multiple Regressionsanalyse bekannt.
Die Statistik unterscheidet durch den Zusatz deskriptiv bzw. wahrscheinlichkeitstheore-
tisch, von welcher Art der Zusammenhang der Variablen ist. Deskriptiv bedeutet, dafs der
Zusammenhang nicht vom Zufall abhéngt, dieser ist also deterministisch. Wahrscheinlich-
keitstheoretisch driickt aus, daf der Zusammenhang der Variablen nur geschétzt werden
kann. Die Vorhersage besteht nun darin, mittels der unabhéngigen, bekannten Variable
d; und der Regressionsgleichung die abhéngige Variable w; vorherzusagen. Eine weit
verbreitete Modellklasse im Bereich der Regression, die auf den oben genannten Zusam-
menhéngen basiert, sind die autoregressiven Modelle AR, wobei ein Wert durch seinen
AR(1)- oder seine AR(p)-Vorgénger erklart wird. Mathematischer Kern dieser Modelle
sind lineare Gleichungssysteme (LGS), die oftmals mittels einfacher linearer Regression
geschatzt werden konnen. Hingegen werden die Modelle selbst - von der Kernschatzung
zu unterscheiden - mit nichtlinearer Regression abgeschétzt (z.B. die Modelle der ARMA
Familie ).

Betrachten wir einen weiteren biometrischen Datensatz (vernarh4.dat, Signal 1) und ver-
suchen, die komplexen Formen durch lineare Regression vorherzusagen, so stellen wir
fest, dak das Ergebnis unzureichend ist. In Abbildung [3.1]ist zum Vergleich die Original-
zeitreihe in ihrer komplexen Form sowie die Regressionsgerade dargestellt.
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Abbildung 3.1.: Lineare Regression auf biometrischen Daten

Oft ist nicht direkt ersichtlich, welches der statistischen Modelle das beste Resultat erzielt,
so daft in der Praxis zunehmend individuelle Kombinationen Verwendung finden. Da vie-
le Vorhersagemodelle unterschiedliche Annahmen voraussetzen, ist eine Methodenkom-
bination oftmals schwierig [YANG und Zou 2002]. Abgesehen von den herkémmlichen
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3. Prognose mittels globaler und lokaler Modelle

Methoden und den damit verbundenen Beschrankungen im Bereich der Nichtlinearitét
lohnt sich ein Seitenblick in das Gebiet des Soft-Computings. Der Begriff geht auf sei-
nen Begriinder Lotfi A. Zadeh zuriick, und soll die Unsicherheit bzw. Wagheit, die den
Verfahren innewohnt, betonen.

3.1.2. Soft-Computing-Verfahren

Im Folgenden sollen exemplarisch praxisbewahrte Methoden des Soft-Computings zwecks
Abgrenzung vorgestellt werden.

Neuronale Netze

Die Prognose mittels Neuronaler Netze (ANN) basiert auf einem Zeitfenster der Grofe
n, das iiber die Zeitreihe geschoben wird. Das Training der NN erfolgt iiber die bereits
vorhandenen Werte der Reihe. Die n Fensterwerte bilden die Inputschicht des Neurona-
len Netzes. Die nédchsten X Werte, die dem Prognosehorizont der Grofe X entsprechen,
kénnen {iber die Outputschicht abgelesen werden. Das Training ist beendet, wenn die
Outputwerte den eigentlichen Werten zu Gentige entsprechen. Nach dem Beenden der
Trainingsphase kann dann an der Ausgabeschicht pro Neuron ein Zukunftswert der Rei-
he abgelesen werden. Aufwendig ist hierbei, daf duftere Faktoren, die eventuell bekannt
sind und den Verlauf der Reihe mitbestimmen, als separate Neuronen kodiert werden
miissen. Diese werden dann zusétzlich zu den Eingabeneuronen als Teil der Inputschicht
verarbeitet. Vorteile bieten Neuronale Netze in chaotischen und nichtlinearen Systemen,
da sie gut mit dem Rauschanteil der Daten umgehen kénnen und selbsténdig funktionale
Zusammenhénge erlernen [AZOFF und AZOFF 1994]. Diesem Vorteil stehen jedoch auch
Nachteile gegeniiber. Einige Probleme sind allgemeiner Natur - die Gefahr der Uberanpas-
sung (Overfitting) an die Trainingsdaten durch zuviele Neuronen und damit verbundene
schlechte Ergebnisse im Bereich der Prognose sind bei ANN ebenso gegenwértig wie bei
vielen anderen Prognosemethoden. Der grofite Nachteil ist fiir die hiesige Problemstellung
jedoch, daft bekannte Zusammenhénge nicht im Vorhinein in das Netz kodiert werden kon-
nen, da der Wissenserwerb der Netze in der Trainingsphase verborgen geschieht. Da aber
gerade der hier préferierte Denkansatz auf bekannten Zusammenhéngen - beispielsweise
auf der Abfolge der einzelnen Musterklassen nach Wahrscheinlichkeiten - basiert, ist der
Ansatz der NN nicht in der Lage, das Wissen geeignet in die Strukturen zu iibernehmen.
Des Weiteren wurde Wert auf das Unterscheiden der variablen Horizontgroken gelegt,
was mit einem NN kaum zu realisieren ist. Zwar kann eine unterschiedliche Anzahl von
Ausgabeneuronen rein technisch aktiviert werden. Um dies zu simulieren, wére jedoch
das zugrundeliegende Netz logischerweise strukturell in beiden Féllen identisch. Somit ist
auch im Bereich Horizontvariation kein Vorteil zu erhoffen. Letztendlich stellen die zu-
meist langen Trainingszeiten der Netze selbst einen Nachteil fiir die Praxis dar. Versuche
im Bereich NN und Vergleichsdaten zu den bereits erwdhnten ARMA Modellen finden
sich in der Arbeit von [FARAWAY und CHATFIELD 1995].
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3.1. Globale Modelle

Evolutiondre Algorithmen

Ein anderes Strategiefeld zur Vorhersage greift Fvolutiondre Algorithmen auf. Die Stérke
dieser Verfahren liegt darin, daf mit ihnen andere Prognoseverfahren modelliert und
optimiert werden konnen. Erste Ansédtze basierten auf Evolutiondrer Programmierung
und modellierten endliche Automaten so, dals sie Vorhersagen fiir Zeitreihen machen
konnten. Ein praktisches Beispiel aus der jiingeren Zeit ist Timeweaver. Das Verfahren
nutzt einen genetischen Algorithmus, um Musterkomplexe zu identifizieren, mit deren
Hilfe nach dem if-then Prinzip besondere Ereignisse der Zukunft vorhergesagt werden
sollen (Prediction-Rules). Dieses Verfahren bezieht sich jedoch nur auf die Vorhersage
von Einzelereignissen, die im Original als ‘rare’ bezeichnet werden. Da es jedoch bei
der hier gewiinschten Vorhersage um eine kontinuierliche Fortsetzung der Zeitreihe geht,
scheiden Verfahren, die nur hervorgehobene Einzelereignisse berechnen, prinzipiell aus
[WEISS 1999).

Randgebiete der Prognosemethodik

Es gibt eine Menge von weiteren Verfahren zur Prognose von Zeitreihen, die jedoch in ih-
ren Grundannahmen auf den vorgestellten Konzepten beruhen. Beispielsweise gibt es den
Bereich der Neuro-Fuzzy-Systeme, die zur Prognose von Zeitreihen verwendet werden.
Hierbei wird entweder kooperativ oder hybrid das NN mit einem Fuzzy-System kombi-
niert. Die Fuzzy-Logik findet auch bei der Regelbildung im Bereich Prognostik Verwen-
dung. In diesem Rahmen gibt es Querverbindungen zu dem Bereich der Evolutiondren
Algorithmen, da das Problem, die optimale Fuzzy-Membership zu definieren, mit geneti-
schen Algorithmen bestimmt werden kann. Somit wird deutlich, dafs es eine grofse Anzahl
von Arbeiten beruhend auf Verfahrenskombinationen gibt |[RUPING und MORIK 2003].
Da die Modelle grofitenteils fiir spezielle Sektoren wie z.B. den Finanzmarkt entworfen
wurden, ist eine allgemeine Abgrenzung am besten mit den zugrundeliegenden Basis-
methoden zu erreichen. Im Anhang [A| erfolgt eine Ubersicht, mit welchen allgemeinen
Kriterien (Statistische Kennzahlen) unterschiedliche Methoden verglichen werden kon-
nen.

3.1.3. SVM Robustheit, Nichtlinearitit und Mehrdimensionalitat

Betrachten wir nun eine Einfiihrung in die Thematik der Support Vector Machine.

Starken und Schwachen der SVM Theorie

Ein Lernverfahren, das sich als vielversprechend im Gebiet der Prognostik herausgestellt
hat, ist unter dem Namen Support Vector Machine (SVM) bekannt und basiert auf dem
Ansatz des liberwachten Lernens. Genauere mathematische Beschreibungen der Konzep-
te, die der SVM zugrundeliegen, werden im Abschnitt vorgestellt, da sie dort zum
Verstdndnis der benutzten Parameter vonnéten sind. SVMs kénnen in der Praxis hervor-
ragend fir Funktionsschéatzungen eingesetzt werden. Der mathematische Kern kann je
nach Art der Daten und Aufgabenstellung, die an die Prognose gestellt wird, andersartig
sein. Zuséatzlich ermdglicht ein Satz von Funktionsparametern Kontrolle tiber die Qualitét
der Schitzung. Betrachtet man zuerst die Klasse der linear vorhersagbaren Funktionen, so
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stellt man fest, daft eine SVM mit linearem Kern sich nicht anders verhélt als die bereits
erwahnten AR Modelle. Dies ist nicht verwunderlich, denn die AR Modelle lassen sich
von einer SVM mit linearem Kern lernen. Zusétzlich konnte jedoch von Morik und Rii-
ping gezeigt werden, dafs die SVM auf Testdatensédtzen eine grofere Stabilitdt beziiglich
Datenausreifsern als die AR Modelle hat (Vergleiche hierzu [RUPING und MORIK 2003]).
Die Kernfunktionen stellen auch die eigentliche Méachtigkeit der SVM dar. Hinterlegen wir
andere Kerne, so erhalten wir Zugriff auf die Klasse der nichtlinearen Modellfunktionen
[VAPNIK 1998]. Schwierigkeiten treten im Zusammenhang mit den Kernfunktionen der-
art auf, daf fiir eine Anzahl von Problemen gute Kernfunktionen erst ermittelt werden
miissen. Viele Vorarbeiten und bekannte Kernfunktionen geben jedoch haufig Ansatz-
punkte fiir das Ermitteln der geeigneten Kernfunktion. Ein Vorteil, der im Bezug auf
Erweiterung des Konzeptes eine Rolle spielt, ist die Eigenschaft, daft SVMs sehr gute
Lernergebnisse im Bereich der mehrdimensionalen Daten erzielen. Die Begriindung liegt
darin, daft der Generalization Error nur auf der Breite der Hyperplanmarge und nicht der
Dimensionalitit der Daten beruht (Abschnitt [5]). Nachteilig wirkt sich aus, daR das Be-
stimmen der optimalen Hyperebene im Rahmen des Lernens zeitaufwendig ist, jedoch im
Durchschnitt nicht so sehr wie bei NN. Dem Lernaufwand gegeniiber steht der klare Vor-
teil der hohen Prézision und der geringen Fehlerwahrscheinlichkeit, die der SVM zueigen
ist. Zusétzlich ist die SVM konvex. Somit ist es theoretisch immer méglich ,bei geeigneter
Problemklasse das globale Optimum zu finden. Ferner sind Ergebnisse der SVM wegen
des zugrunde liegenden mathematischen Kalkiils reproduzierbar. Diese Vorteile erwirkten
das ndhere Betrachten der SVM.

SVM als Globales Modell

In den ersten Ansétzen, die SVM zu Prognosezwecken zu verwenden, wird mit ihrer Hil-
fe ein Globales Modell erstellt. Hierfiir verwenden wir die SVM als Regressionstechnik.
In den folgenden Abschnitten und den entwickelten Verfahren ist mit dem Begriff SVM
immer die Erweiterung Support Vector Regression gemeint [BURGES 1998|. Also betrach-
ten wir die biometrischen Daten aus [3.1| und versuchen zunéchst, die bekannten Werte
mit Hilfe einer SVM in einem GM zu verwerten. Das Finden der Regressionsfunktion
ist erfolgreich (siehe , jedoch scheitert die eigentliche Prognose. Da die SVM die Re-
gression unter Zuhilfenahme von Trainingsdaten und den so bestimmten Stiitzvektoren
durchfiihrt, ist dies versténdlich. Fiir den Prognosezeitraum existieren diese Trainings-
daten nicht und die SVM hat keine Stiitzvektoren fiir das Ermitteln der Regression
zur Verfiigung. Die Ergebnisse der Prognose wiren unzureichend, da die SVM in ihren
Grundmechanismen die Reihe fortsetzt. Abbildung zeigt das Resultat der Prognose
flir einen Wert beziiglich der Indexdimension t-+x der betrachteten Zeitreihe.

3.2. Von der Globalitat zur Lokalitat

Alle bereits angesprochenen Prognosetechniken liefern als Basiskonzept ein globales Mo-
dell. Erwéhnt sei dazu, daf natiirlich einzelne im Bereich GM angesprochene Techniken
auch bei lokalen Modellen Anwendung finden kénnen. Betrachtet man die Schwierigkei-
ten, ein Modell iiber alle Werte der Reihe im Bereich von nicht-stationidren und chaoti-
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Abbildung 3.2.: Die Abbildung zeigt ein globales SVM Modell, daf iiber eine Zeitreihe
erlernt wurde.
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Abbildung 3.3.: Die Abbildung ist im Rahmen eines Experimentes entstanden. Sie zeigt
den Prognosewert, den die SVM in ihrer Funktion als globales Modell
prognostiziert.
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3. Prognose mittels globaler und lokaler Modelle

schen Zeitreihen zu bilden, so ist es naheliegend, sich der Lokalitét zuzuwenden. Intuitiv
koénnen wir dann erhoffen, bessere Abschéatzungen fiir kleinere Teilbereiche zu finden, und
somit die Probleme der globalen Modelle zu iiberwinden.

Erste Schritte hin zur Lokalisierung findet man bei dem Verfahren von Riiping. Die
Regressionsfunktion der SVM, mit deren Hilfe die Prognose erfolgt, wird hier nicht mehr
iiber die gesamte Zeitreihe gebildet. Die Lokalitdt besteht insofern, dafs ein gleitendes
Fenster der Grofie n genutzt wird, und damit eine Unterteilung der Zeitreihe in separate
Abschnitte (Vektoren) erfolgt. Auf den Datenpunkten der Vektoren (in der Abbildung
die Attribute) wird die SVM angewendet und die Regressionsfunktion ermittelt. Die
Vorhersage erfolgt dann fiir einen Wert k+h bei einem Prognosehorizont von h und k als
letztem Datenpunkt in dem gleitenden Fenster. In der Summe der Vektoren untersuchen
wir aber letztendlich immer noch die Zeitreihe als Gesamtheit [RUPING 1999).

Attribute

Horizont
vorherzusagendes

Beispiel

ki k k+h Ze

N

Abbildung 3.4.: Prognoseverfahren mit SVM auf Teilbereichen

3.3. Lokale Modelle

Basierend auf dem Kapitel [2]ist ein neuer Ansatz die Vorhersage mittels lokaler Modelle.
In dieser Sichtweise konnen wir als Grundidee das Vorhersagen unbekannter Datenpunk-
te als Fortsetzung von lokalen Modellen, die aus den bekannten Werten gebildet wur-
den, sehen. Ein LM finden wir in unserem Musterbegriff wie folgt - die Instanzen eines
Musters sind im Allgemeinen nur auf Teilbereichen der Zeitreihe aufzufinden, und das
Muster als solches reprasentiert auch nur einen lokalen Bereich der Reihe, wobei der Be-
griff Muster mit seiner Repréasentanz durch den Prototyp als Modell verstanden werden
darf. Extrahierten Mustern kénnen in nachfolgenden Schritten globale Modelle unter-
legt werden, um so eine realistische Vorhersage zu treffen. Hierbei treten zwei zentrale
Fragestellungen auf: Wie werden die lokalen Muster identifiziert, und wie werden sie in
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der Vorhersage kombiniert? Eine Methode, Muster zu bilden, besteht darin, die Zeitreihe
in Subsequenzen zu unterteilen und die Subsequenzen zu Clustern. Das Ergebnis sind
Elementarformen (Original: Primitive shapes), die iiber Regeln miteinander verbunden
werden kénnen. Mit Hilfe dieser Regeln kénnen Aussagen ‘wenn A auftritt, erfolgt B
innerhalb einer Periode T’ getroffen werden. Das Basiskonstrukt, das Methoden, die auf
lokaler Mustersuche basieren, gemeinsam haben, wird in der oben beschriebenen Arbeit
von |[GAUTAM DAS und SMYTH 1998| verdeutlicht. Das Basiskonstrukt lautet: Muster
zu identifizieren und diese nach Regeln miteinander zu verkniipfen, um so die Zeitreihe
auch fiir zukiinftige Zeitpunkte zu modellieren. Die Verkniipfung einzelner Segmente zu
einem Gesamtkonstrukt ist eine implizite Problematik lokaler Modelle, der wir uns bei
den vorherigen Betrachtungen globaler Modelle nicht zu stellen hatten.

3.3.1. Modellierung der Zeitreihe

Die Regelbildung, die zur Musterabfolgesequenz fithren soll, ist oftmals problematisch
[GAUTAM DAS und SMYTH 1998]. Zum einen muf eine symbolische Reprisentation der
Reihendaten gefunden werden, auf der die Regeln angewendet werden konnen, was all-
gemein mit einem Trade-Off zwischen der Abstraktionsqualitéit und den damit erlernten
Regeln verbunden ist. Zum anderen nehmen Verfahrensschritte wie beispielsweise die Fen-
stergrofse, die fiir das Erstellen der Subsequenzen verwendet wird, Einflufs auf die spétere
Regelbildung. Ein anderer Ansatz versucht, die Musterabfolge tiber Entscheidungsbdume
zu realisieren und mit ihnen sequenzweise die Prognose durchzufithren [GEURTS 2001].
Diese Verfahren haben oftmals den Schritt der Musteridentifikation als Teilphase im-
plementiert, so dafs Ergebnisse beziiglich der Modellierung teilweise eng mit der inte-
grierten Implementation und den verwendeten Parametern zusammenhéngen. Dies wird
sehr anschaulich in einem weiteren Ansatz, in dem die Zeitreihe als Intervall-Sequenz
reprasentiert wird. Die Idee ist, Muster, die mit einer Mindesthdufigkeit auftreten, zu
extrahieren. Diese werden dann weiter gefiltert und letztendlich nach Regeln, die nach
Informationsgewinn ausgewéihlt werden, miteinander verkniipft [HOPPNER 2002]. Die ge-
wahlte Darstellung und die Definition des Musters als Intervallsequenz variierender Lénge
ist also grundlegend fiir die anschlieffende Konkatenation der Muster in dieser Methode.

Da der Bereich der Musteridentifikation manuell erfolgt, existieren die Muster als Teil-
stiicke der zu modellierenden Kette, und die eigentliche Fragestellung ist nun: In wel-
cher Weise werden diese Teilstiicke aneinandergehéngt? Betrachtet man die vorhandene
Zeitreihe, so kann beobachtet werden, mit welchen Wahrscheinlichkeiten Muster ineinan-
der iibergehen. Falls auf eine Instanz des Musters A in der Zeitreihe immer ein Auftreten
einer Instanz des Muster B erfolgt, so konnen wir sagen: Die Wahrscheinlichkeit, dafs Mu-
ster B nach Muster A auftritt, betragt 100%. Dieser Ansatz bietet den Vorteil, daf auch
komplexe Zusammenhénge wahrscheinlichkeitstheoretisch erfafst werden kénnen. Denk-
bar wiren Ansédtze wie ‘wenn A und B unmittelbar hintereinander auftreten, erfolgt C
mit groferer Wahrscheinlichkeit als D’. Diese Aussage hétte in der Phase der Prognose
zur Folge, dafs eine Zeitreihe zum Zeitpunkt t, deren t — a — b Werte das Muster A
der Lange a und das Muster B der Léange b zeigten, mit Muster C fortgesetzt wiirde.
Diese Grundidee konnte z.B. iiber Markov Ketten aufgegriffen werden. Die Muster ent-
sprechen Zusténden der Kette, und die Abfolge der Muster ist an Wahrscheinlichkeiten
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fiir die Ubergéinge gekoppelt. In Kapitel wird dieses Thema behandelt und eine Me-
thode basierend auf Nearest Neighbour Klassifikation vorgestellt, die zur Losung dieser
Aufgabenstellung verwendet wurde.

3.3.2. Musteridentifikation und Prototyp

Musteridentifikation mittels Clusterung ist bei dem hier verwendeten Ansatz nicht nétig
- vielmehr liegt eine Problemverschiebung vor. Diese Muster werden manuell identifiziert.
Gleichartige Musterinstanzen, die im Allgemeinen lénger als primitive Segmentstruktu-
ren sind, werden wie in Kapitel [2| beschrieben zu Mustern zusammengefasst. Das Muster
selbst wird durch einen Prototyp représentiert. Der Gedankengang, der dieser Idee zu-
grundeliegt, ist der, daf der Prototyp eines Musters der beste Vertreter fiir das zukiinftige
Auftreten dieser Struktur ist. Die Formulierung beste Vertreter bedeutet, daf die Uber-
einstimmung der Vorhersage mit den tatséchlichen Zukunftswerten durch den Prototyp
prozentual die grofite Uberdeckung aufweist. Nun gibt es verschiedene Moglichkeiten, aus
der Menge von Punkten einen Musterprototyp zu erlernen. Natiirlich sind rudimentére
Ansétze wie Mittelwertbildung und die bereits in diesem Kapitel beschriebenen Regressi-
onstechniken zur Erfiillung der Lernaufgabe moglich, scheiden aber aus bereits erwahnten
Griinden aus.

In Anlehnung an bisherige Prognosemethoden wird die Lernaufgabe Bilden des Prototy-
pes nun mit Hilfe der SVM bearbeitet. Ein offensichtlicher Anlaf ist, daf die gesuchten
Schétzer fiir die Prototypen der Nichtlinearitat zuzuordnen sind, da die Muster aufgrund
ihrer Komplexitéat im Regelfall nicht durch Geradengleichungen abgeschétzt werden kon-
nen. Betrachtet man riickblickend die Schwéche der SVM als globales Modell zur Pro-
gnose, so fallt in der differenzierten Aufgabenstellung auf, daft die SVM hier auch nicht
die Aufgabe erfiillen mufs, unbekannte Werte vorherzusagen. Die vorgestellten Stérken
der SVM werden nun benutzt, um aus der Instanzmenge eines Musters den Prototyp
zu erlernen. Die eigentliche Vorhersage (der Punkt, an dem die SVM ohne Fensterung
sich als untauglich erwiesen hat) ist dann Aufgabe der Prototypen und ihrer Abfolge. Im
nachfolgenden Kapitel werden die Voraussetzungen an die Daten sowie deren Vorverar-
beitung ndher erldutert, denn darauf arbeiten die Methoden, und einige Punkte sind fiir
die Anwendung zu beachten. Anschlieffend wird genau betrachtet, wie das Erlernen des
Prototypes mit Hilfe der SVM erfolgt.
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4. Vorverarbeitung und Voruberlegungen

Das folgende Kapitel beschéftigt sich mit der Vorverarbeitung und Auswahl der Daten-
sitze, die im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt wurden. Es dient der Vollstdndigkeit
der Arbeitsschritte und soll keinesfalls eine allgemeine Abhandlung tiber Daten Pre-
processing darstellen. Der letzte Abschnitt beschéftigt sich mit Voriiberlegungen zum
Prognosehorizont, die im Anschluf zu zwei verschiedenen Vorhersagemethoden fiihrt.

4.1. Datenbeschaffung und Auswahlkriterien

Die erste Aufgabe bestand in der Beschaffung und Sichtung der Daten. Im Rahmen der
Datenbeschaffung wurde auf Time Series-Datenbanken zugegriffen, insbesondere die von
Eamon Keogh [E. KEOGH 2006] und die Time Series Data Library [UNIVERSITY 2006].
Um die Performanz der entwickelten Methoden gegen Vergleichsmethoden testen zu kon-
nen, wurden auch Datensétze des UCI Datenarchivs verwendet [HETTICH und BAY 2006].
In erster Instanz muften die grofen Datenmengen auf Eignung gepriift werden. Die Eig-
nung richtete sich nach Kriterien, die eng mit dem Musterbegriff und seiner Definition
von Wiederholung und Struktur verbunden sind (Vergleiche [2.3.2).

Muster Die Zeitreihe muff mindestens eine zu identifizierende Struktur aufweisen.

Zeitreihenlange Die Zeitreihe mufs iiber eine gewisse Mindestlange verfiigen, da nur so
Wiederholungen in Strukturen sichtbar sind.

Kontinuierliche Abtastung Der Zeitreihe mufs eine méglichst kontinuierliche Werteent-
nahme zugrundeliegen, da sonst die identifizierten Instanzen und die erlernten Pro-
totypen fiir die Prognose untauglich sind.

Das erste Argument ist selbsterkldrend, da wir ohne das sichtbare Vorhandensein von
Mustern auch keine erlernen kénnen (Beispiel im Anhang . Das zweite Argument be-
griindet sich neben der Musteridentifikation auch noch darauf, daf die Regressionsgiite
der SVM, die zur Prototypmodellierung verwendet wird, von der Anzahl der Lernbeispiele
abhéngt. Ist die Zeitreihe nicht lang genug (also zuwenig Instanzen), wird letztendlich der
Prototyp im Schnitt fiir die Prognose weniger geeignet sein. Der letzte Punkt erklért sich
dadurch, daf die liickenhafte Abtastung iiber grofse Zeiteinheiten zu einer verfilschten
Strukturbildung fiihrt. Es werden dadurch Muster erlernt, die durch die fehlenden Zeitein-
heiten in der Realitét nicht auftreten konnen - es wird ja nur Unvollstdndiges abgebildet.
Somit kénnen die auf den Mustern gebildeten Prototypen auch zukiinftige Werte nicht
korrekt approximieren. In Zeitreihen waren fehlende Daten gekennzeichnet und wurden
vor Anwendung der Regression mittels eines Wertefilters aus der Beispielmenge entfernt.
Das Vorhandensein unvollstéandiger Zeitreihen sollte jedoch nicht vergessen werden. Im
Ausblick wird gezeigt, wie mit den entwickelten Verfahren auch die Aufgabenstellung der
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Zeitreihenrekonstruktion gelost werden kann (9.2.3)).

Zeitreihenldnge und Abtastung konnten anhand der Wertetabellen tiberpriift werden und
bildeten das erste Ausschlukkriterium. Um das Kriterium des Musters zu iiberpriifen, war
es jedoch nétig, die Zeitreihen zu visualisieren und ihre Struktur zu priifen. Nur Zeitrei-
hen, die alle Kriterien erfiillen, wurden zur Entwicklung der Verfahren herangezogen.
Aufgrund der Quellenangaben der Daten konnte eine erste Selektion getroffen werden.
Von Daten, denen ein sich wiederholender Prozess zugrunde liegt, durfte erhofft werden,
dafs sich die Zeitsymmetrie auf Datenebene (und damit unabweichlich in der Zeitreihe
selbst) widerspiegelte. Aus diesem Grund wurden vor allem Messdaten aus dem Bereich
der Vitalfunktionen (beispielsweise Muskelkontraktionen), Zeitreihen mit zyklischen Er-
eignissen (beispielsweise Verkaufsreihen von Produkten, die Saisonalschwankungen un-
terliegen) und Bewegungsabldufe im Raum einer néheren Betrachtung unterzogen.

Die so ausgewéhlten Zeitreihen erfiillen im Rahmen dieser Arbeit verschiedene Aufga-
ben. Bei der Problemeinfithrung wurden oftmals Zeitreihen konstruiert oder Realdaten
modifiziert, um so dem Leser das Verstandnis fiir besondere Problemstellungen zu er-
moglichen. Im Rahmen der Experimente sind reale Zeitreihen und die Bearbeitung jener
zur Anwendung gekommen, um die Arbeit methodisch zu dokumentieren. In der Ver-
fahrensbewertung wurden Zeitreihen ausgewahlt, fiir die Vergleichsdaten existieren, um
die entwickelten Methoden gegen Vergleichsmethoden zu testen. Alle Zeitreihen sind bei
ihrer Einfiithrung referenziert oder als konstruiert gekennzeichnet.

4.1.1. Allgemeines Pre- und Postprocessing

Die entwickelten Methoden wurden auf univariaten Datensétzen gepriift und evaluiert.
Obwohl eine Erweiterung auf multivariate Datensétze im Ausblick gegeben wird ,
bestand der erste Schritt nach der Datenauswahl in der Dimensionsreduktion des Werte-
bereiches. Viele Datensétze (gerade aus dem Bereich EEG) wiesen mehrere signifikante
Werte per Index auf. Daher wurden die Datensétze aufgeteilt, so dafs jedes Merkmal
in einer eigenen Zeitreihe dargestellt werden konnte. Da die Datenséatze aus verschiede-
nen Bezugsquellen stammen, ist kein einheitliches Datenformat gegeben. Somit mufiten
die Files manuell vorverarbeitet werden, um in die Lernumgebung importiert werden zu
konnen. Dies betrifft insbesondere das Benennen von Attributen, da RM fiir gewisse Ope-
rationen (wie beispielsweise Merge) gleiche Attributsbezeichnungen fordert. Des Weiteren
mufte die Anordnung der Werte einheitlich sein. Die Zeitreihe in unbearbeiteter Form
mufte in Gestalt einer Wertetabelle fiir weitere Arbeitsschritte vorliegen. Dies konnte
durch Tabellenkalkulationsprogramme auf einfache Weise sichergestellt werden. Beno-
tigt wurde zusétzlich oftmals eine Reihe von Datentransformationen wie Vertauschung
von Zeilen und Spalten oder einheitliche Interpunktionszeichen. Viele Vorverarbeitungs-
schritte liefsen sich durch verschiedene Werkzeuge unterstiitzen. Haufig standen mehrere
Moglichkeiten zur Auswahl - es wurde jedoch soviel wie moglich in der Lernumgebung
RM umgesetzt, da diese eine grofse Bandbreite an Preprocessing-Methoden mitfiihrt.

Bei praxisbezogener Anwendung kann es in einem Postprocessing-Schritt sinnvoll sein,
die Funktionswerte der Prognose mathematisch zu runden. Wenn z.B. die Anzahl der
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4.1. Datenbeschaffung und Auswahlkriterien

Menschen an einem bestimmten Ort vorhergesagt werden soll, sind ganzzahlige Progno-
sewerte angezeigt. Bei der Vorhersage von Temperaturentwicklungen mag eine grofere
Genauigkeit gefordert werden. Da das nachtrigliche Runden der Zahlen keine metho-
dische Besonderheit darstellt, wird in den hier ermittelten Regressionsmodellen sowie
tabellarischen Dokumentationen darauf verzichtet.

4.1.2. Transformationen

Zu Beginn der Arbeit sind allgemeine Begrifflichkeiten eingefiihrt worden, unter ihnen die
Normalisierung, die als Vorverarbeitungsschritt fiir die Daten bendétigt wird. Die Trans-
formation der Attributsdoménen ist unerléflich im Bereich der SVM. Arbeiten aus dem
Bereich SVM haben gezeigt, dafs die Vorverarbeitung mit der Normalisierung als elemen-
tarstem Bestandteil das Lernergebnis in einem gleichstarken Maf wie die Parameterwahl
im Kernel zu beinflussen vermag [SVEN F. CRONE und WEBER 2006|. Durch die Trans-
formation der Attributsdoméne (z.B. die Intervalltransformation) soll verhindert werden,
daft Attribute mit grofler numerischer Spannweite diejenigen dominieren, die nur {iber
eine kleinere Spannweite verfiigen. Dies ist fiir die hier behandelte Anwendung bedeut-
sam, da jeder Abtastpunkt ein Attribut reprédsentiert. Blicken wir vorausschauend in
die anstehenden Arbeitsschritte und betrachten die iibereinandergeschobenen Instanzen,
so fallt auf, dak genau in diesen Bereichen héufig grofse Attributsspannweiten auftreten
konnen (Vergleiche Abbildung . Ein weiterer Grund fiir die Anwendung der Norma-
lisierung ist, daf sehr grofse Werte bei Attributen zu Berechnungsproblemen beziiglich
ausgewahlter Kernelfunktion fiihren kénnen. Dieses Faktum bezieht sich auf Polynomial
und Linear Kernel (Definition , die bei der entwickelten Methodik nicht zur An-
wendungen kamen, jedoch vollstdndigkeitshalber erwéhnt werden sollen.

Die Daten werden zu Beginn der Lernaufgabe normalisiert - dieser Vorgang erstreckt sich
auf die Daten, die zum Erstellen des Vorhersagemodells mittels SVM bendtigt werden
(d.h. die Trainings- und Validationsdaten). Das erlernte Modell und somit die Attribute,
die dieses bilden, werden nach Abschlufs der Lernaufgabe der inversen Transformation
unterzogen. Die eigentliche Prognose mittels des Modells postuliert wieder nichtnormali-
sierte Daten. Diese Daten konnen somit in der Bewertungsphase des Modells direkt mit
den Testdaten verglichen werden.

Literaturrecherche (]SCHOLKOPF und SMOLA 2002] und weiterfithrende Arbeiten zur Nor-
malisierung des Feature Space und der Kernfunktionen [GRAF und BORER 2001]) sowie
die Funktionsweise der SVM haben zum Riickschluf gefiihrt, dafs auch fiir die SVM
als Regressionsmodell vorangestellte Transformationen des Wertebereichs von grofierer
Bedeutung sein kénnen. Der Beweis dieser Aussage kénnte durch einen informellen Ge-
genbeweis (wie folgt) vorgenommen werden.

These 4.1.1. Wiirde die Art der Transformationen die Gestalt der Regressionsmodelle
nicht beinflussen, so miifiten die gewonnenen Regressionsmodelle nach inverser Trans-
formation deckungsgleich zu dem Regressionsmodell mit Standard Transformation (In-
tervalltransformation [0,1]) sein.
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Abbildung 4.1.: Transformationsfunktionen

Da sich die Ergebnisse der SVM reproduzieren lassen, sind die diversen Perfomancevek-
toren auf gleicher Eingabe bei unterschiedlichen Transformationsfunktionen als Beweis
dieser Aussage zu deuten. Experimente im Rahmen dieser Arbeiten fiihrten jedoch zu
identischen Performancevektoren (RMSE, AE, NAE, RRSE (siehe Anhang[A)), da nur
der Normalization Operator vorgeschaltet werden konnte. Die hier verwendete SVM Im-
plementierung nutzt eine interne Normalisierung, so dafs keine separate Datenbehandlung
moglich war. Die interne Normalisierung liefs sich bei der LibSVM nicht auf Anwendere-
bene durch andere Transformationsfunktionen ersetzen (dies ist bei der tiberwiegenden
Anzahl der Implementierungen der Fall), so dall vorgeschaltete Operatoren durch die
wiederholte operatorinterne Normalisierung negiert wurden. Ein Experiment, daf obi-
ge These bestirkt, konnte in RM mittels der W-SVMreg Implementierung durchgefiihrt
werden. Hierbei wurde die z-Transformation, die Standard Normalisierung und das Un-
terlassen jeglicher Normalisierung auf verschiedenen Datensétzen getestet - variierende
Intervalltransformationen waren nicht moglich. Die Werte geben Grund zur Annahme,
daf trotz des expliziten Verzichts eine interne Normalisierung verwendet wurde. Diese
Aussage konnte durch Tests mit anderen SVM Implementierungen, die durch ihre in-
terne Normalisierung vergleichbare Performancevektoren produzieren, verifiziert werden.
Aus genannten Griinden darf das Experiment nur als Ansatzpunkt fiir die Auswirkung
der Transformationsfunktionen und keinesfalls als Giiteeinschatzung verstanden werden.
Abbildung zeigt eine Visualisierung einer Versuchsreihe, Tabelle die Performan-
cevektoren (Datenquelle: [E._ KEOGH 2006]).

4.1.3. Trendelimination

Zu Beginn sind die Komponenten der klassischen Zeitreihenanalyse vorgestellt worden,
unter ihnen der Trend (Beispiel in Abbildung [2.5). Die Elimination der Trendkompo-
nente ist ausschlaggebend fiir das korrekte Erlernen des Prototyps. In der referenzierten
Abbildung unterliegt die Zeitreihe einem Trendverlauf, und das Muster A weist Wertedif-
ferenzen von 15 Einheiten auf (man beachte die Peaks). Trendelimination bedeutet das
Ubereinanderschieben von Instanzen beziiglich der Wertedimension. Das gleiche Prin-
zip kommt spéter auch fiir die Indexdimension zur Anwendung, beschrieben durch den
Vorgang der Indexsubtraktion. Nur iiber Instanzen, die sich moglichst {iberdecken, kann
ein Regressionsmodell erlernt werden (Vergleiche hierzu . Auch fiir die kurzfristi-
gen Prognosen mufs eine trendbereinigte Reihe in die Methoden eingehen. Die Nearest
Neighbour-Suche, die auf einer Distanzmetrik beruht, verwertet den Trend andernfalls
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4.1. Datenbeschaffung und Auswahlkriterien

Versuchsreihe A

Transformationsfunktion

RMSE

AE

NAE

RRSE

Ohne Transformation

8.537 +/- 0.598

6.356 +/- 0.443

0.553 +/- 0.026

0.630 +/- 0.033

z-Transformation

12.178 +/- 0.576

9.738 +/- 0.534

0.848 +/- 0.028

0.898 /- 0.028

Standard Transformation

11.516 +/- 0.556

9.071 +/- 0.510

0.790 +/- 0.033

0.850 +/- 0.034

Versuchsreihe B

Transformationsfunktion

RMSE

AE

NAE

RRSE

Ohne Transformation

492.871 + /- 77.057

222.794 +/- 20.305

0.809 +/- 0.044

0.975 +/- 0.036

z-Transformation

540.929 +/- 95.094

256.228 +/- 35.518

0.924 +/- 0.009

1.068 +/- 0.059

Standard Transformation

536.695 +/- 97.293

254.157 +/- 36.893

0.916 + /- 0.012

1.059 +/- 0.064

Versuchsreihe C

Transformationsfunktion

RMSE

AE

NAE

RRSE

Ohne Transformation

509.962 +/- 67.232

261.337 1 /- 17.951

0.951 +/- 0.062

1.011 +/- 0.014

z-Transformation

540.815 +/- 95.358

256.441 +/- 35.441

0.925 +/- 0.008

1.067 1 /- 0.059

Standard Transformation

536.566 /- 97.168

254.096 +/- 36.783

0.916 +/- 0.012

1.058 1 /- 0.064

Tabelle 4.1.: Die Tabelle zeigt die Performancevektoren, die auf verschiedenen Mustern
bei unterschiedlicher Normalisierung ermittelt wurden. Verwendet wurde
der W-SVMreg Operator mit RBF Kernel in RM, sowie 10-fache Kreuzva-
lidierung und optimiertes C.

additiv im Ergebnis der Distanzberechnung. In der Statistik sind fiir die Komponen-
tenextraktion verschiedene Filterverfahren zur Trenderkennung bekannt und werden in
parametrische und nichtparametrische Verfahren unterteilt. Der Begriff Filterverfahren
deutet an, daft die Verfahren darauf beruhen, den Trend bzw. die tibrigen Komponen-
ten der klassischen Zeitreihenanalysen zu separieren. Durch das Separieren ldfst sich der
Trend entfernen, um die lokalen Muster korrekt weiterzuverarbeiten. Fiir die eigentliche
prognostische Modellierung wird dann der Trend als additive Komponente unterlegt, um
eine korrekte Prognose zu erzeugen. Die wichtigsten Filterverfahren der Statistik aus
dem parametrischen Bereich sind der Maximum-Likelihood-Schéatzer bzw. die Methode
des Minimum-Quadrat-Schétzers. Unter den Methoden der nichtparametrischen Verfah-
ren findet sich der Moving-Average, und als allumfassende Methode die exponentielle
Glattung. Allumfassend beschreibt die Tatsache, daf die exponentielle Glattung nicht
nur lineare Trendkomponenten, sondern auch exponentielle und gedampfte extrahieren
kann ([DONNER 2007]). Je nach Art der Zeitreihe ist eine andere Trendapproximation
angebracht. Da ein grofer Datensatz aus dem EEG Bereich stammt, liegt naturgeméf
kein Trendverlauf vor. Zeitreihen, bei denen eine Trendelimination benotigt wurde, wur-
den mit Hilfe des Programmes B4V.1 bearbeitet [WIESBADEN 2004]. Hierfiir wurde der
Trend mittels der Formel separiert :

Trend = Originalzeitreihe - Saisonalkomponente - Rauschkomponente.

Die Trendfunktion (Abbildung wurde durch grundlegende Funktionen geschétzt (z.B.
Geradengleichungen). Danach wurde die Zeitreihe mittels Subtraktion der Trendkom-
ponente bereinigt, um die Bedingung fiir die eigentliche Methodik sicherzustellen. Zur
Visualisierung wurde die Originalzeitreihe modelliert, und die Attribute des Prognosebe-
reichs wurden mit der Trendfunktion unterlegt. Dies bedeutet, daf zu den Attributwerten
die Funktionswerte der Trendfunktion addiert werden.
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Abbildung 4.2.: Das Beispiel zeigt das Resultat einer Trendbereinigung anschaulich und
wurde mit dem Programm B4V.1 ermittelt.

4.2. Prognosehorizonte - Fallunterscheidung durch
individuelle Anforderung

In der Einfiihrung wurde der Begriff Prognosehorizont eingefiihrt (Vergleiche . Der
Prognosehorizont, d.h. die zeitliche Reichweite der Vorhersage, bildet die Basis fiir die
Methodenwahl. Begriffe wie langfristig und kurzfristig dirfen nicht ohne Kontext der
zugrundeliegenden Zeitreihe verwendet werden. Als langfristige Prognose bezeichnen wir
eine Vorhersage iiber eine Zeitspanne, die mehr als die maximale Musterdurchschnittslan-
ge umfaft, in der Regel jedoch um ein Vielfaches ldanger ist. Eine kurzfristige Prognose
erstreckt sich iiber nur wenige Attribute und ist im Allgemeinen nicht ldnger als die
Durchschnittslénge der Muster. So wird deutlich, daf die Auswahl des Prognosehorizon-
tes nur in Beziehung zur gesamten Zeitreihe zur Methodenwahl genutzt werden kann.
Genauer gesagt: In der hier entwickelten Prognosemethodik ist nur die Durchschnitts-
lainge der Muster ein Anhaltspunkt fiir die Entscheidung, ob der Wert t+x iiber die
Methodik der kurzfristigen Prognose vorhergesagt werden kann. Dieser Fakt findet darin
Begriindung, daft Instanzen nur vervollstdndigt werden und somit nicht grofier als das
ihnen zugeordnete Muster werden kénnen.

Beispiel 4.1 (Prognosehorizont). Gegeben sei eine Zeitreihe mit 800 Attributen und
zwei Mustern. Das lingere Muster umfafit im Durchschnitt 80 Attribute. Dann ist die
Vorhersage fiir den Zeitraum von 20 Attributen kurzfristig, fir den Zeitraum von 400
Attributen jedoch langfristig. Wiirde das lingere Muster nur 10 Finheiten umfassen, so
wdre der Prognosezeitraum von 20 Attributen schon in den Bereich der langfristigen
Prognose einzuordnen.

Die langfristige Prognose darf als Strukturprognose der Zeitreihe betrachtet werden. In
den Begriff der Strukturprognose geht der Sachverhalt ein, daff mittels der lokalen Muster
(Strukturen) die Vorhersage ermoglicht wird. Da diese Verfahrensweise eine allgemeine
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4.2. Prognosehorizonte - Fallunterscheidung durch individuelle Anforderung

Losungsmoglichkeit der Prognoseaufgabe darstellt (eine globale Methode), soll sie zu-
erst vorgestellt werden. Sie kann in jedem Fall zur Anwendung kommen und erméglicht
auch Vorhersagen fiir den Bereich, der mittels kurzfristiger Prognosen modelliert wer-
den kann. Die kurzfristige Vorhersage verwendet zusétzlich ungenutztes Detailwissen,
um moglichst exakte Werte fiir die nahe Zukunft vorherzusagen. Sie bildet in diesem
Sinne eine lokale Technik , da sie nur auf lokal begrenzte Zeitraume anwendbar ist und
neben globalem Wissen (Musterabfolge) lokales Wissen (unvollstdndige Instanz) nutzt.
Beide Vorgehensweisen konnen bei Bedarf miteinander kombiniert werden. Zum Beispiel
kann eine kurzfristige Prognose erfolgen und die zusétzlich zu modellierenden Werte tiber
die langfristige Prognosemethodik gebildet werden. Aufgrund der Optionalitat der kurz-
fristigen Prognose, deren Ziel eine hohere Genauigkeit fiir bestimmte Prognosebereiche
ist, wird die kurzfristige Prognose nachfolgend manchmal als Verfeinerung der Struktur-
prognose bezeichnet. In den néchsten Kapiteln sollen die Prognosemethoden ausfiihrlich
betrachtet werden.
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5. Langfristige Prognosen mittels SVM

Der Abschnitt[3.3.2)fiihrte zur Grundidee, Prognosen unter Zuhilfenahme der SVM durch-
zufithren. Der Grundablauf, der zur Gewinnung des essentiellen Prototypes fiihrt, ist in
Abbildung dargestellt. Die Segmentierung wurde bereits in den vorherigen Kapiteln
erldutert. Daher soll nun hier die Dynamik der SVM-Regression néher betrachtet wer-
den. Die Modellierung der Prototypen und ihre Abfolge bildet den Abschlufs des Kapitels,
so daf wir am Ende die Module des Verfahrens vollstdandig aufgeschliisselt haben. Die-
se Verfahren werden versténdlich erklédrt - fiir den genauen Versuchsaufbau sei auf das
Beispielexperiment A.1. in Abschnitt [7.1.1] verwiesen.

 Instanz 1

Instanz 2 /

Zeitreihe E USSR |

Instanz 3 i
..................... > Muster B — Prototyp B
Instanz 4

Abbildung 5.1.: Moduldarstellung Prognose mittels SVM

5.1. SVM Einfiihrung

In diesem Abschnitt wird eine kurze Einfithrung in die Thematik der Support Vector
Machines (SVM) mit dem arbeitsbezogenen Schwerpunkt auf die Regressionsanalyse ge-
geben. Fiir Vertiefungen der Thematik und allgemeine Klassifizierung mittels SVM sei
auf [BURGES 1998] und [SCHOLKOPF und SMOLA 2002| verwiesen.

5.1.1. Kernidee SVM

SVM ist die Abkiirzung fiir Support Vector Machine und kann als Klassifikator betrachtet
werden. In deutschen Texten findet man die gebriuchliche Ubersetzung Stiitzvektorme-
thode. Sie zdhlt zur Kategorie der Large Margin Classificators. Dieser Begriff basiert
darauf, daf sie in ihrer Grundfunktion eine Menge von Objekten in zwei Klassen teilt.
Zur Unterteilung dieser Klassen wird eine Klassengrenze gezogen, die so genannte Hyper-
ebene. Bei linear separierbaren Problemen gibt es jedoch unendlich viele Moglichkeiten,
lineare Aufteilungen zu finden. Folgendes Kriterium gilt es darum zu erfiillen: Der Be-
reich um die Hyperebene, in dem sich keine Objekte befinden, soll maximal sein - also
soll die Hyperebene einen breiten Rand haben (Englisch: large margin). Eine Hyper-
ebene, die dieses Kriterium erfiillt, wird optimale Hyperebene genannt. Die Funktion
des breiten Randes ist es, spéter zu klassifizierende Objekte moglichst gut einzusortieren
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5.1. SVM Einfiihrung

(Generalisierungsfahigkeit). Zur mathematisch exakten Lagebestimmung sind nur die der
Hyperebene am nachsten liegenden Objekte von Relevanz. Sie bestimmen die exakte Po-
sitionierung der Klassengrenze und tragen den verfahrensgebenden Namen Stiitzvektoren
(support vectors).

Hyperebenen konnen nicht verformt werden, also scheint zunéchst die Beschrankung auf
linear trennbare Objektmengen notwendig zu sein. Die Méchtigkeit der SVM ergibt sich
aus dem Kern-Trick. Die Objekte bzw. die Merkmalsvektoren werden durch eine nicht-
lineare Funktion vom Eingaberaum (Input Space) in einen hochdimensionalen Raum
(Feature Space) abgebildet. Im hochdimensionalen Raum lernt die SVM nun den linea-
ren Klassifikator, obwohl der eigentliche Eingaberaum nicht linear separabel ist. Fiir den
Eingaberaum bedeutet dies, dafs beliebig komplexe nichtlineare Klassifikatoren ihre An-
wendung finden kénnen. Oben beschriebene Abbildungen in hoherdimensionale Rdume
sind héufig schwer zu berechnen. Unter Verwendung von Kernfunktionen kénnen Hin- und
Riickrechnungen in die verschiedenen Raume durchgefiithrt werden, ohne sie tatséchlich
berechnen zu miissen. Bei dem Schritt der Riickrechnungen mufs jedoch die Einschran-
kung gemacht werden, dafs dieser zwar theoretisch durchfiihrbar ist, jedoch praktisch
oftmals nicht umsetzbar, z.B. bei bestimmten Kernfunktionen und unendlichdimensio-
nalem Feature Space. Kernfunktionen miissen bestimmte Bedingungen erfiillen (Mercer’s
Theorem), um zu gewéhrleisten, daf bei der Abbildung bestimmte Eigenschaften erfiillt
werden. Nicht jede Funktion kann folglich als Kernfunktion verwendet werden. Im Fol-
genden sind die gebrduchlichsten Kernfunktionen nach [SCHOLKOPF und SMOLA 2002]
definiert.

Definition 5.1.1 (Kernel).

Linear k (x,x’) = x"x’ (5.1)

Polynomial k (x,x*) = ((x,x’) +v)¢ (5.2)
o Vo [l

Radial Basis Function k (x,x’) = exp 552 (5.3)

Sigmoid k (x,x’) = tanh (k (x,x’) + V) (5.4)

5.1.2. Regressionsanalyse mittels SVM - SVR

Der Einsatz der SVM als Mittel zur Regressionsanalyse entspricht einer methodischen Er-
weiterung der zuvor beschriebenen SVM Struktur. Der Betrachtungsschwerpunkt wurde
auf das Grundverstdndnis und explizite Gleichungen, deren Parameter spéter das Aus-
sehen des Prototyps bestimmen, gelegt. Das Prinzip der Regression wurde bereits in den
vorherigen Abschnitten eingefiihrt. Anstelle der statistischen Methoden zur Funktions-
schitzung wird diese Aufgabe mittels SVM gelost. Gegeben sei eine Menge von
Trainingsdaten (Musterinstanzen),

(x1,Y1; 5%, Y1) C RYx R

auf denen mittels SVM eine Funktionsschétzung von f(x) durchgefiihrt werden soll. Fiir
den linearen Fall bedeutet das:
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5. Langfristige Prognosen mittels SVM

f(x) = (w,x) +b,w € RY x € R.

Die Funktion f(x) sollte immer so flach wie moglich sein, was gleichbedeutend mit der
Minimierung der Norm w ist. Der anschauliche Begriff flach bedeutet, dafs die Steigung
der Kurventangente in jedem Punkt so minimal wie moglich ist. Da moglicherweise nicht
alle Punkte exakt auf der Funktion liegen, wird eine Fehlerfunktion eingefiihrt, die Straf-
kosten fiir die abweichenden Punkte angibt - die sogenannte Loss Funktion. Es gibt
verschiedene Arten von Loss Funktionen: Die Quadratische, die Laplace, die Huber und
e-insensitive Loss Funktion. Die e-insensitive Loss Funktion ermdglicht Einsparungen
im Bereich der Support Vectors (SV) und wurde als Erweiterung der Huber Funktion
entwickelt. Sie kann als Trade-Off zwischen der Robustheit der Huber Funktion und den
Einsparmoglichkeiten beziiglich der Anzahl der SV angesehen werden. Die e-insensitive
Loss Funktion hat die Eigenschaft, nur Datenpunkte mit einem Fehler grofser als € zu be-
strafen (Vergleiche Abbildung[5.2] entnommen aus [SMOLA und SCHOLKOPE 1998]). Sie
erfiillt das Prinzip der strukturellen Risikominimierung und wird somit als Fehlerfunktion
verwendet. Die e-insensitive Loss Funktion lautet:

g, :{ 0 wenn |&| < e

sonst |&] — €

Der Funktion liegt folgender Gedankengang zugrunde: Um Fehler aufterhalb des € Randes
zuzulassen (was aufgrund des konvexen Optimierungsproblems und seinen Bedingungen
notig sein kann - siehe [SMOLA und SCHOLKOPF 1998]|), kénnen Schlupfvariablen (Slack
Variable) &;, & eingefiihrt werden. Sie sind eine Abschwéchung der Nebenbedingungen,
so dafs fiir Punkte auferhalb des € Randes die Strafe proportional zum Ausmafs der
Abweichung ausféllt. Damit wird nun die Minimierung folgender Gleichung gesucht:

1 2 - *
SlIwlF+C) (ei+&).

i=1

Unter den Bedingungen:

Yi—(Wxy) —b<e+ &
W, xi) +b—yi < e+ &
Eﬂ’.)&? 20
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5.2. Lokale Muster erlernen
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Abbildung 5.2.: e-Margin und Slack Variablen

Die Konstante C steuert den Trade-Off zwischen der oben angesprochenen Flachheit der
Funktion und den Punkten, die auferhalb der € - Margin gestattet werden. Sie kann
als eine Art Fehlergewicht verstanden werden. Aufgrund dieser Gleichungen wird im
Folgenden die SVM zur Regression genutzt und die Parameter eingestellt.

5.2. Lokale Muster erlernen

Im néchsten Schritt soll aufgezeigt werden, welche Vorbedingungen zugrunde liegen miis-
sen, um die SVM anzuwenden. Zuerst muf die Menge der Instanzen beziiglich ihrer Mu-
sterzugehorigkeit verwaltet werden. Sdmtliche Instanzen, die einem Muster zugeordnet
werden (Vergleiche , sind tabellarisch erfafst. Das Erstellen der Tabelle geschieht
iiber die Mergeoperation in RM. Hierfiir ist es notwendig, in einem Preprocessing-Schritt
die Indexdimension von Null/Eins beginnen zu lassen und dann inkrementell entspre-
chend der Abtastabsténde der Originalwerte zu erhéhen. Dies entspricht lediglich der
Subtraktion einer Konstanten beziiglich der Indexdimension der zu betrachtenden In-
stanz. Aus diesem Grund wird im folgenden Text dieser Vorgang mit Indexsubtraktion
gekennzeichnet. Dies mufs fiir jede Instanz, die Teil der Mergeoperation ist, geschehen,
da sonst mathematisch keine Verschmelzung der Instanzen, sondern eine Verkettung er-
folgt. Bei der Instanzverschmelzung bedeutet Regression das Ermitteln eines Prototyps,
der stellvertretend fiir die Instanzen steht. Die Verkettung fithrt nur zur Regression der
einzelnen Instanzen. Bei nur einem auftretenden Muster wiirde ohne Vorverarbeitung die
gesamte Zeitreihe der Regression durch die SVM unterworfen werden (Ein Beispiel fiir
das Resultat wurde bereits in Abbildung gegeben). Das Resultat wére ein globales
Modell, gesucht wird jedoch ein lokales Modell.

5.2.1. Ergebnis der Regressionsanalyse - Der Prototyp

Betrachten wir nun genauer, was die SVM in der hier verwendeten Form zu leisten ver-
mag. Zur Veranschaulichung dient der biometrische Datensatz, auf den bereits mehrere
globale und lokale Modelle angewendet wurden (beispielsweise . Die Segmentierung
liefert Instanzen, die in RM nach Ausfiithren der Indexsubtraktion der Mergeoperation
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unterzogen werden. Anschaulich darf das Ergebnis dieser Operation als Musterwolke be-
trachtet werden, in der der Prototyp verborgen ist. Die Musterwolke, die aus den ersten 4
Instanzen der Zeitreihe gewonnen werden kann, ist in Abbildung dargestellt. Der Be-
griff Musterwolke bezeichnet die gemergten Instanzen beziiglich eines korrespondierenden
Musters, da der Begriff Muster {iber die Menge aller Instanzen ohne den Mergevorgang
definiert ist.
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Abbildung 5.3.: Musterwolke der biometrischen Daten

Nun stellt sich die Frage, wie aus diesen Musterwolken der Prototyp fiir das Muster (also
der beste Vertreter der Instanzen) gewonnen werden kann? Eben dies ist Aufgabe der
SVM, die wir (wie bereits vorgestellt) zur Regressionsanalyse verwenden [SMOLA 1996].
Die Attribute der Instanzen bilden den Eingaberaum der SVM, auf der diese arbei-
tet. Aufgrund der Regressionsaufgabe wurde hier die epsilon-SVR Implementierung des
LibSVMLearners ausgewahlt. Die erste Entscheidung betrifft den Kernel, der der SVM
zugrunde liegt. In der hier verwendeten SVM wird der Radial Basis Function Kernel
(RBF) - Definition in - verwendet, der in der Literatur oftmals auch unter der
Bezeichnung Gauk Kernel zu finden ist [SCHOLKOPF und SMOLA 2002|. Der RBF Ker-
nel wurde bevorzugt, da er weniger Parameter als der Polynomial und Sigmoid Kernel
aufweist, was in der eigentlichen Parameterbestimmung bedeutet, dafs weniger Werte zu
spezifizieren sind. Bei hoher Gradwahl kann es aufserdem zu Berechnungsproblemen be-
ziiglich des Polynomial Kernels kommen. Zusétzlich ist der Sigmoid Kernel unter einigen
Parametern nicht definiert und wird somit als Risikokandidat ausgeschlossen (nur be-
stimmte k und 6 erfiillen das Mercer Theorem, Vergleiche . Der Linear Kernel mufs
nicht gesondert betrachtet werden, da er nur einen Spezialfall des RBF Kernels unter
Restriktionen (Penalty Parameter) darstellt.

Die zweite Aufgabe betrifft den Bereich der Parametereinstellung. Wie in den voran-
gegangenen Abschnitten erldutert wurde, hingt das Ergebnis der Schétzung von den
einzustellenden Parametern in den Gleichungen der SVM ab. Nur eine SVM mit guten
Parametern ermoglicht einen Prototyp, der Instanzen ersetzt - eine SVM ohne Para-
meteranpassung ist ungeeignet. Zusatzlich sollte jedoch immer das eigentliche Ziel (die
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Prognose) im Auge behalten werden. Eine hohe Genauigkeit beziiglich der Trainings-
daten muf jedoch nicht zu guten Prognoseergebnissen fithren (Overfitting). Eine gute
Moglichkeit, Overfitting zu verhindern, ist die Kreuzvalidierung. Grundprinzip ist, die
Menge der Instanzen in zwei Teile zu teilen, von denen der eine zum Lernen (Trainings-
daten), der andere zum Testen (Testdaten) der Generalisierungsfihigkeit bestimmt ist.
Mittels Kreuzvalidierung werden nun verschiedene Parametersitze getestet.

Definition 5.2.1 (Kreuzvalidierung). Aufteilung der Beispielmenge in n Mengen. Fir
1=1 bis 1=n wdhle die i-te Menge als Testmenge, die tibrigen Mengen bilden die Lern-
menge. Ermittle Korrektheit und Vollstindigkeit beziiglich der i-ten Menge. Berechne das
Mittel der Werte tiber alle n Durchliufe, um so ein Maj fiir das Lernergebnis zu bilden.

Derjenige Parametersatz, der nach vorgegebenen Kriterien (Kriterien im Anhang[A)) am
besten abschneidet, wird als Parametersatz fiir die SVM iibernommen. Das Auswéh-
len der Parameter wurde hier mittels Grid Search durchgefiihrt. Nehmen wir an, es
gibt drei zu optimierende Parameter a,b und ¢, dann berechnet Grid Search alle kombi-
natorischen Moglichkeiten aus den zuvor festgelegten Werten. Im Bezug auf die Arbeit
[CHiE-WEL HSU und LIN 2007] im Bereich der SVM-Klassifikation wurde zuerst eine ex-
ponentiell wachsende Zahlenreihe fiir die Parameter gewéhlt (Coarse Grid Search). Das
Ergebnis wurde als Ansatzpunkt fiir weitere zu testende Parameter gewahlt (Fine Grid
Search). Hierfiir wurde das Intervall mit den Grenzen Vorginger und Nachfolger des
Suchpunktes gebildet und dann dquidistant unterteilt. Dieses Verfahren wurde rekursiv

durchgefiihrt ((7.1.2)).

Bei der epsilon-SVR mit RBF Kernel sind die zu bestimmenden Parameter epsilon, p, C
und gamma. Die Herkunft der Parameter l4fst sich mit dem Vorwissen aus Abschnitt
nun wie folgt erkldren: Der Parameter epsilon gibt die Toleranz der Abbruchbedingung
an. Die Verdnderliche p ist das € aus der e-insensitive Loss Funktion. Der Parameter C
ist bereits als Fehlergewicht aus den SVR Gleichungen bekannt. Die SVM wird der Pa-
rameteroptimierung unterzogen, bevor der Prototyp mit optimierten Parametern mittels
Funktionsregression iiber die Musterwolke erlernt wird. Der Parameter gamma entspricht
der Verinderlichen aus der Kernfunktion in [5.3

Manuelles Postprocessing

Eine besondere Bedeutung im Rahmen dieser Arbeit kommt dem Parameter C zu. In
praktischer Hinsicht sind seine Auswirkungen derart, daft bei groffem C Punkte, die ei-
ne grofse Distanz zur e-Margin aufweisen, stérker in die Funktionsschétzung einbezogen
werden [SMOLA und SCHOLKOPF 1998|. Bei kleinem C wird die Funktion flacher, da
diese Punkte an Einflufs verlieren. Aufgrund der variierenden Musterstruktur und den
daraus resultierenden Musterwolken erfolgte teilweise eine manuelle Anpassung des Pa-
rameters C. Dies wird gesondert erwéhnt, da hier von der maschinell optimierten Lésung
abgewichen wurde. Beispiele hierzu bilden die Félle, in denen aufgrund der hinterleg-
ten Struktur der zugrunde liegende Verlauf als zu flach erachtet wurde. Das bekannte
Problem des Over- und Underfittings spielt auch bei benutzergesteuerten Verédnderungen
des Parameters C eine Rolle. Wird C zu hoch gewihlt, so konnen feine Ausreifier in ein-
zelnen Instanzen zu Strukturverdnderungen fiihren - wird C zu niedrig gewéhlt, werden
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signifikante Strukturteile, die nur durch einzelne Attribute gegeben sind, unzureichend
approximiert. Dieses Problem trat auf, wenn ein Muster nur durch wenige Instanzen in
der Zeitreihe vertreten war. Wie bereits bei der SVM erlautert, benttigt die SVM jedoch
eine gewisse Anzahl an Instanzen, um gute Ergebnisse aufzuweisen. Um jedoch nicht
auf einzelne Muster génzlich zu verzichten und somit die Prognose wissentlich zu ver-
falschen, wurde in einem solchen Fall der Parameter C angepaft. In Abbildung [5.4] sind
die Auswirkungen von C bei konstantem Parametervektor anhand einer Musterwolke des
biometrischen Datensatzes aufgezeigt.
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Abbildung 5.4.: Auswirkung des Parameters C auf die Prototypgestalt

5.3. Musterabfolgen und deren Uberginge

Bis zum jetzigen Stand haben wir Instanzen Mustern zugeordnet und dann {iber die Mu-
sterwolke eine Regression durchgefiihrt, um den Prototyp zu erhalten. Doch wie verhélt
es sich mit der Beziehung der Prototypen untereinander 7 Stellen wir die Frage nach den
lokalen Zusammenhingen: Besteht eine Zeitreihe aus mehr als einem Muster, so beno-
tigen wir Auswahlregeln, die bestimmen, welcher Prototyp zwecks Prognose eingesetzt
werden soll. Bei einem langfristigen Prognosehorizont kann die Vorhersage sogar mehrere
Prototypen umfassen, da der Prognosezeitraum dieses erfordert. Somit erweitert sich die
urspriingliche Aufgabenstellung hin zur Modellierung einer Abfolge von Prototypen, hier:
die Sequenzmodellierung.

5.3.1. Die Zeitreihe als Objektsequenz

Eine Zeitreihe wurde als Abfolge von Mustern betrachtet, wobei ein Muster als Objekt
der Zeitreihe definiert wurde (Vergleiche [2.3.2)). Die Abfolge von einzelnen Mustern ist
ein lokale Sequenz, die Musterabfolge der gesamten Zeitreihe bezeichnen wir als globale
Sequenz. Die Zeitreihe kann in der Phase der manuellen Instanzauswahl zeitgleich in eine
Objektsequenz tiiberfithrt werden, ohne zusétzlichen Aufwand zu produzieren.

Beispiel 5.1 (Objektsequenz). Die dargestellte Zez'treihe reprasentiert ein menschli-
ches Biosignal mit dquidistanten Abtastwerten aus einem multivariaten EEG Datensatz .
Es lassen sich vier unterschiedliche Muster, bezeichnet mit A B C und D, identifizieren,
die als Objektsequenz verwaltet werden konnen.
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Abbildung 5.5.: Objektsequenz

5.3.2. Uberlegungen und Abgrenzung

Das Ziel lautet nun, aus dem Beispiel der Objektsequenz lokale Zusammenhénge zu
erlernen. Mittels dieser lokalen Zusammenhénge kann dann fiir den Prognosezeitraum
eine Objektsequenz gefunden werden, die sich an die bereits bekannte Objektsequenz
der Zeitreihe anschlieftt. Wir sind an Aussagen interessiert, die uns ermdglichen, aus
der letzten aufgezeichneten Objektmenge, engl.Itemset (z.B. BAB) einen Riickschlufs
auf das Folgeobjekt (z.B. C') bzw. die Folgesequenz (z.B. CBC) zu erhalten. Aus ei-
ner gegebenen Objektsequenz konnen prinzipiell alle Regeln abgeleitet werden, die sich
aus einer vollstdndigen Kombination einzelner Objekte oder Objektmengen ergeben. Der
Musterbegriff, der schon oftmals Verwendung fand, begegnet uns hier auf einem anderen
Abstraktionslevel. Die lokalen Zusammenhénge, die der Wiederholung unterliegen, kon-
nen namlich ebenfalls als Muster betrachtet werden. Und wie spéter noch anhand der
kurzfristigen Prognose verdeutlicht wird, diirfen wir iiber das Wissen Muster erhoffen,
unvollsténdige Bereiche iiber sie zu komplettieren. Unvollstdndigkeit kennzeichnet sich
hier durch den Prognosezeitraum (i.A. die Folgesequenz), die wir prognostizieren moch-
ten.

Formeller kann nun die Aufgabenstellung als das Finden von Assoziationsregeln definiert
werden [MORIK 2000]:

Definition 5.3.1 (Finden von Assoziationsregeln). Gegeben sei

I eine Menge von Objekten

t eine Transaktion, t C I

T eine Menge von Transaktionen

Smin € [0, 1] die benutzergegebene Minimalhdaufigkeit

Cmin € [0, 1] die benutzergegebene Minimalkonfidenz

Gesucht werden alle Regeln der Form:

X—=Y wobei XCIL,YCI XUY ={} und es gilt:
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Im Zusammenhang mit den Assoziationsregeln ist der Begriff der hdufigen Mengen auf-
zufinden. Unter der Haufigkeit verstehen wir das prozentuale Vorkommen dieser Menge
beziiglich der Gesamtmenge an Elementen (Support bzw. Threshold). Haufige Mengen
(frequent itemsets (FI)) sind diejenigen, welche iiber dem benutzerdefinierten Support
liegen und somit als héufig vorkommend gelten. FIs werden erzeugt, indem man haufi-
ge Teilmengen zu einer Menge hinzufiigt und diese Mengen dann auf Haufigkeit testet.
Mengen mit einer seltenen Teilmenge werden nicht weiter betrachtet. Dieser Gedanke
geht auf die Monotonie der Seltenheit zuriick, die besagt, daf bei der Seltenheit einer
Teilmenge auch die sie enthaltende Menge selten sein muf. Die Konfidenz c einer Asso-
ziationsregel ist definiert als der Prozentsatz aller Transaktionen, die Y enthalten, in der
Teilmenge aller Transaktionen, die X enthalten. Die Faktoren Syin und cmin sind somit
eine Moglichkeit zur Beschneidung der Regelmenge.

Es gibt eine Vielzahl von Verfahren aus dem Bereich Assoziationsanalyse. Ein verbreite-
tes Verfahren ist Apriori, das mit dem Auffinden von einfachen Mengenzusammenhingen
arbeitet, sowie diverse Abwandlungen von Apriori. Im ersten Schritt werden hier hdufige
Itemsets ermittelt und danach auf ihnen Regeln generiert. Abwandlungen und Weiter-
entwicklungen von Apriori beziehen sich i.A. darauf, wie im ersten Schritt die hdufigen
Itemsets gefunden werden |[PETERSOHN 2005]. Apriori ist schlimmstenfalls exponenti-
ell in der Regelmenge, welche zudem héchst redundant ist. Mehrere Ansatzpunkte wie
kondensierte Représentationen oder andere Beschriankungen zur Beschneidung der Re-
gelmenge gehen in neu entwickelte Verfahren ein. Ein Verfahren, das die sogenannte
Kandidatengenerierung von Apriori nutzt, ist Winepi [MANNILA und TOIVONEN 1996].
Eine Methode, haufige Mengen zu finden, die nicht auf der Kandidatengenerierung be-
ruht, ist FP Growth. FP Growth ist die Abkiirzung fiir Frequent Pattern Growth und
basiert auf den FP Trees. Der FP Tree gibt Prafixbdume fiir ein Suffix an und basiert
auf der Ordnungsrelation Objekthaufigkeit, die absteigend verwaltet wird. FP Growth
ist schneller als Apriori. Die Griinde hierfiir sind zunéchst der Verzicht auf die bereits
angesprochene Kandidatenerzeugung und das Testen derer, sowie das Basieren auf einer
kompakten Datenstruktur, die die Vermeidung héufiger Datenbankdurchldufe bedingt.
Auch die Basisoperation Zahlen und der FP Tree-Aufbau sind komfortabel zu handha-
ben [MORIK 2007|. Auf den so gefundenen Mengen werden dann Regeln generiert. Eine
implizite Problematik der hier behandelten Aufgabenstellung soll anhand FP Growth
exemplarisch verdeutlicht werden, bevor aufgezeigt wird, dafs auch andere Ansétze dieses
nicht zu 16sen vermogen.

FP Growth basiert auf sogenannten Transaktionsdatenbanken. Vorliegend ist die Ob-
jektsequenz (eine globale Transaktion), die die Zeitreihe als Summe beschreibt. Um eine
Menge von Transaktionen zu erhalten, muf die Zeitreihe beziiglich der Dimension Zeit
gespalten werden. Dieser Vorgang erzeugt kiinstliche lokale Transaktionen, die uns er-
moglichen, nach Wiederholungen und Strukturen in der Objektsequenz als Summe zu
suchen. Das Aufspalten kénnen wir durch das sogenannte Windowing (Fensterung) er-
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zeugen. Es wird ein Fenster mit Schrittgrofe eins (bezogen auf die Muster) iiber die
Zeitreihe geschoben. Das Fenster kann variierende Groflen annehmen. Die Grofse des
Kontextfensters ist ausschlaggebend fiir die Regelfindung, d.h. {iber welche Indexdimen-
sion Zusammenhénge zwischen den Mustern gesucht werden. Im einfachen Fall schieben
wir ein Fenster der Grofke zwei {iber die Objektsequenz und erhalten so eine Menge von
zweielementigen Transaktionen. Fiir die Prognose wére die Auswirkung derart, dafs aus
dem letzten vollstdndigen Muster die Assoziationsregeln eine préferierte Konklusion lie-
fern wiirden - genau iiber das Folgemuster. Doch ein zu klein gewéahltes Fenster kann
Wissen verschenken. Diesen Vorgang verdeutlichen wir an einem Beispiel:

Beispiel 5.2 (Fenstergrofe). Betrachten wir die Objektsequenz ABCDABCDEBDFEBD-
FABCDA und stellen uns vor, die Zeitreihe reprasentiert die Temperaturerhebungen eines
Jahres. Das Muster E stellt einen aufergewdhnlich kalten Frihling dar, auf den ein au-
Bergewdhnlich warmer Winter F folgt. Sie sind so aufergewdhnlich, dafy thre Struktur
zu einem eigenen Muster gefiihrt hat. Der bedingte jahreszeitliche Zusammenhang ist in
der Zeitreihe versteckt. Selbst wenn wir B und C' nicht vorhersagen konnten ,so kénnten
wir aus dem Zeitrethenende E prognostisches Wissen erlangen, in dem wir folgern, daf
der Winter (also das dritte Muster) der Prototyp F' (weil er bei geeignetem Support eine
Konfidenz von 1 aufweist) sein mufS. Auch multivariate Lernaufgaben (z.B. aus A,B folgt
E - hypothetisch, nicht bezogen auf die Sequenz) sind nun zu ldsen. Betrachten wir dann
die letzten beiden Muster der Zeitreihe, so wirden wir E prognostizieren und nicht, gege-
benenfalls nach purer Wahrscheinlichkeit von zweielementigen Transaktionen, zwischen
D und E wiirfeln.

Daf die Fenstergréfie Auswirkungen auf die Regelmenge hat, ist leicht erklarbar, denn aus
ihr resultiert die Menge der Transaktionen. Diese Problematik wurde bereits im Rahmen
der Methodikfindung angesprochen und in den Arbeiten von [DAS et al. 1997] aufgezeigt.
Auch auf diesen Vorgang trifft die Problematik zu. In Abschnitt [5.3.3 wird gezeigt, daf§
die Grundproblematik des Fenstergrofien Trade-Offs in die meisten Verfahren eingeht,
da die Fensterung Teil der Vorverarbeitung ist. Neben der Fenstergrofe gilt es noch, die
anderen beiden Benutzerparameter syin und cmin zu wihlen. Alle drei Parameter korre-
spondieren miteinander. Die Fenstergrofse beeinflufst die zu findenden Regeln zusammen
mit dem Kriterium Syin. Setzen wir einen niedrigen Wert flir Symin an, ist Cmin nicht
aussagekriftig. Was sagt eine Konfidenz von 1 aus, wenn diese Objektsequenz nur einmal
vorliegt? Fiir eine weitere Auswahl an Beispielen, die den Zusammenhang von Support
und Konfidenz anschaulich erldautern, sei auf [MORIK 2007] verwiesen.

Fiir die Zeitreihenprognose in der hier verwendeten Art ist das Verfahren ungeeignet. Wir
sind an allen Regeln (d.h. Transaktionen) interessiert. Eine Menge der lokalen Zusam-
menhénge fiihrt jedoch nicht unbedingt zu globalen Aussagen. Die oben beschriebenen
Vorgénge konnen auch als Funktionslernen aufgefafst werden [MORIK 2000]. Unsere Auf-
gabe bestiinde nun darin, alle partiellen Funktionen fiir den gesamten Instanzraum zu
erlernen. Bei Experimenten mit niedrigen Schwellenwerten (spin = 0,1 und cpin = 0,1)
war die Regelmenge sehr grof und enthielt keine geeignete Regel. Abbildung [5.6] zeigt die
Regelmenge fiir das zuvor eingefiihrte Jahreszeitenbeispiel. Aufgrund dieser Schwierigkeit
muifsten Assoziationsregeln als global giiltiger Losungsweg verworfen werden.
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Abbildung 5.6.: Assoziationsregellernen auf Objektsequenzen

Kehren wir zum Begriff Funktionslernen zuriick und priifen, welche sonstigen Md&glich-
keiten zur Realisierung gegeben sind. Ein Losungsansatz fiir diese Aufgabe wurde in
Abschnitt [3.1.2] eingefiihrt. Eine typische Aufgabe fiir ANNs ist die Approximation einer
unbekannten und analytisch schwer beschreibbaren Funktion. Das ANN hat jetzt nicht
mehr (wie in der urspriinglichen Einfiihrung) die komplexe Aufgabe der gesamten Pro-
gnose zu bewerkstelligen, sondern soll nur noch die Teilaufgabe der Sequenzvorhersage
erfiillen. Die zuvor aufgestellte Grundiiberlegung bleibt weiterhin bestehen. Die Objekt-
sequenz muf in eine Menge von Beispielen iiberfiihrt werden. Dieser Schritt wird mittels
der Fensterung durchgefiihrt. Das gesuchte Folgeobjekt konnten wir aufgrund der Para-
meterrestriktionen nicht als Konklusion finden. Nun soll das Folgeobjekt mittels ANNs
erlernt werden. Die Eingabe fiir das ANN ist nach Fensterung eine Menge von Beispielen
mit einem ausgewiesenen Ziel (Folgeobjekt). Auf dieser Eingabe erfolgt das Training.
Die letzten n Attribute - wobei n der Fenstergrofe entspricht - bilden nun das zu klas-
sifizierende Beispiel fiir das trainierte Netz. An der Ausgabeschicht kann daraufhin das
Ergebnis der Klassifikation abgelesen werden. Es ist nicht notwendig, dafs die zu klassifi-
zierenden Daten identisch mit den Trainingsdaten des ANN sind. Vielmehr geniigt eine
Ahnlichkeit der aktuellen Daten mit den bereits vorhanden Trainingsdaten. Dies ist ein
notwendiges Kriterium, denn es gilt, ggf. auch Sequenzen zu klassifizieren, die es in der
Objektreihenfolge der Trainingsdaten nicht gibt.

Zur Realisierung wurde ein Multilayer Perceptron Netz (MLP) unter RM verwendet. Im
ersten Schritt wurde ein gleitendes Fenster mit n = 3 iiber die Daten geschoben. Das
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Folgeobjekt der so gewonnenen Sequenzen wurde als Ziel definiert, anschlieffend wurde
das Netz trainiert. Die letzten drei Objekte der Zeitreihe stellen die zu klassifizierende
Sequenz dar, und das Netz liefert das Folgeobjekt (Abbildung .

T

ABC|DhBCDEBDFEBDFABCDA Prognose

et

L 4

Training

Abbildung 5.7.: MLP auf Objektsequenz

Der eigentliche Aufwand besteht aber in der geeigneten Codierung der Eingabeschicht,
da ein MLP per Definition keine nominalen Attribute verwerten kann. Die Muster sind
jedoch nominal, d.h. wir haben unterschiedliche Typen, kénnen jedoch keine Rangfolge
in einer Skala definieren. Auch wenn die einzelnen Muster durch Zahlen kodiert werden
konnen, sind mathematische Operationen mit diesen Zahlen nicht sinnvoll, da sie eben
kein numerischer Wert sind. Vielmehr lassen sich solche Attribute nur auf Gleichheit oder
Ungleichheit testen. Denkbar wére der Ansatz, jeder Stelle im Kontextfenster eine Menge
aus Eingabeneuronen zuzuweisen, die der Anzahl der méglichen Klassen entspricht. Eine
bindre Codierung koénnte somit die Eingabe verwalten und das prognostizierte Muster
entsprechend in der Ausgabeschicht codieren. Doch dieser Weg ist zeitintensiv, und die
Codierung ist abhéngig von der Anzahl der gegebenen Musterklassen. Somit ist es theo-
retisch moglich, das bestehende Problem mit Neuronalen Netzen zu 16sen, jedoch soll im
Folgenden eine einfache und effiziente Methode vorgestellt werden.

5.3.3. Modellieren der Objektsequenz - Eine Klassifikationsaufgabe

Basierend auf den vorangegangenen Abgrenzungen und Uberlegungen greifen wir die Fen-
sterung der Objektsequenz auf und betrachten einen weiteren Ansatz zur Problemlésung.
Die Regelfindung garantiert keine Vollstdndigkeit, und das Funktionslernen mit anderen
Methoden erfordert oftmals eine komplexe und problemspezifische Codierung. Eine an-
dere Option ist, die Folgepositionen des Kontextfensters als Klassensuche zu betrachten
. Die Anzahl der moglichen Klassen ist durch die bekannten Muster vorgegeben.
Es kann nur eine bereits vorhandene Klasse prognostiziert werden. Die Muster im Kon-
textfenster sind nominale Auspriagungen der Attribute, die auf das Folgemuster (die ge-
suchte Klasse) schliefien lassen. Falls die Folgeposition in der Objektsequenz unbekannt
ist, miissen wir die letzte bekannte Objektsequenz klassifizieren, um so die Klasse zu
prognostizieren. Der hier praferierte Ansatz zur Klassifikation ist der Nearest Neighbour-
Ansatz, der im folgenden Kapitel aufgegriffen wird . An dieser Stelle wird zum
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5. Langfristige Prognosen mittels SVM

Beispiele | Position 1 | Position 2 | Position 3 | Label
Beispiel 1 A B C A
Beispiel 2 A D C D
Beispiel 3 B B A B
Beispiel 4 A B D B
Beispiel 5 C B C C

Tabelle 5.1.: Kodierung der Problematik fiir Nearest Neighbour-Klassifizierung

einfachen Verstandnis auf explizite Erklarungen verzichtet, da die detaillierten mathe-
matischen Beschreibungen an zuvor referenzierter Stelle im geeigneten Kontext ndher
untersucht werden.

Um die Klassifikationsaufgabe zu 16sen, codieren wir das Problem folgendermafien: Die
Eintrage der Spalten représentieren die Positionen der Elemente im Kontextfenster. Jede
Zeile entspricht einem Beispiel, d.h. die Menge der Beispiele ist Resultat der Fensterung.
Die Klasse entspricht dem Folgeelement des Fensters. Eine neue Eingabe soll dann mit-
tels der Beispiele korrekt klassifiziert werden, also die Klasse des Folgeelements liefern.
Es wird die Klasse des Beispiels, das der Klassifikationsanfrage am dhnlichsten ist, ausge-
wéahlt. Da wir auf nominalen Werten arbeiten, sollen die einzelnen Attributwerte nur auf
Gleichheit und Ungleichheit getestet werden (Vergleiche . Das ahnlichste Beispiel
ist jenes, das die grofste Anzahl an gleichen Attributausprigungen aufweist. Tabelle
verdeutlicht den Aufbau, wobei die Menge {A, B, C, D, E} wie bisher Muster reprasentiert.
Bei einem Prognosehorizont, dessen Indexanzahl gréfer als ein Muster ist, gibt es zwei
mogliche Vorgehensweisen. Nachstehende Uberlegungen treffen auch fiir die zuvor ver-
worfenen ANNs sowie sdmtliche Klassifizierungsverfahren mit univariatem Label zu. Zum
einen konnen unterschiedliche Klassen (Label) mittels variierender Schrittweite in der
Fensterung erstellt und auf den so gewonnenen Eingaben eigenstindige Modelle trainiert
werden. Zum anderen kann das trainierte Modell die Prognose schrittweise aufbauen.
Dies wird rekursiv ausgefiihrt, bis der Prognosezeitraum abgedeckt wurde. Hierfiir wird
die Eingabe nach jeder Klassifikation um eine Stelle nach rechts verschoben und um das
Ergebnis der Klassifikationsaufgabe ergénzt. Das erscheint zunéchst einfacher, da nur
ein Modell erlernt werden muft. In Experimenten hat sich jedoch gezeigt, dafs bei unge-
eigneter Fensterwahl ein Zustand erreicht wird, der nicht mehr zu verlassen ist. Dieser
Vorgang laft sich mittels der Automatentheorie ([WEGENER 1999]) verdeutlichen: Die
Menge der moglichen Label entspricht der Menge der Zustdnde und die Eingaben stellen
die Zustandsiiberginge dar. Durch die Aufnahme des Labels in die Eingabe entsteht ein
Zyklus, und mogliche andere Label werden unerreichbar.
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5.3. Musterabfolgen und deren Ubergénge

Beispiel 5.3 (Zyklusproblem). Die Abbz’ldung zeigt einen Ausschnitt des Zustands-
automaten, der auf dem Dodgers-Datensatz (Vergleiche Abschnitt@ erstellt wurde. Die
beiden Zustinde reprasentieren die beiden Klassen Dodgers-Spiel (D) und kein Spiel (N).
Der Wert n ist die Fenstergréfie - hier n = 6. Sobald die Klasse N vorhergesagt wird,
wird N im ndachsten Schritt an die Eingabe gehdngt (z.B. DNNNNN — NNNNNN). Die-
ses Eingabemuster kann nicht mehr verlassen werden, da es von N keinen Pfad zu D gibt,
d.h. NN kann D nicht als Label vorhersagen. Der Verein Dodgers wirde wegen der Zy-
klusproblematik in der modellierten Zeitreihe nie mehr als spielend vorhergesagt werden
- eine sicherlich fehlerhafte Aussage.

DNNNNN
) NNNNNN

Abbildung 5.8.: Zyklus im Zustandsautomat bei rekursiver Eingabe

Ein Anhaltspunkt dafiir ist, daff trotz variierender Eingaben und Fenstergrofsen der
Accuracy-Wert (prozentuale Ubereinstimmung der Vorhersage mit der eigentlichen Se-
quenz) bis auf marginale Abweichungen konstant blieb, da durch das Erreichen eines
solchen Zustandes immer die selbe Sequenz produziert wird. Aus diesem Grund wurde
jede Musterposition im Prognosezeitraum separat gelabelt und die Positionsvorhersagen
mittels eigener NN Modelle in jedem Schritt durchgefiihrt. Im Anhang findet sich unter
IB.6| eine Versuchsdokumentation zur Zyklusproblematik.

Wir haben nun eine praxistaugliche Methode, um Objektsequenzen zu prognostizieren.
Sie ist in ihrer Struktur unabhéngig von der Anzahl der Muster. Des Weiteren ist sie
iiber eine geeignete Metrik in der Lage, auch ohne Vorverarbeitung nominale Attribute
zu vergleichen und zu verwerten. Dem im Abschnitt [5.3.2] verdeutlichten Trade-Off der
Fenstergrofe kommt hier eine gesonderte Bedeutung zu. Wurde beim Assoziationsregel-
lernen im ungilinstigsten Fall keine passende Regel gefunden, da die Fenstergrofse nicht
geeignet war, so kann hier bei zu grofser bzw. zu kleiner Fensterwahl ein verfélschtes
Ergebnis entstehen. Die Tatsache findet darin Begriindung, dafs evtl. irrelevante Attri-
bute Gleichheit aufweisen und somit eine falsche Klasse bestimmt wird. Daher wird hier
auf verbindliche Aussagen zur Fenstergrofse verzichtet, da sie wie bereits angesprochen
zwar die Ergebnisse beinflussen, jedoch zu stark von der zugrunde liegenden Zeitreihe
abhéngen. Als Anhaltspunkt wurden die Daten im Verhé&ltnis 9:1 in Trainingsdaten und
Validierungsdaten unterteilt. Danach wurden mogliche Fenstergrofen getestet und die
Fenstergrofe mit dem besten Accuracy-Wert auf den Validierungsdaten fiir die eigentli-
che Prognose genutzt (Beispiel in Tabelle . Unter dem Abschnitt Experimente [7.1.3
kann der gesamte Versuchsaufbau schrittweise nachvollzogen werden.
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6. Kurzfristige Prognosen

Im vorherigen Kapitel wurde eine Technik vorgestellt, mit der man langfristige Prognosen
erstellen kann. Im Folgenden erfolgt nun die Betrachtung von Methoden, die zum Einsatz
bei kurzfristigen Prognosezeitraumen in Erwédgung gezogen wurden.

6.1. Einfilhrung und Voriiberlegungen

Um die scheinbar divergente Sichtweise in den folgenden Methoden nachzuvollziehen, soll
zuerst der Globalitétsbegriff ndhere Betrachtung finden. Wir betrachten eine Menge von
zusammenhéngenden Punkten - eine Lokalitét - und wollen nun den Begriff Globalitét in
Relation zu ihnen setzen. Hierfiir gibt es zwei verschiedene Sichtweisen. Zum einen jene,
die bei der Einfiihrung von Modellen auf Zeitreihen zum Tragen kam (Vergleiche .
In diesem Modell betrachten wir Globalitéit als die Menge aller Punkte und somit die
Menge aller Instanzen. Versténdlich, da die Mustersuche gerade erst begonnen hatte und
das einzige Mafs fiir die Globalitéit die gesamte Zeitreihe war. Zum anderen wurde aber
bereits eine andere Art der Globalitét bei der SVM-Methodik deutlich. Es wurde darge-
stellt, daf jede Instanz Objekt einer Klasse - dem Muster - war. Hier reprisentiert die
Instanz wie gehabt die Lokalitét, jedoch der Globalitétsbegriff bezieht sich auf die Menge
der gleichartigen Instanzen, die durch den Prototyp représentiert werden. Der Prototyp
als lokales Modell (Vergleiche ist aus Sicht der korrespondierenden Instanzen eine
Globalisierung eben dieser und bildet die Globalitit. Andererseits wird die Menge aller
Muster aus der Menge aller Instanzen gebildet, so daf sich hier eine konstante Definition,
jedoch auf verschiedenen Granularitdtsebenen, erkennen 1aft. Im Folgenden sollen Me-
thoden betrachtet werden, die auf diesen Begrifflichkeiten aufbauen und zur kurzfristigen
Prognose verwendet werden. Dieses Kapitel zeigt verschiedene Losungsanséatze auf und
erkldrt, warum manche im Rahmen der Aufgabenstellung verworfen werden mufsten. Es
zeigt ebenso den zeitlichen Weg der Ideenfindung, der zur Losung gefiihrt hat. Dieser
eignet sich gut, dem Leser die impliziten Problematiken zu verdeutlichen.

6.1.1. Unvollstindige Instanzen

Um die Ideen der Instanzvervollstdndigung nachzuvollziehen, betrachten wir zuerst das
Ende einer Zeitreihe (siche Abbildung mit n Datenpunkten, gegeben durch den
letzten Beobachtungszeitpunkt x,. Sei m; das letzte vollstindig zu beobachtende Mu-
ster, dessen letzter Datenpunkt x; nicht mit x,, tibereinstimmt, d.h. i < n. Am Ende
der Zeitreihe befindet sich somit eine Menge von Datenpunkten {xi1...xn}. Diese Daten
wurden bis dato noch nicht genutzt. Grundidee ist nun, die kurzfristige Prognose nicht
iiber den wahrscheinlichsten Prototyp folgend auf den Wert x; zu modellieren, sondern
aufgrund der vorhandenen Attribute die dhnlichste Instanz auszuwéhlen. Die Motivation
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6.1. Einfiihrung und Voriiberlegungen

fiir die Suche im Instanzraum ist die, dafs wir erhoffen diirfen, iiber das Zusatzwissen in
Form der {xiy1...xn} eine Instanz zu finden, die die Werte x,,;1 besser prognostiziert als
der Prototyp. Sie ist also ein besserer Vertreter. Dies ist naheliegend, denn die Daten-
punkte nach x; bilden veranschaulicht die Anfangspunkte einer neuen Instanz, die zur
Prognose vervollstéandigt werden soll. Um geometrische Strukturen zu vervollstdndigen,
erfolgt die Suche nach einer kompletten, moglichst &hnlichen Struktur, um iiber ihre Ge-
samtheit die fehlenden Datenpunkte der Teilstruktur zu ergénzen. Bevor der Suchraum
strukturiert werden kann und die Punkteanzahl der Teilinstanz Einfluff auf die Suche
nimmt, soll der Begriff Ahnlichkeit formalisiert werden. Dies ist zentral, da unabhingig
von der verwendeten Sichtweise im Bezug auf die Globalitdt der erste Schritt immer

derjenige ist, die dhnlichste Instanz zu suchen. In diesem Fall miissen wir Ahnlichkeit
mathematisch definieren, da wir nun nicht mehr manuell eingreifen, so wie es noch bei

der Instanzauswahl fiir Muster der Fall war (Vergleiche Kapitel . Wir wollen dies am

Beispiel des Nearest Neighbour-Ansatzes zeigen, da er als Basisgedanke in alle Verfahren
eingeht.
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Abbildung 6.1.: Zeitreihenende

6.1.2. Ahnlichkeit von Instanzen

Die Bestimmung des Ahnlichkeitsmafes ist eine zentrale Frage bei den Nearest Neighbour-
Methoden. Das Ahnlichkeitsmaf dient zur Erfiilllung der Aufgabe, aus der Menge der
Beispiele (die einzeln abgespeicherten Musterinstanzen) die &hnlichsten herauszusuchen.
Hierbei kann es sich um das dhnlichste (nearest neighbour) oder die k dhnlichsten (k
nearest neighbour) Beispiele handeln. Je nach Art der zugrunde liegenden Daten mufs
ein geeignetes Ahnlichkeitsmaf gefunden werden (das Ahnlichkeitsmaf ist dom#nenab-
hiingig). Angenommen, Strings sollten auf Ahnlichkeit gepriift werden - mogliche Make
wiéren beispielsweise die Anzahl der verschiedenen Buchstaben oder die Lange der Strings.

Doch wie verhélt es sich mit den Instanzen, die aus Zeitreihen gewonnen werden 7 Da
wir auf Zeitreihen arbeiten, bestehen unsere Elemente (die Punkte) nur aus numerischen

Attributen. Es ist somit naheliegend, die Ahnlichkeit iiber den Abstand zu definieren.

Weisen zwei Elemente eine groke Ahnlichkeit auf, kommt dies in einem kleinen Wert des
Distanzmafies, also einem geringen Abstand, zum Ausdruck. Um Abstédnde zu messen,
muk eine Abstandsfunktion d (x,y) fiir alle Elementepaare x,y erklart sein, eine soge-
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6. Kurzfristige Prognosen

nannte Metrik. Sie ist elementar fiir den Vergleich von Elementen, denn sie gestattet
uns, den Objekten nicht negative reelle Werte (Abstand) zuzuordnen. Eine Metrik mufs
folgenden Axiomen geniigen:

Definitheit d (x,y) =0=x =y (6.1)
Symmetrie d (x,y) = d (y, x) (6.2)
Dreiecksungleichung d (x,y) < d (x,z) + d (z,y) (6.3)

Ein Raum, fiir dessen Elementarpaare eine solche Abstandsfunktion erklart ist, wird als
Metrischer Raum bezeichnet. Doch wie genau sieht die analytische Gestalt einer solchen
Abstandsfunktion aus ? Da Ahnlichkeit zwischen Instanzen gemessen werden soll, ist
es notwendig, zuvor eine Begriffserweiterung einzufiihren. Um die Instanzzugehorigkeit
formell zu unterscheiden, erweitern wir zunéchst den Musterbegriff aus wie folgt:

Definition 6.1.1 (Erweiterte Indizierung). Gegeben sei eine Menge von Instanzen m;
mit xi € Xi,1 = T1..m. Um die Punktzugehdrigkeit bei mehreren Instanzen zu kennzeich-
nen, bezeichnen wir mit x)i das i-te Element der j-ten Instanz. Analog gibt w{ den Wert
des i-ten Elements der j-ten Instanz an. Bei dem konkreten Bezug auf eine Instanz wird
weiterhin die verkiirzte Schreibweise genutzt.

Nun kann die Distanzfunktion fiir Attribute und Instanzen definiert werden. Durch die ar-
beitsbezogene Einschrinkung auf Zeitreihen sind nachfolgende Definitionen im Raum R?
angelegt. Im Bezug auf die Arbeit von [MORIK 2000] definieren wir die Distanzfunktion
iiber den Euklidischen Abstand (ED). Es gibt eine Vielzahl weiterer Distanzfunktionen,
die jedoch aufgrund der Beschrinkung auf numerische Attribute und Zeitreihen keiner
néheren Betrachtung bediirfen.

Definition 6.1.2 (Distanzfunktion fiir Attribute). Gegeben sei eine Instanz my. Wir
definieren die Ahnlichkeitsfunktion fiir zwei Attribute xj € my und x5 € my wie folgt:

d <xi],xiz) =

Definition 6.1.3 (Distanzfunktion fiir Instanzen). Die Distanzfunktion fir zwei Instan-
zen My und My aus My, mit xi, i=1...m, ist definiert als:

X7 — X5/ .

d(mq,my) =|my,my| =

Es ist leicht ersichtlich, daf die Distanzfunktion fiir Attribute identisch zur Distanzfunk-
tion fiir Instanzen mit Beschrankung auf ein Attribut pro Instanz ist.

6.2. Globalitat als Menge aller Instanzen

Die nun folgenden Uberlegungen sollen die vorgestellten Begriffe vertiefen und erste Lo-
sungsversuche zeigen. Die Herangehensweise beruht auf dem Globalitatsbegriff, der iiber
die Menge aller Instanzen gebildet wurde.
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6.2. Globalitdt als Menge aller Instanzen

6.2.1. Ahnlichkeit im Instanzraum

Betrachten wir einen Beispieldatensatz, um so die Suche nach &hnlichen Instanzen zu
verdeutlichen. Bei den Daten handelt es sich um eine konstruierte Zeitreihe (Alpha), um
so dem Leser das Nachvollziehen der einzelnen Schritte auch auf numerischer Ebene zu
erleichtern. Die Zeitreihe Alpha ist in Abbildung[6.2] dargestellt. Beginnend von x; bilden

Alphawerte
7.00E0
6.00E0
5.00E0
4.00E0
3.00E0
2.00E0
1.00E0

0.00E0
0.00E0 S.00E0 1.00EL 150EL 2.00EL 2.50EL 3.00EL
Zs

Abbildung 6.2.: Zeitreihe Alpha

jeweils 5 Punkte eine Instanz - die Musterzugehorigkeit ist fiir das Problemversténdnis
vorerst irrelevant. Wir erhalten somit fiinf vollstdndige Instanzen, die in Abbildung
dargestellt sind. Durch die vorherigen Operationen, in denen die Musterinstanzen bereits
von Hand ausgewéahlt und fir den Merge Operator der Indexsubtraktion unterzogen
wurden, fallt bei diesem Schritt keine weitere Datenbearbeitung an. Die x; reprisentieren
die Attribute, und die Instanzen sind zur Identifizierung numeriert. Ziel ist es nun, fir
die unvollstdndige Instanz mg, gegeben durch die Punkte (26,0), (27,3), (28,5.3), die
ghnlichste Instanz zu berechnen. Das KErgebnis ist die Instanz my. Bei der Zeitreihe

rowe na. Beispiel-M.. Beispiel-M.. Beispiel-MN . Beispiel-N.. Beispiel-M. . Beispigl-h_
1 o 1 i D "2.250” i 5-.2:90 . 2520 Y D1DIZI —
2 2 0 3 3 2200 0
3 3 0 24970 6.220 3 0
4 4 0 2900 3 2010 0110
A 5 0.040 3.400 T 3160 0

Abbildung 6.3.: Datensatz Modell-Lernen Alpha

Alpha bildeten sédmtliche Musterinstanzen die Basis fiir den Suchraum, und der gesamte
Raum wurde in der Ahnlichkeitssuche beriicksichtigt. Ohne Hinzunahme von weiterem
Wissen wurde somit die dhnlichste Instanz tiber die Menge alle Instanzen gesucht. Doch
ist dies auch sinnvoll ? Kehren wir zur Zeitreihe Alpha zuriick und stellen uns vor, das
Attribut xg sei unbekannt... Die unvollstdndige Instanz mg wird somit nur noch durch
zwei Datenpunkte reprisentiert. Nearest Neighbour liefert nun ein anderes Ergebnis -
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6. Kurzfristige Prognosen

die Instanz mj,. Betrachten wir das bereits vorhandene Wissen iiber die Zeitreihe, so
fallt auf, daf das Wissen iiber die Musterzugehorigkeit der Instanzen und die damit
verbundene Musterabfolge noch nicht genutzt wurde. Da dieses Wissen bereits in den
Datensétzen gehalten wird, nutzen wir es fiir weitere Strukturierungen innerhalb der
Daten. Jede Instanz ist eindeutig einem Muster zugeordnet. Bis jetzt haben wir auf dem
gesamten Instanzraum gearbeitet und dabei die Musterzugehorigkeit vernachléssigt. Im
Instanzraum wird die Lokalitdt durch den Vermerk der Musterzugehorigkeit in einem
zusétzlichen Attribut reprisentiert. Lokale Suche ist in dieser Sichtweise somit die Suche
in einer Musterklasse, globale Suche die Suche im gesamten Instanzraum.

6.2.2. Verschiedene Umsetzungen der Grundidee

Im Rahmen dieser Arbeit sind verschiedene Ansétze, die auf den vorgestellten Grund-
prinzipien beruhen, entwickelt worden. Die drei Grundideen sollen hier kurz vorgestellt
werden, um danach aufzeigen zu konnen, warum sie als Losungsweg auszuschliefsen sind.

Klassenbasierte Suche

Dieser Ansatz verwendet als Ausgangsbasis eine Tabelle mit allen Instanzen pro auftre-
tendem Muster. Jede Tabelle stellt eine eigene Klasse beziiglich der Suche dar. Zuséatzlich
werden die Wahrscheinlichkeiten der Markov-Kette verwertet. Als Ausgangsbasis dient
die Vorgingerinstanz der unvollstandigen Instanz. Mittels der Markov-Kette kann eine
Zuordnung von Auftrittswahrscheinlichkeiten zu den Klassen verwaltet werden. Die Klas-
sen werden Top-Down beziiglich der Wahrscheinlichkeiten verwaltet. Die Suche nach der
dghnlichsten Instanz startet in der Klasse, die der letzten vollstdndigen Instanz mit grofs-
ter Wahrscheinlichkeit folgt. Mit Hilfe eines Benutzerparameters & als Toleranzkriterium
kann so gesteuert werden, ob die gefundene Instanz hinreichend ist. Hierfiir wird getestet,
ob der euklidische Abstand (ED) < & ist. Bei negativer Antwort erfolgt ein Abstieg in
die Folgeklasse, und die NN Suche wird erneut durchgefiihrt sowie das Toleranzkriterium
gepriift. Das Verfahren endet, wenn alle Instanzen durchsucht worden sind (Worst-Case)
oder (ED) < & eingetroffen ist.

Gewichte und Balancefunktion

Der zweite Ansatz versucht, eine Gewichtung zwischen globaler und lokaler Suche mit-
tels einer Balancefunktion zu gewéhrleisten. Hierfiir wird die Tabelle in [6.2] erweitert,
siehe Die Attribute sind iiber a-e verwaltet. 1 bezeichnet die Instanz (ist also auf
algorithmischer Ebene das Label und Ziel der Vorhersage), und w als neues Attribut ist
die Gewichtung der Instanz beziiglich NN mit ED Metrik. Der Grundgedanke ist, iiber
die Gewichte die lokale und globale Suche zu steuern. Ein grofer Wert bei w soll eine
stiarkere Instanzgewichtung beziiglich NN gewéhrleisten. Hierfiir wird zuerst die globale
Suche initialisiert (w=1), was eine gleichstarke Gewichtung aller Instanzen erzeugt. Da-
nach wird fiir die wahrscheinlichste Musterklasse (Vergleiche der Wert fiir w nach
einer Balancefunktion berechnet. Je geringer die Anzahl der Attribute, desto gréfker wird
der Ergebniswert der Balancefunktion A. Uber die Neuberechnung der Gewichte fiir die
wahrscheinlichste Musterklasse nach der Formel w + A soll so sichergestellt werden, dafs
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6.3. Losungsversuche

bei nur wenigen Attributen die lokale Suche praferiert wird. Im Fall von z.B. nur einem
Attribut soll die lokale NN-Suche in der wahrscheinlichsten Musterklasse durch die hohe
Gewichtung garantiert werden. Bei einer hoheren Attributanzahl kann A = 0 werden,
und eine globale Suche {iber alle Attribute kann durch identische Gewichtung erfolgen.

oW Nna. W a h C d g
1 2 1 1] 2.260 5,290 2,620 0100
2 1 2 1] 3 3 2,200 1]
3 1 3 1] 24970 f.220 3 ]
4 1 4 1] 2.800 3 2.010 0110
A a ] 0.040 3400 7 3160 i

Abbildung 6.4.: Modell-Lernen Alpha mit Gewichten

Die Problematik der Methoden

Betrachten wir nun, warum beide Ansétze in der Praxis nicht direkt zur Instanzprognose
genutzt werden konnen. Die Klassenbasierte Suche sowie die Methode der Balancefunkti-
on basieren auf Tabellen, die den Suchraum des NN-Verfahrens bilden. Da die einzelnen
Attribute miteinander verglichen werden, d.h. die Indexwerte in Relation zueinander ge-
setzt werden, ist leicht ersichtlich, dafs dies nur bei den wenigsten Aufgaben moglich ist.
Ein einfaches Beispiel sind Zeitreihen, die nicht dquidistante Datenpunkte aufweisen. Hier
wird die Vergleichbarkeit der Werte unmoglich, da nicht jedem Punkt der unvollsténdigen
Instanz in jeder zu vergleichenden Instanz ein Punkt (also ein vorhandener Abtastwert)
zugeordnet werden kann. Somit kann eine geringfiigige Verschiebung (z.B. durch einen
zusitzlichen Abtastwert) verfdlschte Ergebnisse liefern. Ein Beispiel ist in durch den
Datensatz Beta gegeben. Hier fiihrt die Tatsache, daf Instanz 1 ein Attribut mehr be-
sitzt, als im Ursprungsdatensatz Alpha vorhanden ist, zu anderen Vergleichswerten und
somit zu unzuverlédssigen Ergebnissen. Daher konnen auch abgewandelte Ansétze, z.B.
Tabellen fixer Grofe zu erzeugen und die Instanzen beziiglich ihrer Schwerpunkte zu
mergen, sowie den Randbereich mit Default-Werten zu fiillen, kein brauchbares Ergebnis
aus den oben genannten Griinden liefern. Zuséatzlich ist bei der Klassenbasierten Suche
der Klassenabstieg iiber einen Benutzerparameter geregelt. Dies ist zu vermeiden, da die
Wahl des Parameters zu grofsen Einflult auf das Suchergebnis hat und somit ebenfalls zu
unsicher ist.

6.3. Losungsversuche

Da die unvollstandige Instanz nicht in einen direkten Vergleich mit den bereits vorhan-
denen Instanzen zu setzen ist, miissen neue Ansétze gefunden werden, um Vergleichs-
moglichkeiten zu liefern.
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Abbildung 6.5.: Datensatz Beta

6.3.1. Feature Extraction

Die bereits prasentierten Ansétze basierten auf der direkten Verwertung der Rohdaten.
Statt die Tabelle in[6.2) jedoch mit den Rohdaten zu fiillen, existiert die Moglichkeit, jede
Instanz durch einen Vektor von Merkmalen zu reprasentieren. Die Momente der Statistik,
die in der Einfithrung vorgestellt wurden, sind ein Beispiel fiir repréasentative Merkmale.
Die NN-Suche wiirde somit Merkmale auf ihre Ahnlichkeit untersuchen und nicht mehr
eigentliche Koordinaten.

Um das Problem der unterschiedlichen Instanzléngen und ihrer Verschiebungen zu um-
gehen, wurde die Methode Feature Extraction betrachtet. Da durch eine fixe Anzahl an
Merkmalen reprasentative Vektoren gleicher Lange pro Instanz erzeugt werden, ist das
oben vorgestellte Problem umgangen worden. Jedoch ist es notwendig, die unvollstan-
dige Instanz ebenfalls durch einen Vektor von festgelegten Merkmalen darzustellen. Da
jedoch im Mittel nur eine kleine Anzahl von Punkten (im Bezug auf die durchschnittliche
Instanzlédnge der Reihe) zur Verfiigung steht, ist die Auswahl der Merkmale oftmals nicht
moglich. Somit kann die eigentliche Ahnlichkeit nicht bestimmt werden, da die unvoll-
stindige Instanz nicht als Merkmalsvektor dargestellt werden kann. Mit dieser Uberle-
gung konnen auch weitere Verfahrensgruppen, die in der Geometrie Verwendung finden,
ausgeschlossen werden. Dies sind all jene Verfahren, die auf Merkmalen beruhen - selbst
auf einem einzigen wie z.B. Referenzpunktmethoden. Die unvollstdndige Instanz, die im
Worst Case nur aus einem Attribut besteht, reicht nicht aus, um Vergleichskriterien zu
bilden, die im Allgemeinen iiber vollstdndige Strukturen definiert sind.

6.3.2. Regressionsmodelle

In einer weiteren Methode, das Problem zu behandeln, werden Regressionsmodelle er-
zeugt. Da jedoch in dieser Sichtweise alle Instanzen als moglicher nachster Nachbar in Fra-
ge kommen, miifste fiir jede Instanz ein eigenes Regressionsmodell erzeugt und abgespei-
chert werden. Selbst wenn wir uns auf die wahrscheinlichste Musterklasse als Suchraum
beschrianken, miifiten spétestens im folgenden Schritt, der eine Erweiterung des Such-
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6.4. Losungsmethode

raums in Relation auf die vorhandene Punktemenge vorsieht, alle Instanzen als Regressi-
onsmodell verwaltet werden. Hierbei kommen verschiedene Moglichkeiten zur Regression
in Frage - beispielsweise das hier bereits vorgestellte Verfahren der SVM-Regression, das
beziiglich der Prototypgewinnung zur Anwendung kam. Da jedoch unabhéngig von der
verwendeten Regressionsmethode alle Instanzen separat der Regression unterworfen und
abgespeichert werden miissen, ist diese Methode fiir grofse Zeitreihen impraktikabel.

6.4. Losungsmethode

Basierend auf der Arbeit von Andrej Pawlenko [PAWLENKO 2005] zeigen wir nun eine
Methode, die das Problem der Nearest Neighbour-Findung bei nicht direkt vergleichba-
ren Werten 16st. Sei der Datenpunkt x; gegeben, dann wird im Suchraum fiir jede Instanz
der Vorgénger und Nachfolger der Indexdimension beziiglich x; gesucht. Diese Punkte
werden interpoliert, um somit den Vergleichswert fiir das Nearest Neighbour-Verfahren
zu schitzen (Abbildung . Dieses Verfahren wird fiir jedes Attribut der unvollstén-
digen Instanz wiederholt. Uber das Nearest Neighbour-Verfahren kann nun punktweise
die Distanz berechnet und aufsummiert werden. Die Instanz, die ihre Attribute als Ver-
vollstdndigung beisteuert, weist das geringste Distanzmafs auf und ist somit der nachste
Nachbar.

Wertedimension
Iy

/"" Unvollstandige Instanz

Py Instanz 1

" Lineare Interpolation

Instanz 2

—
»

Indexdimension

Abbildung 6.6.: Interpolation

Mit diesem zusitzlichen Werkzeug konnen erneut die Methoden [6.2.2] und [6.2.2] einer Prii-
fung unterzogen werden. Die Methode der Klassenbasierten Suche ist durch Interpolation
zwar durchfiihrbar geworden, weist jedoch immer noch den als kritisch zu erachtenden
Benutzerparameter auf. Die Methode, die sich der Gewichte und Balancefunktion be-
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6. Kurzfristige Prognosen

dient, ist in der ersten Phase ebenfalls durch Interpolation durchfiihrbar geworden. Die
Schwierigkeiten treten im Bezug auf die Balancefunktion und den Globalitétsbegriff als
Menge aller Instanzen auf. Genauer gesagt: Die Methode der NN-Interpolation basiert
beziiglich des Entscheidungskriteriums auf einer Distanzmetrik. Aus diesem Grund 1&t
sich die Methode in der hier benutzen Form nur auf dhnliche Strukturen anwenden. Das
Kriterium wurde bei der Suche innerhalb eines Musters erfiillt, da die Instanzen, die
diesem zugeordnet wurden, quasi strukturidentisch waren (quasi wird hier im Bezug auf
die manuelle Instanzauswahl gesehen und beschreibt den Vorgang des menschlichen Mu-
sterklassifizierens . Strukturdivergente Instanzen kénnen jedoch nicht iiber die ausge-
wahlte Metrik verglichen werden. Dies ist leicht ersichtlich, da Instanzen als Polygonziige
betrachtet werden konnen. Die Menge aller Polygonziige in der Ebene wird (z.B durch
den Hausdorff Abstand) zu einem metrischen Raum, und nicht durch die Euklidische Di-
stanz. Um die Balancefunktion als Idee weiterhin zu nutzen, gibt es somit zwei méogliche
Losungsansétze. Zum einen die Suche nach einer neuen Metrik, zum anderen das Priifen
der hier verwendeten Globalitat. Die zweite Sichtweise der Globalitdt betrachtete sie als
Prototyp eines Musters (Prototyp Globalitat - PG). Der néchste Abschnitt wird zeigen,
daf diese Sichtweise dem bereits vorhandenen Wissen und der Balancefunktion gerecht
wird.

6.5. Prototyp als Globalitat

Strukturunterschiede, die zwischen Mustern auftreten (sonst wéren sie schliefslich nicht ei-
gensténdige Muster) hatten zu Schwierigkeiten beziiglich der Metrikanforderung gefiihrt.
Betrachten wir das Verfahren unter Verwendung der PG-Sichtweise: Beginnend bei
der lokalen Suche ist der Eingaberaum immer noch der aller Referenzinstanzen. Die glo-
bale Suche beinhaltet jetzt jedoch nicht mehr einen Raum mit vielfaltigen Moglichkeiten,
die es zu priifen gilt, sondern nur noch eine Losung. Ergebnis der globalen Suche beziiglich
einer unvollstdndigen Instanz ist immer der Prototyp des Musters, zu dem sie aufgrund
der Wahrscheinlichkeit gehort.

6.5.1. Verfahrensspezifikation - MNN

Im Folgenden soll das Verfahren spezifiziert werden, wobei das Verstdndnis fiir die Ablaufe
im Vordergrund steht. MNN ist die Abkiirzung fiir Modifiziertes Nearest Neighbour und
dient in Experimenten zur Kennzeichnung der nachfolgend beschriebenen Methodik. Eine
konkrete Anwendung anhand von Datensétzen ist im Experiment gegeben.

Nearest Neighbour - lokale Suche

Im ersten Schritt werden die Attribute der unvollstdndigen Instanz separiert. Aufgrund
der Wahrscheinlichkeiten beziiglich der Musterabfolge wird das Muster mit der héchsten
Auftrittswahrscheinlichkeit fiir den Indexbereich der unvollstdndigen Instanz bestimmt -
dieses Muster bezeichnen wir als Referenzmuster beziiglich der unvollstdndigen Instanz.
Die Instanzen des Referenzmusters, die durch Erstellung des Prototyps bereits muster-
abhéngig verwaltet werden, bilden nun den Suchraum beziiglich der Nearest Neighbour-
Anfrage. Fiir jedes Attribut wird danach der Indexwert bestimmt. Nun erfolgt das Inter-
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6.5. Prototyp als Globalitét

polationsverfahren, das fiir alle Instanzen einen Vergleichswert beziiglich des aktuellen
Attributes approximiert. Dies geschieht, indem das Intervall, welches die relevante Index-
dimension beinhaltet, fiir jede Instanz des Suchraums bestimmt wird. Der so gefundene
Intervallbereich wird der Interpolation unterworfen. Somit kénnen die Werte fiir den re-
levanten Indexwert approximiert und nach der Formel ED der Abstand berechnet
werden. Die Abstdnde werden pro Instanz aufsummiert und bilden den Wert fiir das
Abstandsranking. Die Instanz mit dem geringsten Abstand ist die gesuchte Losung der
Nearest Neighbour-Anfrage.

Ohne die Idee der Gewichtung zwischen Globalitdt und Lokalitdt wére die Methode
abgeschlossen. Im einfachen Fall hat die Funktion nur zwei zuldssige Szenarien: Die voll-
stdndig lokale Suche oder die vollstindig globale Suche. Als Resultat wiren entweder der
néchste Nachbar oder der Prototyp zu modellieren. Nun stellt sich die Frage: Welches
Kriterium (bis auf die unerwiinschten Benutzerparameter) kann an die Funktion zwecks
einer solchen Entscheidung tibergeben werden? Es ist die Anzahl der Punkte, die die un-
vollstandige Instanz bilden. Sie sind, wie es die Instanz zuvor war, bis dato ungenutztes
Wissen und werden zur Modellierung der Balancefunktion verwendet.

Balancefunktion - Mdglichkeit der globalen Suche

Lokale K Balancefunktion Globale
Suche Suche

Abbildung 6.7.: Balancefunktion

Die unvollstdndige Instanz kann eine variierende Anzahl von Attributen besitzen. Diese
Instanz wird nachfolgend dquivalent zu den my mit w; mit Attributen x; i = 1...k bezeich-
net, wobei k die Anzahl der Attribute angibt (Einfache Indizierung, da nur eine unvoll-
standige Instanz). Eine Aussage im quantitativen Sinne kann jedoch nicht ohne Referenz
aufgestellt werden. Da Muster und somit die sie bildenden Instanzen unterschiedliche
Lénge aufweisen, ist eine unspezifizierte Sicht (z.B. im Verhéltnis zur Gesamtanzahl der
Attribute einer Zeitreihe) nicht sinnvoll. Fiir die unvollstdndige Instanz wird mittels der
Wahrscheinlichkeitsabfolge das Referenzmuster bestimmt. Die Instanzen des Referenz-
musters gelten als Mafistab, wodurch die Durchschnittslinge der Instanz im Verhéltnis
zu k gesetzt wird - und somit eine quantitative Aussage mdoglich ist. Im Folgenden be-
ziehen sich die Aussagen iiber grofse und kleine k also immer auf dieses Verhéltnis, bis
letztendlich die daraus entwickelten Formeln den Vorgang formalisieren.

Eine geringe Anzahl an Attributen bedeutet, daR nur wenige Punkte fiir einen Ahn-
lichkeitsvergleich zur Verfiigung stehen. In der graphischen Interpretation der Zeitreihe
ist also nur eine kleine Teilstruktur sichtbar. Aufgrund dieses geringen Wissens erfolgt
die Prognose tendenziell mit dem Prototyp, da dieser die gesuchte Struktur im Mittel
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6. Kurzfristige Prognosen

am besten prognostiziert. Im Fall k=0 liegt {iberhaupt kein Vergleichswert vor, und der
Prototyp mufs modelliert werden. Anders verhélt es sich bei grofen k. Hier darf gehofft
werden, tiber die grofse Anzahl an Attributen eine moglichst dhnliche (NN-Suche) voll-
standige Instanz zu finden. In Abhéngigkeit der k verdndern sich die Prognosewerte - sie
bewegen sich jedoch nur innerhalb des Intervalls, das durch NN-Instanz und Prototyp
vorgegeben ist. Die Grundvoraussetzung an die Balancefunktion ist somit, bei kleinem k
die Prognosewerte gegen den Prototyp und bei groffem k gegen die Nearest Neighbour-
Attribute konvergieren zu lassen. Abbildung [6.§ veranschaulicht graphisch den Intervall-
bereich zwischen einer Instanz und dem dazugehorigen Prototyp. Der Intervallgedanke
fiihrt somit fiir die Prognoseberechnung zu folgendem Modell:

W Wl Proto
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2.50E2
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Abbildung 6.8.: Intervallbereich zwischen Globalitdt und Lokalitét

Definition 6.5.1 (Balancefunktion).

X;J" = x}m —M-A,j=k+1..n, i= NN Instanz ID (6.4)
A= x}m — x;np,]' =k+1..n, p= Prototyp (6.5)
tanh(én — 3) + 1
M = an(nz )+ (6.6)
1 k h— Anzahl der Attribute Ym € Referenzmuster (6.7)
n= h’ " Anzahl der Instanzen m € Referenzmuster ’

Formel [6.4]ist die eigentliche Balancefunktion. Mit ihr werden fiir die Attribute k+1...n,
die uy vervollstandigen, die neuen Werte beziiglich der Wertedimension berechnet. Die
eigentliche Berechnung erfolgt, indem der néchste Nachbar innerhalb eines Intervalls ge-
gen den Prototyp verschoben wird. Ob die Balancefunktion intern von der Globalitdt zur
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6.5. Prototyp als Globalitét

Lokalitdt oder umgekehrt berechnet, ist fiir die Prognose irrelevant. Jedoch ist die Sicht-
weise, die NN-Instanz als Startpunkt zu wéhlen, methodisch giinstiger. Da wir Attribute
gegeneinander aufrechnen und indexbezogen vergleichen (siehe Problematik, erspa-
ren wir uns eine mogliche neue Interpolation der Attribute. Der Prototyp liegt bereits als
Regressionsmodell vor, und Werte kdnnen aus beliebigen Zeitachsenwerten entnommen
werden. Das Intervall ist durch A gegeben und stellt die Differenz des Prototypen
attributsbezogen zur NN-Instanz dar. Da wir gegen den Prototypen verschieben, darf
hier kein Absolutwert eingesetzt werden, denn moglicherweise schneiden sich die beiden
Strukturen im Raum. In Formel ist der Multiplikationsterm gegeben, der das Maf der
Verschiebung steuert. Seine Entwicklung leitet sich aus folgenden Grundsétzen ab: Ge-
sucht wurde eine Wachstumsfunktion im Bereich (0,1)- das offene Intervall ergibt sich aus
der Konvergenz gegen Prototyp und Balancefunktion. Des Weiteren wird eine monoton
steigende, stetige Funktion gefordert. Da sich gerade an den Endpunkten des Intervalls
die marginalen Unterschiede beziiglich k nicht gravierend auswirken sollen, wird der Tan-
gens Hyperbolicus angewendet. Dieser wurde iiber Stauchung und Verschiebung in die
gewiinschte Form gebracht (Abbildung [6.9)). In die Wachstumsfunktion geht k iiber den
Faktor n (Formel ein, welcher den Durchschnittswert der Anzahl der Attribute im
Referenzmuster angibt. Der Multiplikationsterm kann bei Bedarf durch andere Funktio-
nen (z.B. die Gerade f(n) =mn) ersetzt werden.

{ (tanh{B*n-3)4+1)%0,5)
8.9

8.8

B 7T

Abbildung 6.9.: Verlauf des Tangens Hyperbolicus

Von der Theorie zur Praxis

Nachdem nun alle theoretischen Grundlagen und Fille betrachtet wurden, kann das Ver-
fahren angewendet werden. Der ndchste Nachbar wird bestimmt und die n—k-+1 Attribu-
te, die zur Prognose dienen, werden errechnet. Dazu reicht aus, fir den letzten Indexwert
d‘]f den néchstgroferen Indexwert in der NN-Instanz zu bestimmen. Die Attributwerte,
die uy vervollstindigen, werden der Balancefunktion unterzogen. Das Ergebnis liegt in
Form der neuen w; vor. Die Indexwerte werden durch Addition von Konstanten an die
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6. Kurzfristige Prognosen

Zeitreihe angepafst. Dies ist erforderlich, da die Zeitreihenskala nun ab t+1 beginnt, und
die urspriinglichen Indexwerte nur noch beziiglich ihres Abstandes untereinander zu ver-
werten sind. Die so gewonnene Liste von Attributen kann nun an die Zeitreihe angehéngt

werden und liefert die Prognose. Experiment B.1 (7.2.1)) und B.2 (7.2.2)) dienen zur Ver-
anschaulichung der Vorgénge.

Betrachten wir abschlieffend folgenden Gedankengang: Bei der Suche nach dem néchsten
Nachbar haben wir den Prototyp ausgeschlossen, da er ja laut der hier angestellten Uber-
legungen die Globalitét reprasentiert (PG). Es wire jedoch denkbar, daf der Prototyp
selbst bereits der néachste Nachbar ist. Durch eine groffe Anzahl an bekannten Attributen
wiirde die Balancefunktion in die Lokalitét tendieren und somit tiber die Instanz progno-
stizieren. Um diesen Fall aufzufangen, kann der Prototyp in die Menge der Instanzen in
der Funktion einer eigenstdndigen Instanz aufgenommen werden. Falls er das Resultat
der NN-Suche darstellt, stoppt das Verfahren, da methodisch nichts mehr zu gewinnen
ist und das bestmogliche Ergebnis vorliegt.
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In diesem Kapitel sind die Verfahrensschritte anhand von Beispieldaten dokumentiert.
Die Grafik [7.]] gestattet das Einsortieren der Experimente in den Gesamtkontext der
Arbeit. Die nachstehenden Experimente sowie Datenaufbereitung und graphische Dar-
stellungen sind unter Rapid Miner entstanden. Rapid Miner - ehemals Yale - ist eine
Open Source Data Mining Software. Die Software bietet eine breitgefacherte Anzahl
von Methoden aus den Bereichen Maschinelle Lernverfahren, Daten Preprocessing, Da-
ten Postprocessing, komfortable 1/O Schnittstellen, sowie verschiedenartige Visualisie-
rungsmoglichkeiten. Somit konnten die Anspriiche beziiglich der Datenverarbeitung und
Lernumgebung durch eine Software abgedeckt werden [MIERSWA et _al. 2006].
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Abbildung 7.1.: Die Abbildung zeigt den Gesamtablauf der Prognose anhand der ein-
zelnen Arbeitsschritte. Neben der Aufgabe des methodischen Uberblicks
soll damit die Einsortierung der einzelnen Experimente innerhalb der
Verfahrenskette erleichtert werden.

7.1. Versuchsreihe SVM

Nachstehend sind ausgewéhlte Experimente aus dem Bereich der SVM (Methode Proto -
Vergleiche Kapite dokumentiert. Der Verlauf der Experimente umfafit den vollstandi-
gen Arbeitsweg - von den Rohdaten zum Prototyp als Vertreter des Musters. Aufgrund
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der Komplexitat sind Experimente teilweise gesplittet worden, um so ein besseres Ver-
standnis fiir die einzelnen Arbeitsschritte zu erzielen.

7.1.1. Instanzidentifikation und Mergeoperator (A.1)

Das Experiment beschreibt das Einlesen der Daten in die Lernumgebung Rapid Miner
(RM), die Visualisierung dieser, sowie das manuelle Segmentieren zwecks Musteriden-
tifikation. Jedes Segment ist eine Instanz, d.h. ein Beispiel fiir das Lernverfahren, das
in Experiment A.2 dokumentiert wird. Zwecks Uberschaubarkeit der Daten ist nur ein
kleinerer Datenbereich gewéhlt worden, dafiir wird aber der gesamte Instanzraum ver-
wendet. AnschlieRend erfolgt das Uberlagern der Instanzen, um so die erforderliche Form

fiir A.2 zu erhalten.

nnnnn

-8.00g2
hoe0 100e2 20082 30082 40082 so0E2 60082 6.006-1 Looes 12080
Time.

Abbildung 7.2.: Datenvisualisierung Abbildung 7.3.: Musterinstanz

Der Versuch A.1 erfolgt auf dem Datensatz normall4 von E.Keogh [E. KEOGH 20006].
Ausschlaggebend fiir die Auswahl ist die klare Definition einer Musterstruktur, die sich
punktgenau auf Zahlenebene im Datensatz widerspiegelt. Startpunkt des Musters (be-
zeichnet als S) sowie Endpunkt des Musters (bezeichnet als E) sind auf mathematischer
Ebene Extrema. Da die Struktur ansonsten keine lokalen Tiefpunkte aufweist, konnen E
und S im Datensatz exakt bestimmt werden und somit die Instanzen separiert werden.

Cperator Tree

i I-g Qutput A1 [ET

Frocess

Muster a.1
ExampleSource

j Muster 5.2

ExampleSource

Muster 5.3
ExampleSource

% ExampleSetMerge
ExampleSetherge
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Timex

Abbildung 7.4.: Merge RM Abbildung 7.5.: Resultat der Mergeoperation
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Die erste Instanz lduft tiber die Attribute x3¢9 bis xj67. Die Daten sind manuell aus
der Originaldatei extrahiert und als Musterinstanz a.l. abgespeichert worden. Derselbe
Vorgang wurde fiir die anderen beiden Instanzen des Musters A wiederholt. Hierbei
wurde fiir jede Instanz die Zeitachse auf xs = 0 gesetzt und pro nachfolgendem Wert
inkrementell erhoht, um so die Mergeoperation zu ermoglichen (Indexsubtraktion). Das
Ergebnis wurde als example set data file und als attribute description file abgespeichert
und dient dem Experiment A.2 als direkte Eingabe im 1/O Example Source.

7.1.2. Parametersuche und Prototyp (A.2)

Im Experiment A.2. werden die Parameter fiir die SVR bestimmt und anschlieftend mit
diesen Parametern die SVR trainiert. Das Ergebnis ist der Prototyp A, der in der lang-
fristigen Prognose als Prototyp des Musters A Gebrauch findet.

Zur Verwendung ist der LibSVMLearner mit RBF Kernel und epsilon-SVR Typus ge-
kommen. Die Parametersuche erstreckt sich iiber C, epsilon,p und gamma (Auswahl der
ersten Phase), deren Werte in Tabelle abgebildet sind.

C 50 | 100 | 150 | 200 | 250 | 500
epsilon | 0.01 | 0.03 | 0.08 | 0.001 | 0.1 | 0.5
p 01| 03] 06 | 001 |0.05| 0.8
gamma | 0.0 | 0.05 | 0.1 1.0 1.0 | 2.0

Tabelle 7.1.: Kandidaten der Parametersuche

Hierbei wird der Metalearner GridSearch verwendet und mit einer 10fachen Kreuzvali-
dierung in RM kombiniert. Die Parameter, die in der ersten Phase bestimmt werden,
werden in einer zweiten Phase verfeinert. Das bedeutet, daf die direkte Umgebung, d.h.
die Nachbarn des Parameterwertes, der als optimal fiir C, epsilon, gamma und p be-
stimmt wurde, als Eingabe fiir die Operation ParameterOptimization gewéhlt wurde.
Ein potentiell besseres Ergebnis kann erneut als Ausgangspunkt fiir eine Verfeinerung
gewahlt werden. Somit kann dieses Verfahren beliebig oft verwendet werden, bis das
Ergebnis zufriedenstellend oder die Abweichung so gering ist, daf sie fiir die hier durch-
gefithrte Parametersuche nicht mehr ins Gewicht féllt. Die Operatorline von RM zeigt
den Versuchsablauf in Abbildung

Die erste Phase ergab als Parametersatz C=250, epsilon=0.05, gamma=0.1 und p=0.3.
Nach mehrmaligem Verfeinern beliefen sich die optimalen Werte auf C=300, epsilon=0.05,
gamma=0.1 und p=0.3. Mit diesem Parametersatz wurde die SVR auf dem Datensatz
trainiert - das Ergebnis ist in[7.7]dargestellt. Der dazugehorige Performancevektor belduft
sich auf:

e root mean squared error: 93.364 + /- 53.794 (mikro: 107.672 -+ /- 0.000)
e absolute error: 36.294 + /- 20.853 (mikro: 36.318 + /- 101.362)

e relative error: -0.067 + /- 0.061 (mikro: -0.067 + /- 0.442)
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Abbildung 7.6.: Parameterbestimmung in RM

e normalized absolute error: 0.100 + /- 0.053 (mikro: 0.101)

e root relative squared error: 0.240 + /- 0.133 (mikro: 0.281)
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Abbildung 7.7.: Prototyp A

7.1.3. Sequenzprognose und Modellierung (A.3)

L2062 14082

Das folgende Experiment beschreibt das Erlernen verschiedener Prototypen auf einer
Zeitreihe mit mehreren Mustern. Der Schwerpunkt der Dokumentation liegt auf der Mo-
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7.1. Versuchsreihe SVM

dellierung der Mustersequenz mittels Klassifikation.

Die zugrunde liegende Zeitreihe stammt von E.Keogh und ist unter dem Stichwort Kal-
pakis Datensatz (eeg.13) zu finden. Die Zeitreihe wurde einer Permutation beziiglich der
Instanzabfolge unterzogen, um so verschiedenartige Objektsequenzen zu erzeugen und
deren Auswirkung auf die Prognose zu testen.

-
—

h C=500, epsilon = 0,001, p = 0,005

C=1000 , epsilon = 0,01, p = 0,005

Abbildung 7.8.: Verschiedene Prototypen pro Zeitreihe

Das Erlernen von Prototypen wurde bereits in den vorangestellten Experimenten hin-
reichend erldutert, und das Vorhandensein mehrerer Muster éndert die Technik als sol-
che nicht. Lediglich zu Beginn miissen die Instanzen beziiglich ihres korrespondieren-
den Musters geordnet werden. Danach erfolgt das Erzeugen der Musterwolken (eine fiir
jedes Muster), die Parametersuche fiir die SVM, sowie das Bilden des Prototyps (Ver-
gleiche Abbildung . Im ersten Schritt (der Instanzbestimmung) wurde die Zeitreihe
manuell in die Objektsequenz {ABABAABABABAABAABABABAAB]} iiberfiihrt .
Anschliefend wurde mittels RM die Objektsequenz mit n=3 (Fenstergrofe) und s=1
(Schrittweite) gefenstert (Series2WindowExamples). Intern mufiten dafiir die nominalen
Attribute in numerische Werte iiberfiithrt werden, um die Anwendung der Fensterfunkti-
on zu ermoglichen. Der resultierende *.dat File wurde danach mittels Ersetzung in die
urspriingliche numerische Codierung umgewandelt. Dieser File dient RM als Eingabe-
menge fiir das NN-Modell. Daraufhin wurde ein NN-Modell mit k=1 und numerischer
Distanzfunktion erstellt. Das Zeitreihenende {AAB} wurde als Klassifikationsanfrage an
das Modell iibergeben und die Klasse bestimmt. Das Ergebnis lautet A und bedeutet fiir
die Prognose, daf das nachfolgende Muster durch den Prototyp A repréasentiert wird.

Um den Prognosehorizont zu vergrofern, wurde die Zeitreihe mittels erneuter Fensterung
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Position 1 | Position 2 | Position 3 | Label
A B A B
B A B A
A B A A
B A A B
A A B A
A B A B
B A B A
A B A B
B A B A
A B A A
B A A B
A A B A
A B A A
B A A B
A A B A
A B A B
B A B A
A B A B
B A B A
A B A A
B A A B

Tabelle 7.2.: Die Tabelle zeigt das Ergebnis der Fensterung aus dem Experiment. Die
Fenstergrofe betragt n=3, die Schrittweite s=1 und der Horizont h=1.

und divergentem Horizont im Bezug auf das Label in neue Beispielmengen tiberfiihrt.
Auf jeder Beispielmenge wurde ein eigenstdndiges Modell erlernt, d.h. fiir jedes zu po-
stulierende Muster eine Beispielmenge und ein dazugehoriges Modell. Tabelle zeigt
die Vorhersage fiir einen Prognosehorizont von drei Mustern. Gemessen an der Muster-
durchschnittsldnge der Zeitreihe entspricht das ~ 75 Attributen.

Klassifizierung | Position 1 | Position 2 | Position 3 | Prediction
Aufruf 1 A A B A
Aufruf 2 A B A B
Aufruf 3 B A B A

Tabelle 7.3.: Nearest Neighbour-Aufrufe in Abhéngigkeit des Prognosehorizontes

Auf numerischer Ebene werden die Datenpunkte der Regressionsmodelle mit fortlaufen-
den Indizes geméfs der ermittelten Reihenfolge an die Zeitreihe angehédngt. Abbildung
stellt die Visualisierung der so gewonnenen Zeitreihenprognose mittels RM dar.

In dieser Variante wurde das Zeitreihenende verworfen (Abbildung [7.10) und der Be-
reich durch einen Prototypen modelliert. Da fiir kurzfristige Prognosen die erweiterte
Methodik (Methode MNN - Vergleiche Kapite]@ zur Verfiigung steht, wird auf eine ge-

sonderte Fallbehandlung fiir den Prototypen verzichtet und auf das Beispielexperiment
in Abschnitt [Z.2.1] verwiesen.
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Abbildung 7.9.: Visualisierung des Prognoseresultates mittels RM

7.2. Versuchsreihe Nearest Neighbour und Balancefunktion

Nachstehend sind Experimente zum Bereich [f] dokumentiert. Der Verlauf der Experimen-
te umfaft den vollstdndigen Arbeitsweg - von den Rohdaten zur Prognose. Aufgrund der
Komplexitat sind Experimente teilweise gesplittet worden, um so ein besseres Versténdnis
fiir die einzelnen Arbeitsschritte zu erzielen.

7.2.1. Nearest Neighbour im Instanzraum (B.1)

Das Experiment beschreibt die Nearest Neighbour-Suche mittels Interpolation. Verar-
beitungsschritte, die nicht explizit erklart sind, sind vorangestellten Experimenten zu
entnehmen. Grundlage bildet die Zeitreihe aus Experiment A.3 (Graphische Darstellung
z.B. in , deren Indexdimension nun bis zum Wert x,g7 1auft und mit einer unvoll-
stdndigen Instanz abschliefst. Zuerst werden die Attribute der unvollstdndigen Instanz
u; der Indexsubtraktion unterzogen. Die Auswertung der Wahrscheinlichkeiten liefert
Muster 1 als Referenzmuster (Abbildung [7.11]). Nun wird fiir jede Instanz des Referenz-
musters der Abstand beziiglich u; ermittelt. Dies geschieht mittels einer Excel-Tabelle.
Die Entscheidung fiel auf Excel, da die Instanzen bereits als Excel-Tabellen vorliegen
und RM Excel-Tabellen auslesen kann. Somit kénnen Ergebnisse dieses Schrittes ohne
groflen Aufwand weiterverarbeitet werden. Der Aufbau der Excel-Tabelle sowie die funk-
tionalen Ausdriicke sind in der Tabelle gegeben. Abbildung verdeutlicht den
Tabellenaufbau anhand der Abstandsberechnung von w; zu m; € M.

Im Folgenden werden nun die restlichen Instanzen zunéchst der Interpolation und an-
schliefend der Abstandsberechnung unterzogen. Die Ergebnisse sind in Tabelle [7.5] do-
kumentiert. Somit ist m; der néchste Nachbar beziiglich u;. Die NN-Suche wurde hier
iiber die Abstandsberechnung in Excel ausgefiihrt. Bei groffen Datenmengen miissen je-
doch die Abstdnde manuell verwaltet werden. Aus diesem Grund sei hier auf die zweite
Moglichkeit mit RM hingewiesen. Der grundsétzliche Aufbau der RM-Datenstrukturen
wurde bereits in vorherigen Kapiteln (z.B[6.2) vorgestellt. Jede Zeile représentiert wie in
den vorangestellten Beispielen eine Instanz der Referenzklasse. Jedoch werden die Attri-
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Abbildung 7.10.: Zeitreihe mit unvollstindiger Instanz
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Unvollsténdige Instanz
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v

Kandidaten der NN Suche

Abbildung 7.11.: Kandidaten der NN-Suche

l Spalte ‘ Funktion ‘ Excelaufruf ‘
A m; Index Wert
B m; Attributwert Wert
C Interpolierter Wert | =Trend(Verschiebung(B1,HX;0,2,1);Verschiebung(A1,HX,0,2,1)DX)
D Index u;g Wert
E Attributwert w4 Wert
F Abstand Wurzel (Potenz(EX-CX;2))
G Summe Abstand SummeF1:FX
H Hilfstabelle Vergleich(DX;A2,A200:Wenn(A2>A3;-1;1))

Tabelle 7.4.: Die Tabelle zeigt die Funktionsanweisung nach Spalten in Excel an. Der
Wert X symbolisiert die Zeilenreferenz, z.B. H1 fiir Zeile 1. Diese Tabelle
mufs fiir jede zu priifende Instanz m; aufgerufen werden bzw. optional die
A Werte angepasst werden.
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Time |Signal lrterpoliste Werte  [Attribut - Index [Attribut — ¥Wen |Abstand |Surnre Abstand  |Hilfstabelle |
1 -5 -o0o 1 -505 ] 999 1
2 -495 -495 2 -495 ] 2
3 -045 -545 3 -533 12 3
4 -445 -445 4 -445 ] 4
=) -275 -270 o 7o g (R 5
G -145 -144 G -145 ] &}
7 -1345 -134 7 -135 ] 7
g -1268 -134 =) -126 10 9
9 -135 -124 1045 -135 4 10,4 10

10 -128 -125 11 -1245 ] 11
11 -125 -115 12 -122 7 12
12 -115 -115 13 -115 ] 13
13 -115 -113 141 -115 2 14
14 -115 05 15 -111 15 15
15 05 -105 16 -0z 13 16
16 -105 05 17 -105 10 17
17 05 05 18 -05 ] 18
18 95 95 19 a3 2 19
19 -35 -05 20 -35 10 20
20 -25 -5 21 -08,3 g7 21

Abbildung 7.12.: Wertetabelle Interpolation (Auszug)

Instanz

mq

mp

ms3

my

Distanz

99,9

1449,5

1449,5

1950

2

Tabelle 7.5.: Abstandswerte in ausgewéhlter Musterklasse
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butsspalten iiber die interpolierten Werte gebildet und nicht mehr iiber Rohdaten. Dies
bewirkt eine identische und im metrischen Sinne vergleichbare Anzahl an Attributen.
Das Modell wird dann auf die Instanz 1, angewendet und die ED-Werte der Instanzen
werden berechnet . In beiden Féllen wird die Zeitreihe iiber die zusédtzlichen At-
tribute der NN-Instanz modelliert. Das erste Attribut von m;, welches das Kriterium
di € my > dx € uy erfiillt, bildet den Prognosewert fiir den Zeitpunkt t + 1. Die Fol-
geattribute di;1...d, werden den Zeitabstdnden entsprechend an die Reihe angehéngt.
Wir erhalten 22 € my > 21 € uy beziiglich der Suche und setzen die Zeitreihe mit den
Werten bis zum letzten Attribut x315 von my fort. Das Ergebnis ist in Abbildung
dargestellt.

Instanzen | I1 | Io | ... | In
my W | W W
mp W | W W
Mm W W | .. | W

T w wlw]|o|v)

Tabelle 7.6.: Die Tabelle zeigt den Aufbau in RM. Die Werte I; reprasentieren die Index-
werte, die mittels Interpolation ermittelt wurden. Die my sind die Instanzen
einer Musterklasse und repréasentieren auf Modellebene die vorherzusagen-
den Label. Die w reprisentieren die Y-Werte der interpolierten Stelle. Alle
m; dienen als Beispielmenge, {iber die das NN-Modell erlernt wird. Die In-
stanz w; wird in einem zweiten Arbeitsschritt dem Modell {ibergeben und
das Ergebnis der Klassifizierungsaufgabe ermittelt (das gesuchte Label).

7.2.2. Modellierung der Balancefunktion (B.2)

Das nachfolgende Experiment stellt die Umsetzung der Balancefunktion vor. Hierfiir
wurde das Experiment aus B.1 erweitert, um die Auswirkungen der verschiede-
nen k auf die Prognose zu demonstrieren. Zuerst werden beziiglich der gesuchten In-
dexdimension die Werte des Prototypes mittels RM ermittelt. Der Wert fiir h kann
iiber ein einfaches Count der Werte im Mergefile ermittelt werden. Wir erhalten fiir
n=1-—(20/(215:4)) =~ 0,626. Die Berechnung der Balancefunktion sowie der beno-
tigten Zwischenwerte wurde mittels Excel realisiert. Tabelle gibt die Wertetabelle
an, die wie im vorherigen Experiment zur direkten Prognose genutzt wird. In Tabelle
[7.15] sind verschiedene Prognosewerte in Abhéngigkeit von k dargestellt, die im Rah-
men der Versuche erstellt wurden. Die Visualisierung der entsprechenden Teilstruktur in
Abbildung verdeutlicht die Auswirkungen auf die Prognose.
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Abbildung 7.13.: Modellieren des kurzfristigen Prognosehorizontes

67



7. Praktische Anwendungen

68

MM Index  HNWert  Prototyp Wert A lancem:

21 95 9 57 -H43 053 082 H597

2 55 5505 006 -5504

P -45 4653 363 -47 97

Z l 7 sy suer Y-Wert fir Proanoseattribut

; 3: gg‘; e Meuer Y-Wert fur Prognoseattribute

3 -5 -15 &2 787

2 =5 -3 T4 -5

= 45 278 =04

% 45 1248 BT

27 45 555 274

28 =5 25,41 1258

= E 55,74 a7

a0 s B4 95 as

] 15 116,11 S7.54

= a8 147, 12575

e en 179.02 ezl Hilfstabellen und

R 125 7.6 192,68 -

s 138 23 214,48 Tangens Hyperbolicus

k] B8 220,68 R4

= s carion e Berechnung

= 5 265,05 =gen

= 75 22,15 =204

<0 265 244,23 251.38

a1 @05 220,57 = ===

42 305 1a:.1 21004

43 2:|5 151, 2 17637

AL 255 108 59 13504

45 185 25 BE24

A5 128 17,27 MW7

a7 a5 272 “nm

48 25 58,51 <08

e a5 Ao &7 s

=0 118 308 131,43

5 145 458,28 B

52 -185 AT, 17616

a3 =165 -5z 1787

= =155 =15 95 =175

== =185 =151 0% =181,77|

Abbildung 7.14.: Berechnung der Balancefunktion
rewno, MM Prototp  Ks10 Ksl k=40 K=S0 K=25  Timet+!.n

1 i) e e -60.370 -59.680 -93.z200 -44.800 -82.450 1
2 ~Eh -55.046 -55.050 -55.050 5 2l -55.020 2
3 -45 -48.627 -48.550 -43.620 -45.180 -45.020 -46.290 3
4 ~Eh -39.741 -40.080 -39.780 -54.230 -54.910 -49.590 4
] -45 -27.845 -28.230 -27.900 -44.130 -44.900 -38.920 5
G -45 -12.495 -13.230 -12.600 -43.350 -44.810 -33.480 B
7 -45 6.581 5.420 6.420 -42.380 -44.710 -26.720 T
a ] 28414 28.180 29.250 -22.240 -24.830 -5.720 g
4q -5 4959737 54370 55.550 -1.820 -4.650 16.520 9
10 5 a4.948 83.140 84.700 9.080 5.460 33.330 10
11 15 116.108 113.820 115.800 20130 145.580 a0.g30 iR
12 25 147.965 145190 147.550 31.240 25.700 68870 12
12 ot 179017 176.440 178.670 7o.Fan 65.650 105.400 13
14 125 207600 206.740 207.340 125190 125.470 184.270 14
14 134 232.002 229.810 2N .ron 1329.930 135.550 169.270 14
16 165 250,600 248.670 250.340 169.350 165.450 185.330 16
17 195 261.976 260460 261.770 198.400 195.380 218.730 17
18 235 265.052 264.370 264.960 236.530 235170 245 6450 18
19 2Th 259.184 259.540 259.230 274.200 2r4.90 269.400 18
20 285 244726 2451480 244.350 282.930 284770 2r0.550 20

Abbildung 7.15.: Prognosewerte bei variierendem k
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Abbildung 7.16.: Die Abbildung zeigt die Verénderungen des Strukturverlaufs bei vari-
ierendem k. Die Intervallbegrenzungen sind durch die NN-Instanz und
den Prototyp gegeben. Fiir Visualisierungen der Balancefunktion auf
Testdaten sei auf die M-Serie in Abschnitt [8.1] verwiesen.

7.3. Versuchsreihe Rauschen

Im Ausblick wird unter 0.2.3] ein Konzept zur Rauschelimination vorgestellt. Nachfol-
gendes Experiment soll die Vorgehensweise zur Rauschelimination bei Zeitreihen unter
Verwendung der Erkenntnisse dieser Arbeit aufzeigen.

7.3.1. Rauschelimination (C.1)

Ziel der Aufgabe ist, mogliches Rauschen iiber die Remodellierung der Zeitreihe mittels
Prototypen zu eliminieren. Hierzu wurde der Datensatz Dodgers mittels des RM Prepro-
cessing Operators NoiseGenerator mit einer Verzerrung unterlegt. Die Muster wurden
ausgewahlt und mittels des Merge Operators iiberlagert, so daf die bereits bekannten
Musterwolken entstehen. Daraufthin wurde fiir jede Musterwolke mittels der Operatorli-
nie aus Experiment [7.1.2] die Parameteroptimierung der SVM durchgefiihrt. Der {iber die
Regression gewonnene Prototyp (Vergleiche Abbildung ersetzt die korrespondieren-
den Instanzen der Zeitreihe entsprechend ihrer Musterzugehdorigkeit. Die Giite der Ergeb-
nisse bei variierender Rauschiiberlagerung wurde mittels Validierung in RM bestimmt.
Hierfiir wurde der Prototyp gegen eine Auswahl von 30 Instanzen aus der Originalzeitrei-
he getestet, um somit ein Maf fiir die Rauschelimination vorzuweisen. Abbildung
verdeutlicht das Ergebnis fiir einen Ausschnitt der Zeitreihe, die 2 Muster umfaftt, auf
graphischer Ebene. Fiir statistische Kennzahlen zu den Ergebnissen der Rauschelimina-
tion sei auf Anhang [B] verwiesen.
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Abbildung 7.17.: Die Abbildung zeigt die Prototypvariationen, die durch Rauschiiberla-

gerung der Zeitreihe entstehen. (a) ist auf der Originalzeitreihe gewon-

nen, (b) hat eine Rauschiiberlagerung des Labels von 0.05, (c) hat eine

Rauschiiberlagerung des Labels von 0.1 und (d) schlieflich von 0.2.
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Abbildung 7.18.: Die Darstellung dokumentiert die Ergebnisse der Rauschentfernung
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mittels Prototypmodellierung auf graphischer Ebene. Die Verzerrung
des Labels betrdgt 0.05, und der darauf erstellte Prototyp weist nur
eine Abweichung im Bereich von 100steln der Ordinateneinheit zum
Prototypen der Originalzeitreihe auf.



8. Verfahrensbewertung mittels
statistischer Kennzahlen

In diesem Kapitel soll eine abschlieffende Verfahrensbewertung getroffen werden, die Stér-
ken und Schwichen der entwickelten Methodik darstellt. Um die Aussagen der Verfah-
rensbewertung zu verifizieren, wird die Methodik dieser Arbeit gegen ausgewéhlte Metho-
den getestet und die Ergebnisse nach statistischen Kriterien (Vergleiche hierzu Anhang

ausgewertet.

8.1. Methodentest

Im Rahmen abschliefender Experimente wird die hier entwickelte Methode (gekennzeich-
net mit Proto) gegen ausgewéhlte Methoden getestet. Das Verfahren Proto wird in einigen
Experimenten unter verschiedenen Restriktionen durchgefiihrt (unterschiedliche Muster-
wahl und optionales MNN). Dies ist in den Tabellen numerisch gekennzeichnet und unter
den Methodenangaben dokumentiert. Bei den Methoden, die als Vergleichsverfahren her-
angezogen werden, handelt es sich um die Methode von Stefan Riiping (gekennzeichnet
mit Riiping), sowie die Statistikmethode Arma. Die Methode von Riiping kann unter
[RUPING 1999] nachvollzogen werden. Fiir die Experimente mittels der Riiping-Methode
werden die Bedingungen aus der referenzierten Literatur iibernommen, um dem Autor
und seiner Methode gerecht zu werden. Das Arma Modell ist in den statistischen Versu-
chen in das Standardmodell Arma ohne zusétzliche Modifikationen (Armal) sowie Arima
mit automatischer Modellbildung und Ausreiferelimination (Arma2) unterteilt. Alle Me-
thoden werden unter gleichen statistischen Bedingungen getestet. Die Experimente (bis
auf die Prognose mittels Arma) kénnen in RM durchgefithrt werden. Das Arma Modell
wird mittels der Statistiksoftware TSW [POLLOCK 2002] erstellt und die resultierenden
Prognosewerte in Excel exportiert. Die Excel-Tabellen kénnen dann der Hauptsoftware
RM fiir die Berechnung statistischer Kennzahlen zur Verfiigung gestellt werden.

8.1.1. Versuchsreihe M1

Datenquelle Metallproduktion in Italien (Datensatz Prodme), monatsweise Erhebung
von 1990 - 1998. Entnommen aus [POLLOCK 2002].

Versuchsaufbau Insgesamt 74 Attribute, davon 54 Attribute Trainingsdaten (inklusive
Validierungsdaten) =~ 70% und 20 Attribute Testdaten =~ 30%.

Spezifische Methodenangaben Bei Riiping: JMySvmLearner mit Anova Kernel und
fensterweiser Parameteroptimierung (sigma, L, epsilon, C, convergence-epsilon, loss)
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sowie konstantem degree — 2, Fensterung n—14 (getestet 3,4,8,14,16). Proto: Trend-
schitzung mit linearer Trendfunktion f (x) = 0,01x, drei Muster mit jeweils opti-
mierter (gamma, epsilon, p, C) LibSVM-epsilonSVR mit rbf Kernel (Proto) bzw.
zwei Muster mit jeweils optimierter (gamma, epsilon, p, C) LibSVM-epsilonSVR
mit rbf Kernel (Proto2), Fenstergrofe n=3 (getestet 2,3,4). Die Musterauswahl von
Proto und Proto2 ist Abbildung [8:2] zu entnehmen. Armal und Arma2 mittels
automatischer Parameterwahl in TSW ermittelt.
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Abbildung 8.1.: Die Darstellung zeigt den modellierten Prognosebereich der getesteten
Methoden im Vergleich zu den Testdaten.
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Abbildung 8.2.: Die Darstellung zeigt die Zeitreihe M1. Auf den Trainingsdaten ist ex-
emplarisch die jeweilige Musterwahl fiir die Methode Proto visualisiert.
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Abbildung 8.3.: Die Darstellung zeigt die Testdaten, Proto und Proto2 auf dem Progno-
seintervall. Sie verdeutlicht die Verdnderung in der Prognose, die durch
die divergente Musterwahl in Experiment M1 erzielt werden konnte. Die
Begriindung fiir die alternative Musterwahl, bezeichnet als Proto2, ist
die unzureichende Menge von Attributen pro Muster in Proto.

| Rang | Methode [ RMSE | AE \ RE | NAE | RRSE | SE |
1 Proto2 0.084 [ 0.062 +/- 0.057 [ 0.014 +/- 0.015 | 0.314 | 0.271 [ 0.007 +/- 0.013
2 Riiping 0.087 | 0.071 +/- 0.050 | 0.015 +/- 0.011 | 0.361 | 0.280 | 0.008 + /- 0.008
3 Proto 0.125 | 0.077 +/-0.099 | 0.018 | /- 0.025 | 0.390 | 0.402 | 0.016 | /- 0.035
4 Arma2 0.152 | 0.129 +/- 0.081 | 0.027 +/- 0.016 | 0.655 | 0.489 | 0.023 +/- 0.026
5 Armal 0.172 | 0.146 +/- 0.092 | 0.030 +/- 0.019 | 0.742 | 0.555 | 0.030 +/- 0.033

Tabelle 8.1.: Die Tabelle zeigt die statistischen Kennzahlen der Versuchsreihe M1, die
auf den Testdaten ermittelt wurden. Der Rang wurde absteigend nach dem
gewahlten Hauptkriterium (HK) ermittelt.
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8.1.2. Versuchsreihe M2

Datenquelle Verkehrsaufkommen bei Dodgers-Spielen (Datensatz dodgers), 50400 At-
tribute, Sensorausfall 2800 Attribute (Attributwert =-1, Anzahl ermittelt mit At-
tribute value filter in RM). Entnommen aus [HETTICH und BAY 2006].

Versuchsaufbau Trainingsdatensatz 80% (davon 10% Validierungsdatensatz fiir SVM)
sowie Testdatensatz 20%. Die statistischen Werte wurden aufgrund des grofen Ho-
rizontes von 10000 Attributen mittels Stichprobe ermittelt (Indexwerte der Stich-
probe: 1,2,5.6,7,8,9,10,15,20,50,100,200,300,500,1000,2000,3000,5000).

Spezifische Methodenangaben Bei Riiping: JMySvmLearner mit Anova Kernel und
einmaliger Parameteroptimierung (sigma, L, epsilon, C, convergence-epsilon, loss)
sowie konstantem degree = 2, Fensterung n=250 (getestet 10,100,250,500). Proto:
Zwei Muster mit jeweils optimierter (gamma, epsilon, p, C) LibSVM-epsilonSVR
mit rbf Kernel (Musterwahl in Abbildung, Fenstergrofe n=4 (getestet 2,3,4,6).
Armal und Arma2 mittels automatischer Parameterwahl in TSW ermittelt.

Trainingsdaten

“--._,_‘_‘_\_‘_\-‘-

Musterwahl Signalausfall

Abbildung 8.4.: Aufgrund der grofen Datenmenge zeigt die Abbildung nur eine Aus-
wahl der Zeitreihe von 1500 Attributen. In diesem Ausschnitt kénnen
die Musterwahl und die zugrunde liegende Struktur der Datenreihe M2
nachvollzogen werden.

Rang | Methode | RMSE AE RE NAE | RRSE SE

1 Proto 7.111 4.335 +/- 5.637 | 0.563 +/- 0.576 | 0.364 | 0.507 50.571 +/- 135.616
2 Riiping 15.321 | 14.397 + /- 5.239 | 3.569 +/- 3.052 | 1.210 1.093 | 234.722 +/- 138.692
3 Arma?2 17.223 15.528 +/- 7.451 4.264 +/- 3.827 | 1.305 1.229 296.645 + /- 213.252
4 Armal 20.123 | 18.373 +/- 8.208 | 5.060 +/- 4.455 | 1.544 | 1.435 | 404.936 +/- 274.014

Tabelle 8.2.: Die Tabelle zeigt die statistischen Kennzahlen der Versuchsreihe M2, die auf
einer Stichprobe der Testdaten ermittelt wurden. Der Rang wurde abstei-
gend nach dem gewéahlten Hauptkriterium (HK) ermittelt.
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_.M_' Original

Abbildung 8.5.: Die Zeichnung verdeutlicht das Problem der Riiping-Methode auf dem
Datensatz M2. Die Attribute stellen die Prognosewerte der Stichpro-
be dar und wurden geméf ihrer Indexwerte aufsteigend visualisiert (Die
Wertereihe Original ist die Prognosekurve der Stichprobe und kann nicht
als Strukturelement in den Testdaten gefunden werden). Trotz verschie-
dener Horizonte, Schrittweiten und Fenstergroflen waren die Strukturen
in einem umfangreichen Experiment nicht zu approximieren. Die Vor-
hersagewerte schwanken um den Mittelwert der Attribute, und Struktu-
relemente konnen nur unzureichend vorhergesagt werden. Ursédchlich fiir
das Resultat scheinen die groffe Datenmenge und die daraus bedingten
Horizontgrdfsen der Vorhersage zu sein. Des Weiteren erlaubt die Va-
riation der Musterlingen keinen geeigneten Ansatz fiir eine giinstigere
Fenstergrofe.
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8.1.3. Versuchsreihe M3

Datenquelle Weinverkiufe in Australien von 1980 - 1995, monatsweise Erhebung (Da-
tensatz Sparklng). Entnommen aus [UNIVERSITY 2006].

Versuchsaufbau Insgesamt 187 Attribute, davon 150 Attribute Trainingsdaten (inklusive
Validierungsdaten) ~ 80% und 37 Attribute Testdaten ~ 20%.

Spezifische Methodenangaben Bei Riiping: JMySvmLearner mit Anova Kernel und
einmaliger Parameteroptimierung (sigma, L, epsilon, C, convergence-epsilon, loss)
sowie konstantem degree = 2, Fensterung n=14 (getestet 3,4,8,14,16). Proto: Ein
Muster (Vergleiche Abbildung mit optimierter (gamma, epsilon, p, C) LibSVM-
epsilonSVR mit rbf Kernel, Objektsequenz entfillt. Trendfunktion mittels B4V.1
geschétzt und auf lineare Trendkomponente gerundet (+ 0.1x). Armal und Ar-
ma2 mittels automatischer Parameterwahl in TSW ermittelt.

— zparking dat (1)
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Abbildung 8.6.: Die Abbildung zeigt die Originalzeitreihe mit der Aufteilung in die ange-
gebenen Trainings - und Testdaten. Die Zeitreihe beinhaltet ein Muster
(mogliche Submuster weisen nicht gentigend Attribute auf) mit jeweils
12 Attributen.

[ Rang [ Methode [ RMSE [ AE [ RE [ NAE [ RRSE [ SE ]

1 Arma?2 325.306 | 238.243 4 /- 221.504 | 0.123 +/- 0.142 | 0.233 | 0.243 105,823.865
2 Proto 388.436 | 307.219 +/- 237.695 | 0.149 +/- 0.157 | 0.301 0.290 150,882.607
3 Riiping 643.686 | 473.599 +/- 435.931 | 0.224 +/- 0.222 | 0.464 | 0.480 | 414,331.184
4 Armal 934.458 | 479.432 4 /- 802.094 | 0.186 +/- 0.187 | 0.470 | 0.697 | 873,211.000

Tabelle 8.3.: Die Tabelle zeigt die statistischen Kennzahlen der Versuchsreihe M3, die
auf den Testdaten ermittelt wurden. Der Rang wurde absteigend nach dem
gewahlten HK ermittelt.

8.1.4. Versuchsreihe M4

Datenquelle Weifsweinverkédufe in Australien von Jan 1980 - Jul 1995, monatsweise Er-
hebung (Datensatz Drywhite). Entnommen aus [UNIVERSITY 2006].
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Abbildung 8.7.: Die Abbildung zeigt den modellierten Prognosebereich der einzelnen Me-

thoden im Vergleich zu den Testdaten M3.

Versuchsaufbau Datenauswahl x1-x170, davon 150 Attribute Trainingsdaten (inklusive
Validierungsdaten) ~ 85% und 20 Attribute Testdaten ~ 15%.

Spezifische Methodenangaben Bei Riiping: JMySvmLearner mit Anova Kernel und
einmaliger Parameteroptimierung (sigma, L, epsilon, C, convergence-epsilon, loss)
sowie konstantem degree = 2, Fensterung n—12 (getestet 3,4,8,12,14). Proto: Ein
Muster (Vergleiche[8.8)) mit optimierter (gamma, epsilon, p, C) LibSVM-epsilonSVR
mit rbf Kernel, Objektsequenz entfillt. Zyklische Trendkomponente wurde mit-
tels B4V.1 ermittelt. Proto2 ist mittels des entwickelten MNN-Verfahrens erstellt
worden. Fiir die ersten siecben Prognoseattribute konnte somit die Vorhersagegiite
(Darstellung in verdndert werden. Armal und Arma?2 mittels automatischer
Parameterwahl in TSW ermittelt.

[ Rang [ Methode [ RMSE [ AE RE [ NAE [ RRSE [ SE ]
1 Proto2 401.272 | 295.544 +/- 271.428 | 0.087 +/- 0.077 | 0.473 0.477 161,019.178
2 Arma?2 413.441 | 278.750 +/- 305.339 | 0.079 +/- 0.078 | 0.446 0.491 170,933.450
3 Proto 444.869 | 348.213 +/- 276.869 | 0.101 +/- 0.080 | 0.558 0.529 197,908.503 5
4 Armal 449.330 | 303.152 +/- 331.658 | 0.082 +/- 0.079 | 0.485 0.534 201,897.660
5 Riiping 688.069 | 558.748 +/- 401.546 | 0.153 +/- 0.103 | 0.895 0.817 473,438.542

Tabelle 8.4.: Die Tabelle zeigt die statistischen Kennzahlen der Versuchsreihe M4, die
auf den Testdaten ermittelt wurden. Der Rang wurde absteigend nach dem
gewdhlten HK ermittelt.

8.1.5. Versuchsreihe M5

Datenquelle Verkaufszahlen eines Produktes aus der Plastikindustrie, monatsweise Er-

hebung (Datensatz Splastics). Entnommen aus [UNIVERSITY 2006].
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Die Abbildung zeigt die Zeitreihe des Experimentes M4. Es wurde ein
Muster gewéhlt, das auf semantischer Ebene einem Jahreszyklus ent-
spricht. Der Jahreszyklus besteht aus 12 kumulierten Erhebungen am
jeweiligen Monatsende - das Muster wird durch 12 Attribute repréasen-
tiert.
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Abbildung 8.9.:
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Die Abbildung zeigt die Ergebnisse der getesteten Verfahren fiir den
Prognosebereich von M4 an. Die Testdaten sind mit der Bezeichnung
Original in der Abbildung verzeichnet.
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Abbildung 8.10.: Die Abbildung zeigt die Ergebnisse der Proto-Verfahren fiir das Pro-
gnoseintervall von M4. Proto kennzeichnet die Strukturprognose, Proto
+ NN stellt die Verfeinerung dar. In Proto + NN wurde die erste In-
stanz des Prognosehorizontes mittels der MNN und Balancefunktion

vervollstandigt. Die Kennzahlen sind unter der Bezeichnung Proto2 do-
kumentiert (Tabelle [8.4).
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8. Verfahrensbewertung mittels statistischer Kennzahlen

Versuchsaufbau Insgesamt 60 Attribute, davon Trainingsdatensatz 51 Attribute = 85%
sowie Testdatensatz 9 Attribute = 15%.

Spezifische Methodenangaben Bei Riiping: JMySvmLearner mit Anova Kernel und
einmaliger Parameteroptimierung (sigma, L, epsilon, C, convergence-epsilon, loss)
sowie konstantem degree = 2, Fensterung n=13 (getestet 10,12,13,14). Proto: Ein
Muster mit jeweils optimierter (gamma, epsilon, p, C) LibSVM-epsilonSVR mit rbf
Kernel (Musterwahl in Abbildung , Objektsequenz entféllt. Trendkomponen-
ten mittels B4V.1 ermittelt und auf lineare Trendfunktion approximiert (+ 0.13x).
Armal und Arma2 mittels automatischer Parameterwahl in TSW ermittelt.
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Abbildung 8.11.:
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Die Abbildung zeigt die Trainings- und Testdatenwahl des Experimen-
tes Mb. Zusétzlich wurde die Instanzwahl fiir das Muster des Verfahrens
Proto exemplarisch markiert.

1.80E3

1.70E3

1.60E3

1.50E3

1.40E3

1.30E5
1.20E3

1.10E3
&
1.00E3

1.00E0 2.00E0 3.00E0 4.00E0 5.00E0 6.00E0 7.00E0 8.00E0 9.00EQ
Time

Abbildung 8.12.: Die Abbildung veranschaulicht die Ergebnisse der getesteten Verfah-

ren fiir den Prognosebereich von M5. Die Testdaten sind mit der Be-
zeichnung Original in der Abbildung gekennzeichnet. In der graphischen
Darstellung ist zu erkennen, daf das unstetige Trendverhalten fiir alle
Methoden eine Schwierigkeit darstellt.



8.2. Verfahrensbewertung

[ Rang | Methode | RMSE | AE [ RE [NAE [RRSE |  SE |

1 Proto 197.957 | 161.988 +/- 113.784 | 0.109 +/- 0.073 | 0.897 | 0.932 39,186.899
2 Riiping 213.954 197.491 + /- 82.302 0.145 +/- 0.066 | 1.094 1.007 | 45,776.421
3 Armal 264.041 | 196.222 +/- 176.676 | 0.157 +/- 0.158 | 1.087 1.242 69,717.556
4 Arma2 293.675 | 241.860 +/- 166.580 | 0.186 +/- 0.144 | 1.339 1.382 86,245.054

Tabelle 8.5.: Die Tabelle zeigt die statistischen Kennzahlen der Versuchsreihe M5, die
auf den Testdaten ermittelt wurden. Der Rang wurde absteigend nach dem
gewdhlten HK ermittelt.

8.2. Verfahrensbewertung

| Methode [ M1 [ M2 [ M3 [ M4 [ M5 | ) M |
Proto 1 1 2 1 1 6
Riping | 2 | 2 [ 3 | 4] 2] 13
Arma2 | 3 | 3 | 1 | 2 | 4] 13
Armal 4 4 4 3 3 18

Tabelle 8.6.: Die Kennzahlen der Tabelle entsprechen dem ermittelten Ranking der Ver-
suchsreihen M. Die Spalte > M ist die Aufsummierung der Rankingwerte.

Abschliefsend soll eine Verfahrensbewertung fiir die Methode Proto erarbeitet werden, die
Starken und Schwéchen aufzeigt. Neben den bereits gewonnenen Erkenntnissen flieffen
Riickschliisse aus der Versuchsreihe M in die Bewertung ein.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden Voraussetzungen an die zugrunde liegende Zeitreihe
gestellt, um so die Qualitdt der entwickelten Verfahren zu garantieren. Mit der Definiti-
on Muster als lokales Modell wurde die Anwendungsmoglichkeit zugunsten der Stéarken
der SVM eingeschréinkt. Dies ist wiinschenswert, da somit das Feld der Anwendungs-
moglichkeiten klar definiert wurde. Abgrenzungen haben gezeigt, dak das Verletzen der
Grundvoraussetzungen zu unbefriedigenden Ergebnissen fiihrt (Vergleiche hierzu Anhang
. Es bleibt jedoch festzuhalten, daff die Methoden aus diesen Griinden keine allge-
meingiiltigen Prognoseméglichkeiten von Zeitreihen sind. Sind die Bedingungen jedoch
erfiillt, erzielen wir mit dem Prototyp gute Ergebnisse (Tabelle . Eine wesentliche
Beobachtung aus der Serie M ist, daf die Methode Proto auf keinem Datensatz eine der
unteren Rankingpositionen belegt hat. Dies findet darin seine Begriindung, dafs unter den
oben angegebenen Voraussetzungen die Zeitreihe immer strukturell zu erfassen war. Das
Risiko eines methodischen Versagens der Strukturprognose kann auf einem geeignetem
Datensatz (Anforderungskriterien in {4 somit ausgeschlossen werden.

In Experiment M2 konnte gezeigt werden, dafs das Zusammenfassen von Strukturen zu
Mustern innerhalb der Methode Proto vorteilhaft ist, denn lokale Modelle unterschied-
licher Indexlénge konnen in einem Verfahrensschritt bearbeitet werden. Das schlechtere
Abschneiden der Methode Riiping kann auf dem Experiment M2 damit erklart werden,
dafs unterschiedliche Musterlangen mit konstanter Fenstergrofse schwer zu erfassen sind
und daher immer eine mogliche Fehlerquelle darstellen. Da wir auf Mustern arbeiten,
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konnen wir auf konstante Fenstergréfien mit Benutzerparametern zur Strukturerfassung
verzichten. Im Rahmen der Versuchsreihe M wurde auch der Horizont der Prognose va-
riiert, um zu testen, ob eine der Methoden vorteilhaft fiir bestimmte Prognosebereiche
ist. Hier hat sich jedoch herausgestellt, daft die Methode mit den giinstigsten Werten
unabhéngig von der Horizontgrofse das Ranking anfiihrte. Geringfiigige Verbesserungen
konnten fiir statistische Kennzahlen der Methode Proto ermittelt werden, indem die Trai-
ningsdaten so gewahlt wurden, dafs die kurzfristige Prognose iiber das MNN modelliert
wurde. Da entweder der Testbereich sehr groft (M2) oder die Muster sehr klein waren,
fielen die Verdnderungen oftmals nur marginal aus. Weil in den Versuchsreihen M1 und
M4 die Ergebnisse &hnliche Kennzahlen aufwiesen, konnte in diesem Fall jedoch mit der
Verfeinerung iiber MNN eine verbesserte Position in der Rangordnung erzielt werden.
Moglichst exakte Werte fiir kurze Prognosen zu ermitteln, erscheint jedoch nicht nur
aufgrund statistischer Vergleiche sinnvoll. Vielmehr sind in der Realitdt oftmals Auf-
gabenstellungen zu finden, bei denen gerade die Prognose der unmittelbaren Zukunft
gefragt ist. Mit der Balancefunktion wurde eine Moglichkeit vorgestellt, das Konvergenz-
verhalten der prognostizierten Instanz anzupassen. Hierfiir kann benutzerorientiert die
gewéhlte Funktion mit einmaligem Aufwand durch eine datenangepafite Funktion ersetzt
werden (6.5.1)).

Die Modellierung der Zeitreihe ist ohne Aufwand auszufiihren, da lediglich die Proto-
typen geméf der Objektsequenz konkateniert werden miissen. Im ungiinstigen Fall mufy
der gesamte Wertebereich der Prognose um den Trend ergénzt werden. Eine explizite
Berechnung einzelner Horizonte oder erneute Modifikationen entfallen nach Berechnung
der Prototypen und der Objektsequenz vollstdndig. Somit kénnen ohne erneuten Auf-
wand beliebig lange Sequenzen modelliert werden. Im Hinblick auf optionalen praktischen
Einsatz der Methode ist es jedoch ratsam, die Trainingsdaten nach einer Zeit durch neu-
gewonnene Daten zu ergidnzen und anschlieftend die Prototypen sowie die Objektsequenz
erneut zu berechnen. Die einfache manuelle Modellierungsmoglichkeit ist ein Vorteil ge-
geniiber der Riiping-Methode. Jeder zu prognostizierende Wert mufste in dieser Methode
iiber ein eigenes Modell ermittelt werden. Die rekursive Eingabe, d.h. die Verwendung
nur eines Modells, fiihrte auf den Testdatensétzen der M-Serie zu einer niedrigeren Posi-
tionierung innerhalb des Rankings. In der Versuchsreihe M1 wurde zusatzlich eine Para-
meteroptimierung fiir jedes erstellte SVM-Modell der Riiping-Methode ermittelt. Dieser
Vorgang hat die Durchfithrung der Experimente jedoch zeitlich unhandlich gestaltet. Da
die Parameterabweichungen bei variierendem Horizont (Label) nur gering waren, wurde
in den nachfolgenden Experimenten nur noch die Parameteroptimierung fiir das Modell
mit Horizontgrofke=1 durchgefiihrt. Diese Parametereinstellungen wurden fiir die SVM
in den anschlieflenden Modellen (pro Prognosewert ein Modell) iibernommen. Aus der
Erfahrung der M-Serie lafst sich folgende These herleiten:

These 8.2.1. Die Methode von Riiping ist um ein vielfaches langsamer, wenn fir jeden
Prognosewert in der Riiping-Methode ein eigenes Modell erstellt werden mufs.

Diese These lafst sich wie folgt rechtfertigen: Der Einsatz der SVM selbst stellt den zei-
tintensivsten Schritt in den SVM-basierenden Verfahren dar. Bei der Methode Proto ist
die Haufigkeit des SVM-Einsatzes durch die Anzahl der Muster und bei der Riiping-
Methode durch den Prognosehorizont gegeben. Die Anzahl der verschiedenen Muster ist
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im Durchschnitt wesentlich geringer als die Anzahl der zu postulierenden Werte. Folglich
ist unter den Bedingungen der These die Methode Proto im Bezug auf den zeitlichen
Aspekt zu bevorzugen.

Die entwickelten Verfahren lassen sich problemlos mit bestehenden Methoden kombi-
nieren, so daf im Rahmen dieser Arbeit die Prognose vollstindig durchgefiihrt werden
konnte. Grofe Bereiche wie das Datenpreprocessing muftten gepriift werden, doch bereits
bestehende Methoden (z.B. Trendelimination) konnten zur Vorverarbeitung genutzt wer-
den. Sollten Daten spezielles Preprocessing bendtigen oder weitere Verfahren in Zukunft
die bereits bestehenden ablésen (dies impliziert nur strukturerhaltende Vorverarbeitungs-
schritte), so konnen die Methoden weiterhin Anwendung finden.

Es konnte gezeigt werden, daft das Preprocessing-Problem der Fenstergrofe auch auf die
hier entwickelte Verfahrensweise grofe Auswirkung hat. Es wird (wie in anderen Arbeiten
zuvor) auch hier nur eine problemspezifische (i.A. fiir spezielle Zeitreihen) Grofe angege-
ben. Dieser Punkt ist in der Realmodellierung als Schwachstelle zu erachten. Auch wenn
die Approximation der lokalen Modelle erfolgreich ist, so werden statistische Kennzahlen
auf Validierungsdaten unbefriedigende Ergebnisse liefern, wenn die Abfolge der Muster
fehlerhaft ist. Auch die praktische Relevanz einer fehlerhaften Objektsequenz ist leicht
ersichtlich: Selbst wenn die Musterapproximation von grofer Genauigkeit ist, stellt das
Modellieren des falschen Musters keinen Nutzen dar. Mochte ein Unternehmen beispiels-
weise die Kennzahlen fir Eisverkdufe im néchsten Monat prognostizieren und dies an
der Zeitreihe der ermittelten Kundenzahlen festmachen, dann konnte es vielleicht den
Sommer sehr genau durch ein Regressionsmodell darstellen, wiirde aber in der Praxis
versagen, wenn es den néchsten Monat mit den Werten fiir einen kalten Herbst vorher-
sagt - es hétte eine falsche Objektsequenz gewahlt. In Experimenten hat das entwickelte
Modell iiber einzeln ermittelte NN-Modelle gute Ergebnisse geliefert, das theoretische
Bestehen des Problems erzwingt jedoch den expliziten Hinweis.

Verschiedene Einsatzgebiete der Methodik gestatten das Losen unterschiedlicher Aufga-
ben. Tabelle gibt eine Zusammenfassung der Einsatzgebiete und der dafiir notwendi-
gen Methodenschritte an. Prototyp ist hier die Abkiirzung fiir die Strukturprognose und
MNN (Modifiziertes Nearest Neighbour) steht fiir die kurzfristige Prognosetechnik.
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8. Verfahrensbewertung mittels statistischer Kennzahlen

Aufgabe Prototyp MNN Vorverarbeitung | Objektsequenz
kurzfristige Prognose Ja Ja Ja Ja
langfristige Prognose Ja Nein Ja Ja

Vorhersage Einzelattribute Ja Teilweise Ja Ja
Zeitreihenrekonstruktion Ja Teilweise Ja Ja
Rauschelimination Ja Nein Ja Nein

Tabelle 8.7.: Die Tabelle gibt einen Uberblick iiber die Aufgaben und die bestehenden
Losungsmoglichkeiten. Des Weiteren wird aufgezeigt, ob die Vorverarbei-
tung sowie das Modellieren der Objektsequenz als Teil der Aufgabenlésung
benotigt werden. Die Bezeichnung ‘Teilweise’” gibt an, daf das Verfahren nur
unter bestimmten Bedingungen Anwendung finden kann.
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9. Ausblick und Erweiterungen

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse und Methoden der Arbeit kurz zusammenge-
fasst. Abschliefend wird ein Ausblick auf mogliche Erweiterungen in Form einer Ideen-
sammlung gegeben.

9.1. Zusammenfassung

Der Kern der vorliegenden Arbeit wird von den entwickelten Prognoseverfahren gebildet.
Um den Kern ausarbeiten zu kénnen, wurden zuerst verwendete Begrifflichkeiten forma-
lisiert, und das Muster wurde als ein mogliches lokales Modell der Zeitreihe definiert.
Die Prognosetechniken wurden mittels einer Abgrenzung zu praxiserprobten Methoden
entwickelt. Hierbei hat sich die SVM als geeignetes Regressionsmodell fiir die zuvor iden-
tifizierten Muster herausgestellt. Im Kapitel der Vorverarbeitung wurde gezeigt, dafs die
SVM nicht einfach auf unbearbeitete Daten angewendet werden kann. Es wurde deutlich,
dafs sowohl die Normalisierung der Daten als auch die Trendelimination ausschlaggebend
fiir die Ergebnisse der Regression sind. Nachdem die SVM und ihre verfahrensbezoge-
nen Parameter erlautert wurden, wurde gezeigt, wie das Regressionsmodell (bezeichnet
als Prototyp) gewonnen werden kann. Aus dem Verfahren ergab sich die anschliefende
Frage, wie die Prototypen als Folge modelliert werden kénnen. Dieses Problem wurde als
Klassifizierungsaufgabe aufgefafst und mittels Nearest Neighbour gelést. Anschliefsend
wurde die Zeitreihe erneut gepriift und aufgezeigt, daff ungenutztes Wissen in Form der
unvollstindigen Instanz vorlag. Uber die Betrachtung der Globalitiit und Lokalitéit er-
schloft sich die Menge der korrespondierenden Instanzen als Suchraum. Ein Reihe von
Abgrenzungen und Versuchen fiihrte zu einem modifizierten Nearest Neighbour-Ansatz
mit euklidischer Distanz, um die Instanzen zu vergleichen. Um der Globalitat gerecht
zu werden, wurde die Methode um die Balancefunktion erweitert, die die Punktemenge
der unvollstéindigen Instanz als Kriterium nutzt. An geeigneter Stelle wurde in der Ar-
beit auf Experimente verwiesen, die in einem eigenen Kapitel anschaulich dokumentiert
sind. Diverse statistische Definitionen und Ergebnisse weiterfiihrender Experimente, de-
ren Aussagekraft durch die aufgefiihrten statistischen Werte gegeben ist, kénnen dem
Anhang entnommen werden.

9.2. Erweiterungen und Ideensammlung
Nachfolgend sollen drei ausgewidhlte Erweiterungen und Ideen aufgefithrt werden. Sie

dienen als Vervollstindigung der vorliegenden Arbeit und als Gedankenanregung fiir
zukiinftige Arbeiten.
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9. Ausblick und Erweiterungen

9.2.1. Univariat - Multivariat

Die Methodik wurde auf univariaten Datensétzen durchgefiihrt. Hierfiir wurden multi-
variate Datensétze merkmalsweise gesplittet, so daft nur univariate Eingaben verarbeitet
wurden. Der inverse Schritt ist durchfiithrbar, da die Klasse der Kernfunktion beziig-
lich Addition und Multiplikation abgeschlossen ist [SCHOLKOPF und SMOLA 2002|. So
konnen gesplittete Datensétze iiber Addition bzw. Multiplikation in ihre urspriingliche
multivariate Représentation iiberfithrt werden. Eine Verarbeitung multivariater Daten
in einem Schritt ist jedoch {iber Multilabel-Eigenschaften von SVM-Implementierungen
moglich. Da dies nicht die Ergebnisse, sondern nur die Handhabung vereinfacht, wurde
eine Umsetzung nicht im Rahmen dieser Arbeit verwirklicht. Fiir eine arbeitsintensive
Anwendung der Methodik ist es jedoch ratsam.

9.2.2. Automatische Mustersuche

Da wir auf Strukturen angewiesen sind (lokale Muster), wurde die Instanzauswahl in
dieser Arbeit manuell durchgefiihrt. Diese Arbeit setzte sich ebenfalls mit der automa-
tischen Extraktion lokaler Modelle auseinander, da dieser Arbeitsschritt in zukiinftigen
Anwendungen gegebenenfalls zu automatisieren ist. Ein Verfahren, das den hier verwen-
deten Musterbegriff unterstiizt, wird in [GEURTS 2001] vorgestellt. Die umfangreichen
Experimente und Beschéaftigungen mit der Thematik des Musters haben zur Erkenntnis
gefiihrt, dafs Muster {iber Strukturen zu identifizieren sind. Betrachtet man den Begriff
Struktur in Zeitreihen, so lafst sich folgende These aufstellen:

These 9.2.1. Instanzen als sich wiederholende Strukturen in Zeitreithen missen minde-
stens ein Fxtremum aufweisen, um als Muster identifiziert zu werden.

Jedes Muster, das als solches identifiziert wurde, wies lokale Extrema auf. Versuche,
auf strukturbedingte Muster zu verzichten und abstrakte Musterklassen auf Datene-
bene wiederzufinden, waren oftmals zum Scheitern verurteilt (Beispieldokumentation
im Anhang . Daher scheint es vielversprechend, Algorithmen zur lokalen Extrema-
suche auf Zeitreihen zu betrachten. Im Rahmen der Arbeiten von [GANDHI 2003| und
[PRATT und FINK 2002] wurden Verfahren zur Extremaextraktion in Zeitreihen vorge-
stellt. Ein solches Extremum ist ein Merkmal der Instanz. Ist ein Merkmal oder ein
Merkmalsvektor, der Muster beschreibt, zu finden, so miifite eine Zeitreihe automatisch
nach diesen Merkmalen durchsucht werden, um Instanzen zu identifizieren. Die Auspré-
gungen der Merkmale wire das Unterscheidungskriterium der Muster. Weitere Ansétze
konnten andere Merkmale zur Musteridentifikation sein (automatische Merkmalsextrak-
tion). Hierbei sind gegebenenfalls Raumtransformationen vorzunehmen, um zu priifen,
ob andere Rdume geeignete Merkmale zur Musteridentifikation bieten. Eine umfassen-
de Methodeniibersicht zur automatischen Merkmalsextraktion aus Zeitreihen wird in
[IMIERSWA 2004] gegeben. Die meisten Systeme basieren auf dem Ansatz, dafs die Mu-
sterklassen als Trainingsmenge dem System zu Beginn iibergeben werden miissen, d.h.
das Ziel muf bekannt sein. Fiir die hier vorgestellten Verfahren bedeutet das, daf jedoch
nur noch eine kleine Menge manuell selektiert werden muf. Die restlichen Instanzen
konnten iiber die Mustersuche automatisch identifiziert werden. Fiir spezielle Zeitreihen
gibt es dazu bereits Umsetzungen. Im Rahmen dieser Arbeit wurden EEG Reihen zu
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9.2. Erweiterungen und Ideensammlung

Demonstrationszwecken analysiert. In [ARNOLD 2003| wird ein implementiertes System
aus dem medizinischen Feld vorgestellt, das die Muster (in der EEG Analyse sind die
Klassen vorgegeben und werden mit dem Uberbegriff Graphoelemente bezeichnet) auf-
finden kann. Es darf also erhofft werden, daf der Schritt der manuellen Instanzauswahl
Potential zur Automatisierung aufweist.
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Abbildung 9.1.: Die Abbildung ist der Arbeit von [GANDHI 2003| entnommen und ver-
deutlicht den Zusammenhang zwischen den Extrema einer Zeitreihe und
der intuitiven Mustererkennung.

9.2.3. Erweiterte Anwendungsmaoglichkeiten

Der Schwerpunkt der in dieser Arbeit entwickelten Verfahren war die Prognose unbe-
kannter, zukiinftiger Werte. Im Rahmen der Arbeit und der intensiven Beschéftigung mit
Zeitreihen sind weitere Aufgaben aufgetreten, die sich mittels der hier entwickelten Tech-
nik 16sen lassen. Zum einen die Aufgabe der Zeitreihenrekonstruktion : Sind Zeitreihen
unvollstandig (beispielsweise durch den Ausfall von Sensoren), so konnen die fehlenden
Attribute mittels der Methodik modelliert werden. Der nicht erfafite Indexbereich kann
als Prognosehorizont aufgefaft und mit den bestehenden Methoden modelliert werden.
Sind einige Attribute vorhanden (ist der Sensor z.B. erst zur Mitte eines Tages ausge-
fallen), so kann die kurzfristige Prognosetechnik iiber die néchste Instanz Anwendung
finden. Fehlen vielleicht sogar gréfsere Spannen innerhalb der Aufzeichnung, kénnen die
fehlenden Muster mittels Prototyp und Sequenzmodellierung rekonstruiert werden. Im
nachfolgenden Beispiel soll eine Anwendung aus dem praktischen Arbeitsteil vorgestellt
werden, die sich mittels der entwickelten Methoden rekonstruieren liefs.

Beispiel 9.1 (Signalausfall wiahrend kontinuierlicher Messungen). Das Beispiel ist dem
Dodgers-Datensatz aus [HETTICH und BAY 2000/ entnommen. Wihrend der halbjihrli-
chen Messung traten Sensorausfille auf. Das Beispiel zeigt eine Instanz, die das Ver-
kehrsaufkommen auf den Stadionstraffen an einem Spieltag der Dodgers reprisentiert.
Die ersten Stunden des Tages fiel der Sensor aus, was auf Datenebene durch den Wert
—1 gekennzeichnet wurde.

Eine weitere Moglichkeit ist die der Rauschelimination. Bei einer strukturaufweisenden
Zeitreihe konnen die lokalen Muster (wie in dieser Arbeit vorgestellt) mittels SVM-
Regression modelliert werden. Im Schritt der Regression darf erhofft werden, daft Rau-
schen in Form von Ausreiffern nicht als Strukturelement in den Prototyp aufgenommen
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9. Ausblick und Erweiterungen

(a) (b}

Abbildung 9.2.: Die Abbildung (a) zeigt die Originalinstanz, sowie den Prototyp des zu-
gehorigen Musters. In (b) wurden die nichtvorhandenen Werte durch die
Funktionswerte des Prototypen remodelliert.

wird. Ersetzt man nach der Prozedur die Zeitreihe durch die Prototypsequenz, so erhal-
ten wir eine rauscheliminierte Zeitreihe. Ausgehend von der Annahme, dafs das Regres-
sionsmodell die lokalen Modelle ausreichend gut approximiert, 1&ft sich folgende These
aufstellen:

These 9.2.2. Der Prototyp, der auf den verrauschten Daten ermittelt wurde, sollte eine
maglichst grofie Ubereinstimmung mit dem Prototyp, der auf den Originaldaten gewonnen
wurde, aufweisen. Stimmen beide tberein, so wirden die Ausreifler, die auf graphischer
Ebene das Rauschen signalisieren, im Regressionsmodell nicht zum Tragen kommen. Die
gewiinschte Stérgroflenelimination wdre erzielt worden.

Der Ansatz fiir die statistische Belegung durch den Prototypvergleich ergab sich in Ab-
grenzung gegen Beispielexperimente (Vergleiche und im Anhang). Unter prak-
tischen Bedingungen existiert der Prototyp, der auf den Originaldaten gewonnen wurde
(OP), jedoch nicht. Es ist somit unbekannt, wie gut der ermittelte Prototyp (RP) sich
auf einer konkreten Zeitreihe dem OP annéhert.

Eine besondere Beobachtung konnte durch das Testen von einzelnen Instanzen sowie ge-
ringen Teilmengen der gesamten Instanzmenge und deren Uberdeckung durch den Proto-
typ gemacht werden. War die zugrunde liegende Approximationsfahigkeit des OP bedingt
durch komplexe Instanzen schlechter, so waren in der Remodellierung durch den RP sta-
tistische Kennzahlen nicht aussagekriftig. Bei guter Uberdeckung durch den OP waren
die RP-Kennzahlen hingegen ungiinstiger. Um die Aussageféihigkeit des RP zu beurtei-
len, ist wegen eben genannter Beobachtung immer gegen die komplette Instanzmenge der
Originalzeitreihe getestet worden.

Doch fiir die SVM-Regression ist es eine grundlegende Problematik, Rauschen in Form
von Datenausreifern von musterinternen Strukturelementen zu unterscheiden (?7?). Das
sich hier ergebende Einsatzgebiet zielt auf echtes Rauschen ab und nicht etwa auf Pseudo-
Rauschen, das quasi-periodisch ist. Unter dieser Bedingung darf erwartet werden, daf die
Ausreifer sich an verschiedenen Strukturabschnitten der einzelnen Instanzen zeigen. In
der Folge wiirde die gemeinsame Struktur der Instanzen den Prototyp definieren und
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9.3. Schlufswort

vereinzelt abweichende Attribute wiirden von nicht nennenswerter Auswirkung sein. Ver-
suche haben gezeigt, daf bei einer ausreichenden Menge an Instanzen, die fiir die Bildung
der Musterwolke zur Verfiigung stehen, der Prototyp nur marginal verdndert wird. Signal-
ausfille konnen aufgrund ihrer Natur als starkes, partielles Rauschen aufgefafst werden.
Da die Rauschelimination unter konstruierten Testbedingungen untersucht wurde, gibt
Experiment [7.3.1] die grundlegende Vorgehensweise an und zeigt die Umsetzung in RM.

M nstanz1 WOP CORP00S ERPO1
6.00E1

5.00E1
4.00EL
3.00EL

2.00E1

i 0.00E0 5.00E1 1.00E2 150E2 2.00E2 2.50E2 3.00E2
Time

Abbildung 9.3.: Die Abbildung zeigt den OP sowie zwei RPs im Vergleich (50% Trainings-
daten auf D Muster Dodgers-Datensatz [HETTICH und BAY 2006]). Zur
besseren Veranschaulichung wurde eine Beispielinstanz aus der Original-
zeitreihe unterlegt.

9.3. SchluRwort

Abschliefsend kann festgestellt werden, daf mit den hier entwickelten Methoden sowie
dem Anwenden von bestehenden Methoden ein vollstdndiges Verfahren zur Handhabung
von Zeitreihen entwickelt wurde, dessen Stérke in der langfristigen Prognose grofer Da-
tenmengen sowie deren einfacher Modellierung liegt. Die Musterdefinition, die an die
intuitive menschliche Wahrnehmung angelehnt ist, macht die Analyse der Zeitreihe fiir
den Benutzer zugénglich. Sowohl das verwendete Regressionsmodell (Anhang als
auch der gewéhlte Kern (Anhang und letztendlich das Gesamtverfahren selbst (Ab-
schnitt konnten sich gegen eine Auswahl bestehender Verfahren behaupten. Die
Ideensammlung soll einen Eindruck des Erweiterungspotentials vermitteln, so daf zu-
kiinftige Arbeiten in diesem Gebiet vielversprechend erscheinen.
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A. Anhang

Einige Begriffe aus der Statistik, die in den Experimenten und dem Anhang verwendet,
aber nicht definiert werden, werden hier erklért. Fiir eine iiber die Beschreibung hinausge-
hende Betrachtung sei als Einstieg auf [ARMSTRONG und COLLOPY 1992] verwiesen. Die
nachfolgenden Definitionen sind in Anlehnung an [LUDWIG FAHRMEIR und TUuTZ 2003]
entstanden.

Mean Squared Error Die mittlere quadratische Abweichung (MSE) gibt an, welche Ab-
weichung zwischen Schéatzfunktion T und dem wahren Wert 0 fiir die Schatzfunktion
zu erwarten ist (Erwartungstreue). Die quadratische Abweichung selbst wird mit
Squared Error (SE) bezeichnet. Abweichungen zwischen dem beobachteten y-
Wert und dem prognostizierten y-Wert nennt man Residuen €; fiir i = 1..n. Im
Vergleich von Schatzfunktionen ist die mit kleinerem MSE-Wert zu bevorzugen (sie
ist MSE-wirksamer).

MSE — E (\T _ 9\2)

Root Mean Squared Error Der Root Mean Squared Error (RMSE) ist die Wurzel aus
dem Mean Squared Error und besitzt die gleiche Einheit wie die Punkte der Ordi-
nate. Uber den RMSE Wert (in Verbindung mit dem AE Wert) kénnen Regressi-
onsmodelle miteinander verglichen werden [CAO und TAY 2003].

RMSE = +/E (IT _ e|2)

Absolute Error Wird der Messfehler einer Groéfse in der Einheit der Messgrofe angege-
ben, so spricht man vom absoluten Fehler (AE). Der absolute Fehler zweier Mess-
groken a und b ist

AE=[b—a.

Wenn der AE der Normalisierung unterzogen wird, so spricht man vom Normali-
zed Absolute Error (NAE).

Relative Error Wird der Messfehler relativ zur Messgrofse angegeben, spricht man vom
relativen Fehler (RE). Der relative Fehler zweier Messgrofen a und b ist

RE — o —al
lal

Root Relative Squared Error Der Root Relative Squared Error (RRSE) ist relativ zu
dem, was ein einfaches Vorhersagemodell prognostiziert hétte. Als einfaches Vor-
hersagemodell wird der Mittelwert der Werte gesetzt. Sei Py; der Prognosewert des
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Modells i fiir das Beispiel j fiir j = 1..n und T; der wahre Wert des Beispiels j,
dann ist der RRSE gegeben durch

n (P — T2 _ n
S P EITETES

2
Y (G=T) g

Das Vorhersagemodell ist ideal, wenn E; = 0 ist.

Korrelation Zwei normalverteilte metrische Merkmale sind genau dann unabhéngig, wenn
sie auch unkorreliert sind. Testverfahren hierzu bauen naturgeméfs auf dem empiri-
schen Korrelationskoeffizienten auf. Der empirische Korrelationskoeffizient fiir zwei
Merkmale X und Y ist gegeben durch

YL =X (viy)
XYy = — —"
VIR (= X) S8 (V)

Je weiter der postulierte Wert rxy von 0 entfernt ist, je unkorrelierter sind die
beteiligten Variablen.

Datenaufteilung Die Daten werden geteilt in Trainingsdaten, Testdaten und Validie-
rungsdaten. Die Trainingsdaten dienen zum FErlernen der Zielfunktion - in dieser
Arbeit der Prototyp. Die Validierungsdaten dienen zum Uberpriifen der erlern-
ten Zielfunktion, um z.B. Overfitting entgegenzuwirken. Die Testdaten dienen
zur Bewertung der Zielfunktion nach statistischen Kennzahlen. Trainingsdaten und
Testdaten diirfen keine Schnittmenge aufweisen, da die Bewertung der Zielfunktion
ansonsten unglaubwiirdig ist.
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B. Anhang

In diesem Teil des Anhangs sind verschiedenartige Resultate aus Experimenten aufge-
fiihrt. Sie sind im Rahmen der Arbeit referenziert worden und werden hier nach den
zugrunde liegenden Datensétzen (ohne interne Ordnungsstruktur) aufgefiihrt.

Datensatz Robot Execution Failures

Datenquelle Robot Execution Failures, LP3 Dataset, Merkmal FZ [HETTICH und BAY 2006].

Vorgegebene Musterklasse vier (OK, Slightly Moved, Moved, Lost), 47 Instanzen,

15 Attribute pro Instanz.

Muster Anzahl Instanzen | C ) epsilon
OK 19 50 | 0,05 0,02
Moved 16 500 | 0,01 0,1
Slightly Moved 10 250 | 0,005 0,5
Lost 3 500 | 0,05 0,1

Tabelle B.1.: Die Tabelle zeigt die Ergebnisse der

Parameteroptimierung, die fiir das

Regressionsmodell an die SVM iibergeben werden. Parameter gamma ist
optimiert, aber nicht angegeben.

Muster RMSE AE RE NAE
OK 4.833 +/- 1.283 3.902 +/- 1.126 | 0.050 +/- 0.014 | 1.017 +/- 0.024
Moved 17.227 +/- 21.943 | 10.172 + /- 9.846 | 0.209 + /- 0.368 | 0.956 + /- 0.159
Slightly Moved 6.699 +/- 4.548 4.821 +/- 3.062 | 0.067 +/- 0.062 | 1.047 + /- 0.102
Lost 15.174 +/- 8.852 | 12.504 +/- 7.158 | 0.244 +/- 0.276 | 1.253 +/- 0.182

Tabelle B.2.: Die Performancevektoren der einzelnen Muster sind mittels 10facher Kreuz-
validierung ermittelt worden.
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Abbildung B.1.: Der Versuch, Regressionsmodelle ohne manuelle Musterauswahl mit-
tels SVM zu erlernen, war nicht vielversprechend. Einzelne physikali-
sche Werte, die bei konkreten Ereignissen auftreten, weisen aufgrund
der komplexen Konstruktion keine Musterstruktur auf. Somit ist kein
Prototyp erlernbar, der die einzelnen Werteentwicklungen der Merkma-
le korrekt approximiert.
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B. Anhang

Datensatz Dodgers

Datenquelle Dodgers, 175 Instanzen mit jeweils 288 Attributen, Sensorausfall 2800 At-
tribute (Attributwert =-1, Anzahl ermittelt mit Attribute value filter in RM), 2 Mu-

ster: Dodgers-Spiel (81 Instanzen), Kein Spiel (94 Instanzen) [HETTICH und BAY 2006].

Wenn nicht anders angegeben, Trainingsdatensatz 90% (davon 10% Validierungs-
datensatz) sowie Testdatensatz 10%.

Instanzen | ¢ p | epsilon RMSE AE NAE
10 500 | 0,1 0,1 8.208 +/- 0.710 | 6.045 +/- 0.586 | 0.527 +/- 0.042
20 500 | 0,3 | 0,03 | 8299 +/-0.693 | 6.035 +/- 0.428 | 0.541 +/- 0.032
40 500 | 0,8 0,1 8.293 +/- 0.553 | 5.977 +/- 0.392 | 0.530 +/- 0.044
60 500 | 0,8 0,5 8.473 +/- 0.250 | 6.123 +/- 0.189 | 0.534 +/- 0.018
70 500 | 0,8 0,5 8.432 +/- 0.358 | 6.103 +/- 0.248 | 0.532 +/- 0.022
Tabelle B.3.: Die Tabelle zeigt die nur marginalen Verédnderungen des Perfomancevektors
bei variierender Beispielmenge auf der Musterwolke Dodgers-Spiel (gamma
trainiert, aber nicht angegeben).
D-Rang | Kernel RMSE AE NAE RRSE
1 RBF 8.216 1 /- 0.208 6.042 1 /- 0.115 0.525 /- 0.018 | 0.604 1 /- 0.021
2 Linear 10.733 +/- 4.433 8.646 +/- 3.457 0.698 +/- 0.173 | 0.752 1 /- 0.231
3 Sigmoid 14.766 +/- 0.623 12.422 +/- 0.623 1.015 +/- 0.005 | 1.017 +/- 0.006
4 Poly 366.084 1 /- 61.726 258.832 1 /- 62.590 | 21.218 +/- 5.727 | 22.321 |/- 1.244
N-Rang | Kernel RMSE AE NAE RRSE
1 RBF 8.147 +/- 0.762 5.646 + /- 0.410 0.505 /- 0.031 | 0.628 +/- 0.049
2 Linear 12.600 +/- 1.769 0.088 +/- 1.255 0.876 /- 0.016 | 0.959 +/- 0.055
3 Poly 284.763 | /- 149.777 | 193.363 | /- 106.072 | 16.786 | /- 9.193 | 21.753 | /- 11.389
4 Sigmoid | 1,947.553 + /- 335.091 | 903.992 1 /- 131.991 | 80.858 /- 9.184 | 49.931 /- 22.614

Tabelle B.4.: Die Tabelle zeigt die Performancevektoren der Klassen D und N. D-Rang
und N-Rang geben die Rankingpositionen geméft des Hauptkriteriums
RMSE wieder. Getestet wurden die verschiedenen Kernel des implemen-
tierten LibSVMLearners/epsilonSVR . Alle Kernelparameter wurden op-
timiert, um vergleichbare Resultate zu garantieren. Aufgrund der SVM-
Trainingslaufzeiten wurde eine Stichprobe von 30 Instanzen ausgewéhlt.
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Regression

RMSE

AE

NAE

LibSVML - epsilonSVR

8.473 +/- 0.250

6.123 1 /- 0.189

0.534 +/- 0.018

Lineare Regression

11.582 + /- 0.312

9.437 1 /- 0.294

0.825 + /- 0.022

EVO SVM

179.353 1 /- 3.589

154.048 + /- 4.944

13.707 + /- 0.973

LibSVML - nuSVR

8.200 + /- 0.745

6.033 +/- 0.584

0.528 /- 0.060

Tabelle B.5.:

Tabelle B.6.:

Die Tabelle zeigt den Vergleich zwischen einem SVM - Prototypen (siehe
Kernelranking und ausgewahlten weiteren Regressionsmodellen. Al-
le Modelle wurden optimiert (Grid + 10fache Kreuzvalidierung) und auf
den gleichen Eingaben (Dodgers-Spiele, bereinigt von Sensorausféllen) an-
gewendet, um vergleichbare Ergebnisse zu erzeugen. Tabellarisch wurden
nur drei der insgesamt acht Vergleichsparameter dargestellt, da der RMSE
als Leitkriterium anzusehen ist.

n—4
52,9
43,5

n=>6
58,8
44,9

n=_§
64,7
45,7

Fenstergrofse

Accuracy A

Accuracy B

A: Training 90% = 158 Instanzen. Testdaten 10 %= 17 Instanzen. B: Trai-
ning 80% = 147 Instanzen. Testdaten 20% = 34 Instanzen. Accuracy gibt
den Prozentsatz der korrekt vorhergesagten Objekte an. Trotz unterschied-
licher Fenstergrofen enden alle Eingaben im gleichen Zustand und progno-
stizieren ab wenigen Schritten (Abhéngig von n) nur noch die Klasse N
(Kein Dogders-Spiel). Je mehr Daten zu prognostizieren sind, umso mehr
néhern sich die Accuracy-Werte an. Sie konvergieren fiir 400 gegen das
prozentuale Auftreten des Musters N (nur N wird korrekt vorhergesagt).

Rauschpegel

RMSE AE NAE | RRSE

0,00

8.440 + /- 0.000

6.286 + /- 5.705

0.594

0.622

0,05

8.333 1 /- 0.000

6.036 + /- 5.745

0.525

0.615

0,1

8.342 +/- 0.000

6.030 +/- 5.435

0.525

0.617

0,2

8.370 +/- 0.000

6.026 + /- 5.809

0.524

0.618

Tabelle B.7.:

Tabelle fiir variierende Rauschpegel. Test: Prototypen auf Originalinstanz
m; (Erstes Dodgers-Spiel). Die erste Instanz wird durch den OP nicht aus-
reichend approximiert. Dieser Test bestétigt die Vermutung, daft genau in
diesem Fall der RP im Test gegen die Instanz vergleichbare Werte zum
OP erzielt - unabhéingig vom Rauschpegel. Durch Zufall ist sogar eine Ver-
besserung der statistischen Vergleichswerte moglich (Erklarung: Es konnte
genau diese Instanz durch den rauschverzerrten Prototyp exakter approxi-
miert werden).
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B. Anhang

Rauschpegel RMSE AE NAE | RRSE
0,00 8.400 +/- 0.000 | 6.256 +/- 5.605 | 0.544 | 0.620
0,05 8.436 +/- 0.000 | 6.123 +/- 5.803 | 0.533 | 0.623
0,1 8.743 +/- 0.000 | 6.398 +/- 5.959 | 0.557 | 0.645
0,2 8.763 +/- 0.000 | 6.554 +/- 5.816 | 0.570 | 0.647
0,6 9.764 +/- 0.000 | 7.852 +/- 5.804 | 0.683 | 0.721
1,0 11.101 +/- 0.000 | 9.113 +/- 6.338 | 0.793 | 0.819

Tabelle B.8.: Tabelle fiir variierende Rauschpegel. In diesem Experiment wurden 100%
des Musters D mit Rauschen belegt (Trainingsdaten) und der RP erlernt.
100% der Originalinstanzen dienen als Testmenge des RPs, da nun allge-
meingiiltige Aussagen von Interesse sind. Die statistischen Kennzahlen ver-
deutlichen, dak der RP die Beispielinstanz mit zunehmendem Rauschpegel
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Abkurzungsverzeichnis

AE .. Absolute Error

ANN ............... Artificial Neural Network

AR ... Autoregression

ARMA ............. Autoregression Moving Average
ED ...l Euclidean Distance

EEG ................ Elektroenzephalogramm

FIL .................. Frequent Itemset

FP ... ... Frequent Pattern

GM ................. Globales Modell

HK ................. Hauptkriterium

LGS ... Lineares Gleichungssystem

LM ..o Lokales Modell

MLP ................ Multilayer Perceptron Netz
MNN ... Modifiziertes Nearest Neighbour
MSE ................ Mean Squared Error

NAE ................ Normalized Absolute Error

NN . Nearest Neighbour

OP ................. Prototyp der Originalzeitreihe
PG ... Prototyp Globalitit

RBF ................ Radial Basis Function Kernel
RE ................. Relative Error

RM ...l Rapid Miner

RMSE .............. Root Mean Squared Error

RP ... Prototyp der Zeitreihe mit Rauschpegel
SVM ...l Support Vector Machine
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