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Uberblick

11 Schritte der Datenanalyse:

Probleml6sung

Algorithmen fir
das Optimieren
des Zielkriteriums

finden.

Implementieren
der Algorithmen.
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Uberblick

-1 Problemstellungen.

-1 Eigenschaften von Sequenzen.
1 Modellierung von Sequenzen.
1 Sequenzvorhersage.

71 Lernen aus sequenziellen Daten.
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Problemstellungen

Eingabe: Sequenz von Datenpunkten (Beobachtungen,
Messpunk’re) wie bspw. Zeitreihen.

Tdgliche Messung der Temperatur an einem Ort.
EKG eines Patienten.
Entwicklung der Einwohnerzahl eines Landes.

Aktienkurse an aufeinanderfolgenden Bérsentagen.

Gesucht: Modell welches Sequenz erklart wie
zB. f X X -
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Problemstellungen:

Beispiel

-1 Vorhersage der Preisentwicklung:
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Problemstellungen:

Aufgaben der Sequenzanalyse

Beschreibung /Eigenschaften:
Untersuchen der Charakteristika der Sequenz iber
Modellierung und Prognose:

Formulierung eines stochastischen Modells und Schatzung der
Modellparameter.

Vorhersage zukinftiger Werte aufgrund des angepassten
Modells.

Kontrolle und Regelung:

Optimale Steuerung des datenerzeugenden Prozesses.
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Problemstellungen:

Aufgaben der Sequenzanalyse

Klassifikation sequenzieller Daten:
z.B. Klassifikation von EKG-Zeitreihen zur Vorhersage

von HQF7I"\P’(\"\IQMQI’1
VVIT T ICI ANMIVNVIGITTIGT T,

Kernel-Modelle bendtigen Kernel (Ahnlichkeitsfunktion
zwischen Zeitreihen).

Anomalie-Erkennung:

z.B. Erdbeben- /Tsunami-Vorhersage.
Clustering (Gruppieren von dhnlichen Zeitreihen).

Retrieval /Suche:

z.B. Query-by-Humming.
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Eigenschaften von Sequenzen:

Darstellung und KenngrofBen

-1 Sequenz wird durch Paare S :{( N ,)} definiert.
t; gibt Position innerhalb der Sequenz an.
Aquidistante Foige (gleiche Abstdnde t.,—t) S={x:t=1.n}

Nicht-dquidistante Folge: S = {x( H :1...n}

1 KenngroéfBBen:
Mittelwert bis Position t: s, (t) == X My = 1, (N)

—+

Varianz bis Position t: 2 =2 (%~ 1)  of=0c(n)

i=1

x
—
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Eigenschaften von Sequenzen:

Korrelation

11 Korrelation = lineare Abhdngigkeit zwischen
verschiedenen Zeitpunkten/Zeitreihen.

. . 1
- Empirische Kovarianz: Cry = nZ(X‘ 1)Y= 1)
t=1
-1 Empirischer Korrelations- o Gy
koeffizient: Y o,0,
1 n—k
o1 Autokovarianzfunktion: Co(K)=—"D> (X — ) (Xeok — £4y)

1 Autokorrelationsfunktion:
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Eigenschaften von Sequenzen:

Korrelation — Beispiel
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Modellierung von Sequenzen

1 Keine Abhéngigkeiten: @ . © . © . © -

11 Direkte Abhdngigkeiten (Markov-Kette):

Erster Ordnung: Xl.—xg.—xg. X;. -

Zweiter Ordnung: y m
1 2

7 Indirekte Abhdngigkeiten (Hidden-Markov-Modell):

Zpn—1

Z] Zo Zn Zn+1
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Modellierung von Sequenzen:
Keine Abhcingigkeiten

1 Annahmen:

Aufenthaltsort X zum Zeitpunkt
Aufenthaltsort

o L [
11 ainam \Inrhnrlnnn 7QI+
7\ i o 11 1IN vVIIIGliyS y Sy |

\J

N

-1 Beispiel: Rauschen (White Noise)
4

Mittelwert.

Varianz: o (t) = O'XZ/
. i X

Autokovarianzfunktion:

tttttt
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Modellierung von Sequenzen:
Direkte Abhdngigkeiten

1 Annahmen:

Aufenthaltsort X zum Zei’rpunk’r t héng’r direkt von den K

>
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71 Beispiel: Random Walk
Mittelwert: (1) = %,

Varianz: ol (t)=to’

2

Beste Prognose: E(X [ %) =% Var(x.,, | x) = ko,

Xl. X2. X3. X4.
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Modellierung von Sequenzen:
Direkte Abhdngigkeiten

1 Beispiel fir Markov-Kette (1. Ordnung): Random Walk

Aufenthaltsort zum Zeitpunkt 1 = Aufenthaltsort zum
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Modellierung von Sequenzen:
Indirekte Abhdngigkeiten

1 Annahmen:

Aufenthaltsort X zum Zeitpunkt T hangt direkt vom Zustand z

Zustand Z zum Zei’rpunk’r t hangt direkt von den K Zusténden
zu den Zeitpunkten t—K,...,t — 1 ab.

Zustande sind unbekannt /unbeobachtet.
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Modellierung von Sequenzen:
Indirekte Abhdngigkeiten

Beispiel fir HMM (1. Ordnung): Wortartenerkennung
Zuordnung eines Worts X zu Wortart (Zustand Z).

reposiony of
partof speach tags

ADTA
ADID
AW -
APPE

APPRART
ART
NE &\:\
I\m -

]

VAR

annoiation lewel

2.g. part of speedy O
[*Links o reposiony)

H —~— —~— B e
Pl;m;eii‘?driilnﬁ;i;el tok tol, tol; tok, tol, tok, tol; tol,  tok, tokgtok;; tokg, .
= TRl s — e T e A

primary dats Der Rahin-Attentater Jigal Amir hat am heutigen Wontag morgen vor einem Gericht

2.g. texual data
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Modellierung von Sequenzen:
Indirekte Abhdngigkeiten

11 Einsatzmoglichkeiten von HMMs:

Vorhersagen zukinftiger Beobachtungen.

e D Al el ae \A ek atea] e
= L.D. WECICTICS VVUIJI' wIirda dis

Autovervollstdndigung.

Vorhersagen iUber zukinftige /vergangene Zusténde bzw.
wahrscheinlichste Zustandsfolge einer Sequenz.

m z.B. Spracherkennung (Beobachtung = Audiosignale,
Zustdinde = Worter).

Parameterschdtzung /Lernen des HMM:s.
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Sequenzvorhersage

Sequenzvorhersage an den Beispielen...

Moving-Average-Prozess (MA).

Autoregressiver Prozess (AR).

Autoregressiver Moving-Average-Prozess (ARMA).
Grundidee: Sequenz ist Linearkombination von Werten
aus einer Sequenz von Rauschen (White Noise).

Sequenz von N unabhdngigen Rauschwerten {r,,...,1, }.

Ziel: Faktoren dieser Linearkombination aus Daten

schdtzen.
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Sequenzvorhersage:

Moving-Average-Prozess

1 Annahmen:

Aufenthaltsort X zum Zeitpunkt 1 ist dc:s gewichtete Mittel aus

den 0 +1 Pml hu artan -l|r~| 7 tbun f—ﬂ '|'
“Ull\1 me INWVMUIWVINSGTT VY ol Il W N | M o0 rl ||\ | \1’
q
X =I+ ar
J_

mit Rauschwerten I, wobei E(r,) = 1, =0 und Var(r) =o/.

1 Ziel: Berechnung der Gewichte g
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Sequenzvorhersage:

Moving-Average-Prozess

Beispiel: Ein Eisverkdufer méchte Verkaufszahlen von
Eiscreme vorhersagen.

Nur bisherige Verkaufszahlen X; gegeben.
Annahme: Kunden essen nur Eis wenn in den letzten
Tagen die Sonne oft zu sehen war.

Modell:

(Unbeobachtete) Rauschwerte I; sind die Sonnenstunden pro
Tag normiert auf Mittelwert 0.

Beispiel fir Modell mit Modellparametern:
X =r+08-r,+05r,+0,2-r_,
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Sequenzvorhersage:

Moving-Average-Prozess

7 Berechnung der Gewichte o; am Beispiel eines

MA(1)-Prozesses: x =r+af,,

0 Umformung des Prozesses ergibt:

=X, -l i =X~y

j-1
j-i

la=Xa—al. — n=x-q (Xj—l —ayr,) = r(a)=2(

0
= X +(—a1)1 X1 +(_0‘1)2 2 |

=X

7 ldee: Minimieren der Varianz der Rauschfolge
Var () = o7 mit Mittelwert E(r) = i, =0:

ocl)i X

[ opinreg-

R
ef"_

o =arg min%i(rj — 1, )2 = arg min i r(a)
o j=1 o j=1
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Sequenzvorhersage:

Moving-Average-Prozess

01 lteratives Losen des Minimierungsproblems mit
Startlésung r°=0 vj=1.t und «°=0 vj=1.g.

1 Tayior-Approximation der Rauschterme r; in der
l-ten Iteration: r(@=r+r/(¢') (a—o')

Gradient von rj an der Stelle o

7 Minimieren der Vqriomz durch Null-Setzen der

Ableitung mlnz 0 =0-3 @)

> «") und Bestimmen
=1 oa

von o/*1.

1 Wiederholung bis o konvergiert.
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Sequenzvorhersage:

Autoregressiver Prozess

1 Annahmen:

Aufenthaltsort X zum Zeitpunkt 1ist die Summe aus dem
Rauschwert zum Zeitpunkt T und dem gewichteten Mittel der p
Aufenthaltsorte zu den Zeitpunkten t —p,...,t — 1:
P
X =1+ BiX,

=L

mit Rauschwerten I, wobei E(r,)=0 und Var(r) =o7.

0 Ziel: Berechnung der Gewichte f.
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Sequenzvorhersage:

Autoregressiver Prozess

Beispiel: Ein Eisverkdufer méchte Verkaufszahlen von
Eiscreme vorhersagen.

Nur bisherige Verkaufszahien X {; gegeben.
Annahme: Kunden essen nur Eis wenn sie in den letzten
Tagen wenig Eis gegessen haben.

Modell:

Verkaufszahl X; ist nur abhdingig von den vorherigen
Verkaufszahlen und einem Rauschwert I'; (Laune der Kunden).

Beispiel fir Modell mit Modellparametern:

X, =r-0,7-%x,-0,6-x_,+0,1-X _,
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Sequenzvorhersage:

Avutoregressiver Prozess

7 Berechnung der Gewichte S eines AR-Prozesses:
p
X =t+2 BiX,
j=1

71 ldee: Minimieren des mittleren quadratischen Fehlers.

ﬁ*zargmint L 1i(xi—q—zp:,8jxij} =argmini[xi—zp:ﬁjxijj

B —pP- i=p+1 p i=p+1 j=1
Erwartungswert Null & konstante Varianz
— - r B 2
Xp+1 Xp Xp—l e X 181 T
X X X, v X S
* . p+2 p+l P 2 2 *
Pseudo-Inverse von A
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Sequenzvorhersage:

Avutoregressiver Moving-Average-Prozess

1 Motivation:

Fast jeder endliche Datensatz gu’r an MA- oder AR-Modell
mit hoher Ordnuna ai ssba

[ 1INVJIINe 1| A Bl Iv

npa
Je groBer die Ordnung, desto mehr Parameter.

ZLiel: Modell mit méglichst wenigen Parametern welches
zudem reale Bedeutung (Interpretation) hat.

1 ldee: Kombination von MA- und AR-Modellen zu
ARMA(p,q)-Prozess.

—r+Za

,+Zﬂ&,
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Sequenzvorhersage:

Avutoregressiver Moving-Average-Prozess

Uberlagerungssatz von ARMA-Prozessen:
X; und Y, seien zwei unabhdngige ARMA-Prozesse der

Ordnung (P4,4;) und (P,,9y).

Summe Z; = X; *+ Y, ist wieder ein ARMA-Prozess der
Ordnung (p,Q).

Fir AR-Ordung gilt: p < p; + P,

Fir MA-Ordung gilt: g < max(p; + d,, P, + J;)
Folgerung:

Summe zweier MA-Prozesse ergibt wieder MA-Prozess.

Summe zweier AR-Prozesse ergibt ARMA-Prozess.
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Sequenzvorhersage:

Avutoregressiver Moving-Average-Prozess

01 Beispiel: Vorhersage der Werbeausgaben zweier
konkurrierender Unternehmen.

Nur bisherige Werbeausgaben X ; U

1 Modell:
Werbeausgabe X; ist abhdngig von der vorherigen Werbe-

:»
(ol
“<
«Q
()]
Q
(0]
O
(0]
=3

ausgabe des Konkurrenten Y, ; und einem Rauschwert.

Werbeausgabe Y, ist abhdngig von der vorherigen Werbe-
ausgabe des Konkurrenten X;_; und einem Rauschwert.

=I +
X t ﬁlyt—l — Xt:r:[+ﬂ1( +131xt2)—l’+051 1+ 5%,

Yi = rt"" ﬂl’x’[—l
ARMA(2,1)-Prozess
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Sequenzvorhersage:

Avutoregressiver Moving-Average-Prozess

Berechnung der Gewichte ¢; und S eines ARMA-
Prozesses analog zu MA-Prozessen.

Erweiterungen von ARMA-Prozessen:

ARIMA: Ist X; nach d-maligem Anwenden des Differenzen-
filters ein stationdrer ARMA(pP,()-Prozess, so bezeichnet man
den Prozess X, als ARIMA(p,d,q)-Prozess.

ARMAX: Abhdngigkeiten zwischen den Rauschwerten.
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Sequenzvorhersage:

Avutoregressiver Moving-Average-Prozess

1 Vorhersage mittels angepasstem ARMA-Prozess
(Prognose fir x.,):

Xiy X1y --- X entsprechen den tatsdchlichen Beobachtungen.
Xizhs -+ Xts1 Werden durch ihre Prognosen ersetzt.
Storterme I, 4, ... I'| entsprechen den Prognosefehlern der

1-Schrittprognosen in der Vergangenheit.

Storungen Iy, ... I, werden durch ihren Erwartungswert Null
ersetzt.
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Lernen aus sequenziellen Daten:

Problemstellung

Gegeben: sequenzielle Trainingsdaten mit bekannten
Lielattributen (gelabelte Daten).

Fmgqbe. Seaquenz von Attribut- Rnlng ngen X.

J

Ausgabe: Belegung des/der Zielattribut(e) V.
Gesucht: Modell f i x> .

Ansatz: Verwendung von Kernel-Modellen basierend
auf Sequenz-Kernel.
Quadratische Euklidische Distanz (RBF-Kernel).
Dynamic Time Warping (DTW-Kernel).
Editierdistanz.
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Lernen aus sequenziellen Daten:

Quadratische Euklidische Distanz

1 FUr numerische Attribute.

1 Sequenzen als Vektoren auffassen und quadratischen
euklidischen Abstand bestimmen:

Drer (X,y)=_Zt)(Xi—yi)2 = Kegre (X,Y) = Xp(—ADgg: (X,Y))

-1 Verschobene /gedehnte Motive werden nicht
bericksichtigt.

Py

/
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Lernen aus sequenziellen Daten:

Dynamic Time Warping

1 FGr numerische Attribute.
0 Zuordungsfunktionen 7, (i) €[Lt,]J und 7 (i) €[Lt,].

-1 DTW-Distanz ist Minimum des verschobenen
(quadratischen euklidischen) Abstands:

t
Doy (X,Y) = ﬂm|ﬁn Z (X;zx(i) - yﬂy(i))2 = Koy (X, Y) = exp(_ﬂ‘DDTW (X, Y))

Y=l

o
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Lernen aus sequenziellen Daten:

Dynamic Time Warping

-1 Berechnung mit dynamischer Programmierung,
rekursive Definition:

=\ _L ___1_1° ®

Sei y(i, j) minimale (verschobene] guadrierte euklidische
Distanz bis zu den Zeitpunkten I und |:
y(i, )= -y, +min(y(i-1 j-1),7( -1 j). 7, j-1))

11 Algorithmus:

DTW(Sequenzen x und Y)
Setze #(0,0)=0, Vi, j #(i,0) =00, 7(0, )=
FOR i=1...t,
FOR j=1..t

(i, 0)= 04 —y;)* +min(y(i-1 j-1),7( -1 j). 7@, i -1))

RETURN 7(t,.t,)
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Lernen aus sequenziellen Daten:

Editierdistanz

Fir nominale und ordinale Attribute (Sonderform von
Dynamic Time Warping).

Editierdistanz ist minimale Anzahl an Operationen
(EinfUgen, Loschen, Ersetzen) um zwei Sequenzen
ineinander zu Gberfihren.

Berechnung mit dynamischer Programmierung,
rekursive Definition:

Sei 7(i, j) minimale Editierdistanz zu den Zeitpunkten I und J:
y(i, )= % =y; |+min(y( -1 j-1), (-1 ). 7, j-1))
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Zusammenfassung

Zahlreiche Problemstellungen/Anwendungsgebiete
Charakterisierung, Visualisierung, Beschreibung.

Lernen von/aus sequenziellen Daten.
Modellierung direkter Abhdngigkeiten (Markov-Kette).
Modellierung indirekter Abhdngigkeiten (HMM).

Vorhersage univariater Sequenzen durch stochastische
Prozesse (z.B. MA, AR, ARMA usw.)

Sequenz-Kernel (z.B. DTW).
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