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1 Einleitung

Beim Wissenmanagement! steht man vor dem Problem, in groke Datenmengen Wissen
zu identifizieren und zu analysieren [4]. Ein interessantes Subproblem bildet in diesem
Zusammenhang die Analyse von Zeitreithen, welche uns in den unterschiedlichsten For-
men begegnen kénnen.

Im Abschnitt 2 werde ich zwei verschiedene Arten von Zeitreihen am Beispiel présen-
tieren und kurz auf die Extraktion von Zeitreihen aus Dokumenten eingehen. Im Ab-
schnitt 3 liefert eine genauere Betrachtung der Zeitreihen eine Strukturierung der vor-
kommenden Zeitphdnomene. Dies fithrt uns zu der Fragestellung nach den sich aus den
verschiedenen Zeitphdnomenen ergebenden Lernaufgaben und der Reprasentation der
Eingabedaten, welcher ich im Abschnitt 4 nachgehen werde?. Stellvertretend fiir die ver-
schiedenen Lernverfahren werde ich im Anschlufs an diese Einordnung in den Abschnitten
5 und 6 zwei unterschiedliche Lernverfahren im Detail vorstellen.

2 Zeitreihen

Im folgenden will ich zwei Beispiele fiir unterschiedliche Zeitreihen (engl. time series)
prasentieren.

2.1 Messwerte von einem Prozess

Diese Form von Zeitreihen kann uns beispielsweise in folgenden Anwendungen begegnen:
e Intensivmedizin (z.B. Herzfrequenz, Atemfrequenz, Blutdruck)
o Aktienkurse
o Wetterdaten (z.B. Luftdruck, Lufttemperatur oder Windgeschwindigkeit)

e Roboter (z.B. Sensoren zur Abstandsmessung [15])

Ein wichtiges Merkmal dieser Art von Zeitreihen ist die kontinuierliche Messung in z.B.
Tagen, Stunden, Minuten, Sekunden.

!Seminarthema: Knowledge Management

Znach [14]
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Unterscheidung Univariat - Multivariat

Bei dieser Form von Zeitreihen werden muf man die Begriffe Univariat und Multivariat
voneinander abgrenzen.

Univariat Hier wird nur ein Attribut pro Zeit gemessen. Dies kénnte in der Intensivime-
dizin beispielsweise das Attribut Herzfrequenz sein.

Multivariat Hier werden k Attribute pro Zeit gemessen. Im Beispiel konnten dies die
drei Attribute Herzfrequenz, Atemfrequenz, Blutdruck sein.

2.2 Datenbankrelationen

Diese Form von Zeitreihen kann uns beispielsweise in folgenden Anwendungen begegnen:
o Vertragsdaten
o Verkaufsdaten
e Benutzerdaten
e Lebenssituation (Einkommen, Alter)

Im Gegensatz zum vorherigen Beispiel gibt es hier keine kontinuierliche Messung, sondern
die Daten liegen als zeitlich gestempelte Datenbanktupel vor.

Das Problem bei dieser Reprasentation ist, dass hier in den meisten Fillen ein Preproces-
sing notwendig ist. Die Zeitreihen miissen aus den Datenbanktupel ’extrahiert’ werden,
bevor die verschiedenen Lernverfahren (siehe 4) angewendet werden kénnen. Im Rahmen
der Projektgruppe 402 wird uns diese Form der impliziten Speicherung von Zeitreihen
haufiger begegnen als die kontinuierliche Messung.

2.2.1 Aggregation

Eine Form des Preprocessing ist die Aggregation, bei der man bestimmte Daten (de-
ren genauen Detailwerte nicht benétigt werden) zusammenfasst, bevor eine Analyse
stattfindet. Die Aggregation fiithrt zu einer Dimensionsreduktion entlang der weggelas-
senen Dimensionen. Fiir einfache Aggregationen kann man die SQL-Aggregatfunktionen
(COUNT(), SUM(), MIN(), MAX(), AVG()) verwenden. Soll {iber mehrere Attribute
aggregiert werden, so kann der CUBE-Operator® nach [8] verwendet werden. Mit dem
CUBFE-Operator ist es so moglich, schnell verschiedene Zeitreihen unterschiedlichen De-
tailierungsgrads zu erzeugen.

38eminarthema: Data Cubes
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2.2.2 Einschrankung der Datenmenge

In der Praxis kann es aufgrund der Grofe einer Datenbanken sinnvoll sein, nicht alle
moglichen Attribute bzw. Relationen zu untersuchen, sondern nur eine Teilmenge mit
interessanten bzw. relevanten Attribute bzw. Relationen fiir eine Analyse zu betrachten.
Ein Ansatz ist es, interessante Subgruppen mit Hilfe des MIDOS-Algorithmus®* nach [17]
aufzudecken. MIDOS ist ein deskriptives Lernverfahren, welches daran interessiert ist,
durch Hypothesen beschriebene Teilbereiche des Instanzenraums zu identifizieren, iiber
die lokal interessante Aussagen gemacht werden kénnen. Hierbei wird die Subgruppe-
nerkennung multirelational, d.h. iiber mehrere Relationen hinweg, durchgefiithrt. Wurden
vom MIDOS-Algorithmus interessante Subgruppen gefunden, so kénnen die Zeitreihen
nur aus diesen interessanten Subgruppen extrahiert werden.

Ein anderer Ansatz der Einschrankung der Datenmenge ist die Regelsuche mit Hilfe von
RDT/DB®. RDT/DB nach [5] ist ein ILP®-Wissensentdeckungswerkzeug, das direkt mit
einem Datenbank-Managementsystem interagiert. Mit Hilfe eines Regelschemas und ge-
gebenen Hintergrundwissen ist es moglich, bestimmte Regeln direkt aus der Datenbank
abzuleiten.

Nach einer Regelsuche kénnte man dann bestimmte Datenausschnitte auswéhlen, die fiir
eine Analyse besonders interessant sind.

2.3 Extraktion von Zeitreithen aus Dokumenten

Zeitreihen kénnen natiirlich auch in textuellen Dokumenten verborgen sein. Ein Beispiel
ist die Domain Aktien. Es kann sinnvoll sein, aus unstrukturierten Texten Zeitreihen
mittels Informationsextraktion™ nach [6] zu extrahieren (z.B. Aktienkurse oder unter-
nehmensrelvante Daten). Dies kénnte in der Praxis so aussehen, dass aus den sich ver-
andernden Dokumenten (z.B. Internetseiten) immer wieder bestimmte Werte extrahiert
werden. Bei der Frtraktion der Daten konnte auch eine domainspezifische Ontologie ver-
wendet werden [13] um bessere Ergebnisse zu erzielen®. Aus den so erhalten Zeitreihen
kénnen mit den in Abschnitt 4, 5 und 6 beschriebenen Verfahren Regeln bzw. interes-
sante Muster gefunden werden.

Gerade bei Internetseiten konnen relevante Seiten mit Hilfe des Semantic Web? [3] leich-
ter gefunden werden. Hier werden Ontologien benutzt, um das Wissen iiber die Inter-
netseiten zu strukturieren und so Agenten zugénglicher zu machen. Eine Ontologie ist
eine Menge von Klassen, Relationen und Funktionen, die eine abstrahierte, vereinfachte

4Seminarthema: MIDOS/ KEPLER

®Seminarthema: RDT/DB

SILP = inductive logik programming
"Seminarthema: Informationsextraktion
8Seminarthema: Ontologiebasierte Wissensextraktion
9Seminarthema: Semantic Web
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Sicht auf den relevanten Teil der Welt darstellt [9]. Diese Sicht sollte konsistent sein,
muss aber nicht komplett sein. Als mégliche Ontologien sind RDF(S)!? [16] und die
Erweiterung DAMLA-OIL [10] denkbar.

3 Zeitphanomene

Nach [14] kann man Zeitphdnomene grundsitzlich nach zwei Aspekten strukturieren.
Auf einer niedrigen Abstraktionsebene betrachtet man nur die einzelnen Elemente ent-

Sequenzen

Ereignisse

Attribute

= = - Zeit
|| L t| I"l'| "1'!11

Abbildung 1: Zeitphdnomene

lang der Zeitachse. Dies wird auch als linear precedence bezeichnet. Die meisten sta-
tistischen Ansétze beschranken sich auf diesen Aspekt der Zeit.

Auf einer hoheren Abstraktionsebene kann man eine Menge von Elementen als ein einzel-
nes Ereignis auffassen. Ein Ereignis ist ein Tripel (Zustand, Start, Ende). Der Zustand
kann ein Wert oder ein Label (Trend bzw. eine Eigenschaft) sein. Beispiele fiir Ereignisse
sind (Steilgend, 3,5), (Fallend,7,9) oder (Stabil, 10, 14). Wird eine Zeitreihe vollstan-
dig in Ereignisse zerlegt, so erhdlt man eine Sequenz von Ereignissen. Bei dieser Sicht
spricht man von immediate dominance.

Abbildung 1 stellt diese zwei unterschiedlichen Sichten auf eine Zeitreihe dar.

4 Lernaufgaben und Reprasentation der
Eingabedaten

Dieser Abschnitt basiert auf [14].

10Resource Description Framework (Schema)
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4.1 Univariat
Lernaufgaben

Hier sind folgende Lernaufgaben denkbar:

Vorhersage Sei eine Zeitreihe mit Elementen bis zu einem Zeitpunkt t; gegeben, sage
das Element voraus, das an der Stelle ti;,, auftreten wird.

allgemeinene Trends erkennen Das Erkennen eines allgemeinen Trends, z.B. alle Ele-
mente steigen.

lokale Trends erkennen Das Erkennen eines lokalen Trends, z.B. ein Zyklus'! oder
lokal steigende Werte.

Level change Das Finden von einem vom Standard abweichenden Wert (Ausreifier).

Clustering Fasse dhnliche Bereiche von aufeinanderfolgenden Werte zu Clustern zusam-
men.

Reprdsentation der Eingabedaten

Die Messwerte konnen als Vektor der Form
1rtias, ... gy

reprasentiert werden. Hier sind nur numerische Werte zugelassen. Natiirlich kénnen die
Zeitangaben hier auch entfallen.

4.2 Multivariat
Lernaufgaben

Hier sind natiirlich auch alle Lernaufgaben aus Abschnitt 4.1 moglich, da man jede
multivariate Zeitreihe als eine Menge von univariaten Zeitreihen auffassen kann. Als zu-
satzliche Lernaufgabe ist z.B. das Finden von zusammen auftretenden Werten denkbar.

Reprdsentation der Eingabedaten
Die Messwerte konnen als Vektor der Form
Witar,..ar, . tiay, .qq,

reprasentiert werden. Auch hier sind nur numerische Werte zugelassen.

117 B. (steigen — stabil — fallen) — (steigen — ...
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4.3 Lernaufgaben bei einer gegebenen Sequenz von Ereignissen
Lernaufgaben

Haufige Sequenzen Finde haufige Episoden in Sequenzen. Eine Episode ist eine Menge
von Ereignissen mit einer partiellen Ordnung [12].
Eine entdeckte Regel konnte z.B. Wenn A auftritt, dann tritt B in der Zeit T auf
[7] sein.

Beziehungen zwischen Zeit-Intervallen Beziehungen zwischen Zeit-Intervallen ler-
nen [11].
Eine entdeckte Regel konnte z.B. A startet vor B oder B und C sind gleich sein.

Reprdsentation der Eingabedaten

e Zur Représentation der Eingabedaten zum Lernen von haufigen Sequenzen bie-
tet sich der Sequenz-Vektor an:

I: T1A1 y eeey TiAi

Hier bezeichnet A; eine Menge von (nicht notwendigerweise numerischen) Attri-
buten.

e Zur Représentation der Eingabedaten zum Lernen von Beziehungen zwischen
Zeit-Intervallen bietet sich die Darstellung als Fakten der Form

P(I1 ’ Tb) TE)AT) AS)

an.

5 Diskretisierung von Zeitreihen durch Clustering

In diesem Abschnitt wird das Verfahren zur Diskretisierung von Zeitreihen nach |[7]
vorgestellt.

Prinzip

Hier wird eine Zeitreihe s = (X1, ...,%n) zunédchst in Subsequenzen s; = (Xi, ..., Xijw_1)
aufgeteilt. Dies geschieht mit Hilfe eines Fensters der Lange w, welches man entlang der
Zeitachse immer jeweils eine Einheit weiterbewegt. In den Subsequenzen bildet man dann
Cluster Cy,...Cy von &hnlichen Subsequenzen. Jedes Cluster erhilt dabei ein Symbol
ar,..ax (die sog. shapes). Die Serie s = (Xi,...,xn) kann dann mit Hilfe der shapes
diskretisiert werden (siehe Abbildung 2).
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Abbildung 2: Beispiel einer Diskretisierung

Clustering

Man definiert ein Distanzmafs d(si,s;), welches die Entfernung zwischen zwei Subse-
quenzen s; und sj angibt. Ein Beispiel fiir ein Distanzmaf ist der euklidische Abstand:

d(x,y) = /> (i —yi)?

In vielen Anwendungen miissen die Subsequenzen allerdings noch normalisiert werden,
da sie evtl. das gleiche Muster besitzen, sich aber in Amplitude und Grundlinie unter-
scheiden. Fine mogliche Normalisierung n(x) einer Sequenz x ist

n(x) =x; — Ex
wobei Ex der Mittelwert der Sequenz ist.
Beim Clustering gibt eine Konstante d > 0 an, wie grofs die Distanz zwischen den Sub-
sequenzen s; und s; sein darf. Ist die Distanz d(si, sj) < d, so gehdren die Subsequenzen

zum gleichen Cluster, andernfalls gehoren sie verschiedenen Clustern. In Abhangigkeit
von diesem Parameter ergeben sich dann die Cluster Cy,...Cx.

Regeln

Aus einer diskretisierten Sequenz sind nun Regeln der Form
Wenn A auftritt, dann tritt B in der Zeit T auf

einfach ableitbar. Eine Berechnung ist in der Zeit m * k? moglich, wobei k die Anzahl
der Symbole und m die Anzahl der verschiedenen Méglichkeiten fiir T angibt.

Diese Regeln lassen sich nun zu der Form
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Wenn A; und A und ... und Ay innerhalb der Zeit V auftritt, dann tritt B
in der Zeit T auf

erweitern. Die A; kénnen hierbei auch aus verschiedenen, univariaten Zeitreihen stam-
men. Das Problem ist allerdings, dass hier die Anzahl der Regeln stark ansteigt. Dies Pro-
blem kann allerdings gelést werden, wenn man fordert, daf die A; mit einer bestimmten
minimalen Haufigkeit auftreten miissen. Nun kann mit Hilfe des Apriori-Algorithmus!?
[1] der Suchraum sehr effizient eingeschrankt werden.

6 Beziehungen zwischen Ereignissen

slale interval sequence:

i I C F C
A B A B A I B
-
time
1-:,'.rr||.-:||,|| relations: AR A RO
Al =D Al=b o
B|a B|a i

[ o a =
{abbreviations: a=alier, b=belore, c=overlaps, io=is-overlapped-by)
Abbildung 3: Darstellung der Beziehungen als Matrix

Von James F. Allen [2] wurden 13 verschiedene Intervallbeziehungen festgelegt. (z.B. A
tiberlappt B, A beendet B, A vor B, A enthélt B)

6.1 Beziehungen zwischen Zeit-Intervallen lernen [11]

Nach [11] kann man zeitliche Muster als Matrix darstellen (siehe Abbildung 3). Damit
ein Muster als interessant erachtet wird, muss das Muster in einem Fenster der Lange
tmax beobachtbar sein (siehe Abbildung 4). Somit ist der maximale Abstand zwischen
den Ereignissen eines Muster begrenzt.

12Geminarthema: Entdeckung von Assoziationsregeln mit dem Apriori-Algorithmus
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Abbildung 4: Sliding Windows

Haufige Muster finden

Zum Auffinden von haufigen Mustern wird der Apriori-Algorithmus [1] eingesetzt. Dieser
Algorithmus hat die Eigenschaft, dass er bei der Kandidatengenerierung die Ordnung
der Elemente ausnutzt. Der Support supp(P) eines Musters P wird dazu als die Zeit
definiert, in der das Muster im Fenster beobachtet werden kann (siehe Abbildung 5).
Weiterhin wird ein Muster P als haufig erachtet, wenn supp(P) > suppmin gilt.

H

A

-
nme

ﬁuppur

Abbildung 5: Support

Mit diesen Voraussetzungen ist der Apriori-Algorithmus nach [1] anwendbar.

6.2

1.
2.
3.

4.
3.

Algorithmus Apriori [1]
Ermittle den Support aller 1-Muster.
Im k-ten Lauf: entferne alle Muster P mit supp(P) < suppmin

Generiere aus den verbliebenen k-Mustern eine Menge von Kandidaten fiir die

k+1-Muster
Ermittle den Support der Kandidaten im néachsten Lauf

Wiederhole diese Schritte, bis keine haufigen Muster mehr gefunden werden kénnen

Im Anschluss kénnen leicht die Regeln aus den héufigen Mustern abgeleitet werden.
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7 Fazit

Wir haben gesehen, daf man Zeitreihen in sehr unterschiedlichen Domains bzw. Quellen
finden kann - sogar eine Extraktion aus Dokumenten (z.B. Internetseiten) ist denkbar.
Gerade in der Projektgruppe 402 mit der Domain Versicherungen sind Zeitreihen und
deren Analyse von hohem Interesse. Weiterhin haben wir die sich aus den verschiedenden
Zeitphdnomen ergebenden Lernaufgaben gesehen, von denen wir zwei in Detail kennen-
gelernt haben.

Meiner Meinung nach ist das Thema Zeitreihen ein interessantes Forschungsgebiet, in
dem sehr viel Potential steckt. Beispielsweise ist in der KDD ist der Einsatz der Verfah-
ren sehr sinnvoll, da in vielen Datenbanken sehr viel Information in Form von Zeitreihen
verborgen ist. Diese Information kénnte mit Hilfe von einfachen Regeln dem Benutzer
sehr viel {ibersichtlicher prasentiert werden. Das Problem besteht meiner Meinung nach
darin, hier Zeitreihen als solche zu identifizieren und fiir eine Analyse aufzubereiten, um
dann interessante Zeitreihen zu identifizieren.
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