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Motivatie

Problema: Se cunosc date saptamanale privind indexul Dow Jones si se doreste
identificarea actiunilor pentru care cresterea de profit va fi cea mai mare in
saptamana care urmeaza

Set date: Dow Jones Index (UCI Machine Learning, provided by (Brown, Pelosi
& Dirska, 2013) - 750 inregistrari, 16 atribute

Exemple de companii cotate si pt care sunt inregistrate informatii:

3M MMM Cisco Systems CSCO
American Express  AXP Coca-Cola KO
Alcoa AA DuPont DD
AT&T T ExxonMobil XOM
Bank of America BAC General Electric GE
Boeing BA Hewlett-Packard HPQ
Caterpillar CAT The Home Depot HD
Chevron CVX Intel INTC
IBM
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Motivatie

Problema: care actiune va inregistra cea mai mare crestere in saptamana care
urmeaza?

Exemplu [Dow Jones Index from http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html]

16 atribute

quarter: the yearly quarter (1 = Jan-Mar; 2 = Apr-Jun).

stock: the stock symbol (lista de pe slide-ul anterior)

date: the last business day of the work (de obicei e Vineri)

open: the price of the stock at the beginning of the week

high: the highest price of the stock during the week

low: the lowest price of the stock during the week

close: the price of the stock at the end of the week

volume: the number of shares of stock that traded hands in the week
percent_change price: the percentage change in price throughout the week
percent_change volume over last wek: the percentage change in the number of
shares of stock that traded hands for this week compared to the previous week
previous weeks volume: the number of shares of stock that traded hands in the

previous week Data mining - Curs 10 4



Motivatie

Problema: care actiune va inregistra cea mai mare crestere in saptamana care
urmeaza?

Exemplu [Dow Jones Index from http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html]
16 atribute

next weeks open: the opening price of the stock in the following week

next weeks close: the closing price of the stock in the following week
percent_change next weeks price: the percentage change in price of the stock in
the following week

days to next dividend: the number of days until the next dividend
percent_return_next_dividend: the percentage of return on the next dividend

Data mining - Curs 10 5



Motivatie

Problema: care actiune va inregistra cea mai mare crestere in saptamana care
urmeaza?

Exemplu [Dow Jones Index de la http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html]

16 atribute

percent_change next weeks price: the percentage change in price of the stock in
the following week
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Motivatie

Problema: care actiune va inregistra cea mai mare crestere in saptamana
care urmeaza?

Exemplu [Dow Jones Index de la http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html]

16 atribute
percent_return_next_dividend: the percentage of return on the next dividend
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Motivaiie
Pe langa datele financiare exista o mul{ime de alte surse de serii de timp:

= Senzori:

= Date de mediu colectate prin intermediul diferitelor tipuri de senzori
(temperatura, presiune, umiditate)

= Date medicale
= Electrocardiograma (ECG)
= Electroencefalograma (EEG)
= Date de monitorizare in timp reali a pacientilor de la terapie intensiva

= Date de tip “web log” (clickstream data)
» Secvente indicand vizite ale unor pagini web

Data mining - Curs 10 8



Motivatie

Pe langa datele financiare exista o mul{ime de alte surse de serii de timp:
= Senzori:

= Date de mediu colectate prin intermediul diferitelor tipuri de senzori
(temperatura, presiune, umiditate)

Task: predictie valori viitoare
= Date medicale
» Electrocardiograma (ECG)
= Electroencefalograma (EEG)
= Date de monitorizare in timp reali a pacientilor de la terapie intensiva
Task: identificare comportament anormal

= Date de tip “web log” (clickstream data)
» Secvente indicand vizite ale unor pagini web

Task: identificare tipare de utilizare, profile de utilizatori
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Serii de timp

Exemplu 1 (percentage of return on the next dividend for first 10 weeks included in
Dow Jones Index dataset)

0.177,0.172,0.169, 0.175, 0.168, 0.164, 0.164, 0.187, 0.187, 0.191

Momentul de timp nu apare ca variabila explicita. Totusi valorile specificate trebuie
interpretate in contextul unor momente de timp.

= Timpul este atribut contextual
» Valoarea inregistrata este atribut comportamental

Exemplu 2 (temperatura la pranz inregistrata in 7 zile consecutive)

21, 24, 23, 25, 22, 19, 20
Atributul contextual este timpul, cel comportamental este temperatura
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Exista diferite tipuri de serii de timp (temporale)
In raport cu domeniul de timp:

= Continue (e.g. EEG)

= Discrete (denumite secvente)

In raport cu atributele comportamentale

= Univariate (un atribut)
= Multivariate (mai multe atribute)

Data mining - Curs 10
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Pre-procesarea seriilor de timp

Valori absente

Problema:

» Lipsesc valori corespunzatoare unor momente de timp (de exemplu din
cauza unor defecte ale senzorilor)

» |n special cand sunt mai multe atribute comportamentale )colectate de
senzori independenti) ar trebui asigurata sincronizarea intre serii, in special
prin completarea valorilor absente

Solutie:
» Valoarea absenta este estimata folosind interpolare
» Caz simplu: interpolare liniara

Data mining - Curs 10 12



Pre-procesarea seriilor de timp

Imputarea valorilor absente prin interpolare liniara

Fie (Y,Y5,-...,Y,,) O Serie de timp corespunzatoare momentelor (t,,t,,....,t.)

Presupunem ca lipseste valoarea corespunzatoare momentului t cuprins intre
t. si t,,. Preupunand ca atributul comportamental y variaza liniar cu t pe
intervalul [t; t,,] se poate estima valoarea luiy

t—t
Y=Y, +'[- _I (yi+l_ Yi)

i+1

L
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Pre-procesarea seriilor de timp

Eliminarea zgomotului

Problema: dispozitivele utilizate pt colectarea datelor (senzorii) pot fi afectati
de bruiaje, a.i. Seria poate contine valori generate in procesul de colectare a
datelor si care nu reflecta comportamentul real al atributului inregistrat

Modalitati de tratare a zgomotului

» |mpachetare (Binning)
» Netezire (Moving-Average Smoothing)
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Pre-procesarea seriilor de timp

Binning
ldee:

= Intervalul de timp global [t; t, ] corespunzator seriei (y,,Y,,....,y,) este divizat
n m subintervale continand fiecare cate elemente (m=n/k)

= Fjecare subinterval va fi asociat unei valori calculate ca medie a valorilor din
seria de timp ce corespunde momentelor incluse in subinterval

Observatii:
» Se presupune ca momentele de timp corespunzatoare seriei initiale sunt egal
distantate

» Se reduce numaarul de valori disponibile de k ori (este un tip de compresie cu
pierdere de informatie)

(Gt 6) = (s By (B T )y (Gmgyisnse oo i)
(yl,yz,...,yn)—>(zl,zz,...,zm)

Zy(l—l)k+j’ — m

Data mining - Curs 10 15



Pre-procesarea seriilor de timp

Moving average smoothing

ldee: se reduce pierderea de informatie cauzata de binning folosind “ferestre”
de mediere care se suprapun, adica media se calculeaza pentru elementele
ce apartin unei ferestre mobile (se deplaseaza de-a lungul seriei)

(tl’tZ""’tn) — ((tl“'"tk)’(tZ’ k+1) ((m —1)k+11*"*1 mk)
(Y1 Yoroo Vo) 2 (20,255, 2,,)

1 (MDk+1 L
Ly =— Zyl—l—j 1’- 1’m
kK 45

Obs:
= Numarul de elemente din serie este redus de la n la n-k+1

= Variatiile pe termen scurt pot fi pierdute prin mediere

Data mining - Curs 10 16



Pre-procesarea seriilor de timp

Exemplu (Moving average smoothing)

k=4

400 400 -

20 -

15
\)_

Serii netezite (negru)

200 -

— 200 -
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Pre-procesarea seriilor de timp

Netezire exponentiala

ldee: valoarea netezita se defineste ca o combinatie liniara a valorii curente
si a valorii netezite anterioare

z=aY,+(0-a)-z_, 1=1m

Zy =Y,

Zi:(1—a)i20+a2yj(1—a)i_j, I=1,m
j=1

Obs:

» Daca a=1 atunci nu se aplica netezire; daca a=1 toata seria este netezita
(va avea valoarea primului element)

» Netezirea exponentiala se bazeaza pe ideea ca valorile mai recente sunt
mali importanta; influenta valorilor anterioare este controlata prin a
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Pre-procesarea seriilor de timp

Exemplu (exponential smoothing)

a=0.75

00 -

=200 -

Serii netezite (negru)
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Pre-procesarea seriilor de timp

Exemplu (exponential smoothing)

a=0.25
a=0.5

! 400
400 -

| 200 |-
200 | F

—200 |-

=200

Serii netezite (negru)
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Pre-procesarea seriilor de timp

Normalizare — este utila in special cand se prelucreaza mai multe serii de
timp)

Variante: Normalizare bazata pe domeniu

7 = Yi—miny) _i_im
max(y)—min(y)

Standardizare

S Y —mean(y), i—1m

| stdev(y)

Obs:

= min(y) si max(y) reprezinta valoarea minima respectiv cea maxima din serie

= mean(y) si stdev(y) sunt valoarea medie respectiv abaterea standard

Data mining - Curs 10

21



Pre-procesarea seriilor de timp

Exemplu

normalizare

standardizare

Obs:

= Normalizarea si standardizarea conserva forma seriei dar schimba

domeniul de valori

Data mining - Curs 10
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Predictie

Scop:

= Estimarea prefului viitor al unei actiunii, predictia vremii, estimarea evolutjei
unor indicatori economici etc

Predictie:
= |ntrare: una sau mai multe serii de timo
= |esire: valori viitoare ale seriei

Cum poate fi abordata problema:

» Ca o problema de regresie — se estimeaza explicit dependenta dintre
atributele comportamentale si timp

= Utilizand modele care exprima relatia dintre valori curente si valori
anterioare ale seriei (modele autoregresive)

Data mining - Curs 10 23



Predictie
Obs: modelele de predictie functioneaza bine pentru seriile stationare

Intuitiv, o serie stationara se caracterizeaza prin faptul ca proprietatile sale
statistice (medie, varianta, autocorelatie) sunt constante in timp

Stationaritate stricta: ditributia de probabilitate a valorilor din orice interval de
timp [a,b] este identica cu distributia de probabilitate a valorilor din intervalul
shiftat [a+h, b+h] (pentru un h>0 arbitrar)

Obs:

» Proprietatile statistice bazate pe ferestre de timp pot fi estimate (se obtin
valori similare pt ferestre diferite)

= In cazul seriilor nestationare acest lucru nu mai este adevarat, deci inainte
de a aplica o tehnica de predictie autoregresiva ar fi util ca o serie
nestationara sa fie transformata intr+una stationara.
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Predictie

Exemplu: serie artificial construita: y=i+zgomot (zgomotul este generat
folosind o distributie normala de medie 0 si abatere standard 2)

Data mining - Curs 10 25



Predictie

Exemplu: serie artificial construita: y=i+zgomot (zgomotul este generat
folosind o distributie normala de medie O si abatere standard 2)

Obs:

= Aceasta este 0 serie nestationara intrucat mediile valorilor corespunzand
unor ferestre de timp diferite sunt diferite

50

Medie 2
(a doua fereastra) |

3o

Medie 1 :-."af
(prima fereastrd) |

10|
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Predictie

Exemplu: serie artificial construita: y=i+zgomot (zgomotul este generat
folosind o distributie normala de medie 0 si abatere standard 2)

Obs. Sunt 2 componente: tendinta (trend) si zgomot (noise)

W

al

trend Seria (rosu)

20

10

10 20 30 40 50

1 1 1 1 1 1 1
40 50
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10

n0|se T

A ML Cum pot fie extrase cele doua componente din

\/ W {%VWW\ seria initial&?
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Predictie

Extragerea tendintei = eliminarea zgomotului

Cum: prin netezire

. Netezire exponentiala
(0=0.25)

30

10

;' Tendinta reala

10 20 30 40 =0

30

10f
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Predictie

Extragerea zgomotului = eliminarea tendintei

Cum: prin calcul diferenta intre elementele succesive din serie
Diferenta

Zgomot estimat
Zgomot real  (diferenta)

_al ZgOIBzRa m|n|ng Curs 10 29




Predictie

Extragerea zgomotului = eliminarea tendintei
Cum: prin calcul diferenta intre elementele succesive din serie

Transformare prin calcul diferenta: £, = Y — Vi 4
Obs:

= Seria obtinuta prin diferentire este
stationara

Intrebare:
» Poate fi reconstruita seria initiala pornind -
de la estimarile tendintei si zgomotului? L :

Diferenta

Data mining - Curs 10 30



Predictie

Extragerea zgomotului = eliminarea tendintei
Cum: prin calcul diferenta intre elementele succesive din serie

Alte variante:
= Eliminarea efectului sezonier zi — yi — yi_P

» La seriile cu crestere geometrica (de exemplu serii de preturi in care
factorul de inflatie e constant) poate fi utila logaritmarea inainte de calculul
diferentelor

Intrebare:

» Poate fi reconstruita seria initiala pornind de la estimarile tendintei i
zgomotului?

Data mining - Curs 10 31



Tendinta si zgomot

Reconstruire: suma dintre estimarea tendintei si estimarea zgomotului
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Predictie
Cum poate fi estimata (prezisa) o noua valoare din serie?

» estimarea unei noi valori cf modelului de tendinta (trend)
» Generarea unei noi valori cf modelului de zgomot
» Adunarea valorilor

Problema principala:
» Este necesara construirea unui model de trend (e.g. prin regresie)

» Este necesara identificarea unui model pt zgomot; daca este zgomot alb
(valorile asociate unor momente diferite de timp sunt generate de variabile
aleatoare independente cu distributie normala si medie nula) atunci valorile
parametrilor (media si abaterea standard pot fi usor estimata)

Alta abordare: se utilizeaza autocorelatia = corelatia dintre valorile
corespunzatoare unor momente de timp invecinate

Data mining - Curs 10 33



Modele autoregresive

|deea de baza: daca valoarea autocorelatiei este mare (in valoare absoluta)
atunci valoarea corespunzatoare unui moment poate fi estimata pe baza

valorilor din vecinatate
Calcul autocorelatie pt o serie stationara, (y,,Y,....,y,), ca fiind corelatia dintre
valori separate prin intarzierea L

S (- avg () (3 —avg(Y)
- var(Y)

Autocorrelation(L) =

=3 yl y2 y3 y4 y5y6 y/7 y8 v9 yil0yllyl2 yi3 y§14 y15vy16

yl y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8 y9 y10 yl1l1yl2y13 yl4yl5yl6

________________________________________________________________________________________
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Modele autoregresive

Forma generala a unui model autoregresiv de ordin p: AR(p)

p
Yi = Zaiyt—i +C+¢&
i=1

Obs:
= p este ordinul modelului si poate fi ales analizand diferite valori posibile ale
intarzierii L:

= p se alege ca fiind prima valoare L (pornind cu L=1) pt care
valoarea absoluta a auto-corelatiei este suficient de mica

" Q, A,...., &, $i ¢ sunt parametri ai modelului si se estimeaza folosind date
de antrenare si metoda celor mai mici patrate

= & reprezinta zgomotul
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Modele autoregresive

Modele de tip medie mobila (Moving Average): MA(Q)

Motivatie:
» Modelele autoregresive simple nu pot explica toate variatiile (in mod
particular schimbarile bruste, de tipul socurilor)

ldee:

= Modelele de tip MA prezic valorile urmatoare pe baza deviatiilor anterioare
ale valorilor reale fata de cele prezise

q
Yi = Zbigt_i +C+ &
i=1

Obs:

» Presupunand ca seria este stationara si zgomotul are medie 0 valoarea lui
c este media valorilor din serie

= Parametrii by, b,,...., b, se estimeaza din date (problema de fitare neliniara)
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Modele autoregresive

Modele autoregresive combinate: ARMA(p,Q)

Motivatie:
» Se combina capacitatea de predictie a modelelor autoregresive si a celor
bazate pe medie mobila:

p q
Yi = Zai Yeoi t Zbigt—i +C+¢&
=) i1

Obs:

= Un aspect important este alegerea valorilor p si g: ar trebui alese cele mai
mici valori care asigura o buna aproximare a datelor — nu este usor de
identificat
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Descoperirea sabloanelor

Sablon (motiv) = structura ce apare frecvent in serie

Procesul de descoperire

Intrare: o|

= Cel putin o serie

» Lungimea L a sablonului

» Masura de similaritate/ disimilaritate
* Prag pentru similaritate/ disimilaritate

Ie§|re SUbSGCventé de |Unglme L ce apare -3 IREF'EP-TEDMI:TIFE I
frecvent in serie

l
0 20 30 40 50 &0
TIME INDEX

C. Aggarwal, Data Mining — the Textbook, 2015
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Descoperirea sabloanelor

Sablon (motiv) = structura ce apare frecvent in serie

Exemplu: Algoritm de tip forta bruta
FindMotif (y[1..n],L,eps)
countMax=0
FOR i=1,n-L+1 DO
candidate=y|i..i+L-1]
count=0
FOR j=1,n-L+1 DO
D=dist(y[i..i+L-1),y][j..j+L-1])
IF (i'=j) and (D<=eps) THEN count=count+1
ENDFOR
IF count[i]>countMax THEN best=i; countMax=count
ENDFOR
RETURN (y[best..best+L-1])

Data mining - Curs 10
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Exceptii (anomalii)
Exista doua tipuri de exceptii (anomalii) intr-o serie de date:

Exceptii (anomalii) punctuale:
» Deviatie semnificativa de la valoarea prezisa
» Corespunde unei schimbari bruste in seria de date

Exceptii (anomalii) in privinta formei:

= QO succesiune de valori poate reprezenta o anomalie chiar daca valorile
individuale nu sunt neobignuite A consecutive pattern of data points might
be an anomaly even is the individual values are not necessary unusual

» De exemplu, intr-o electrocardiograma o bataie neregulata a inimii poate fi
considerata o anomalie

Data mining - Curs 10 40



Exceptii (anomalii)
Detectia anomaliilor punctuale:

Step 1: se determina valorea prezisa (pe baza modelului construit valorile
anterioare) (Z.,,Zm+1s---12Zp)

Step 2: se construieste seria deviatiilor (d,,d,;,...,d,) cu d=z-y,
Step 3: se calculeaza deviatiile standardizate (S,,,S;41:---:S)
cu

s=(d;-avg(d))/stdev(d)

Daca valoarea absoluta a lui s; este mai mare decat un prag (e.g. 3) atunci se
considera ca este anomalie

Data mining - Curs 10 41



Exceptii (anomalii)
Detectia anomaliilor de forma:

Step 1: se extrag toate subseriile corespunzatoare unui ferestre de
dimensiune W

Step 2: se calculeaza distanta dintre fiecare subserie si toate celelalte
corespunzatoare unor ferestre disjuncte

Step 3: Subseriile care difera semnificativ de celelalte sunt considerate
excepflii potentiale

Probleme:

= Alegerea lui W
= Alegerea pragului

Data mining - Curs 10 42
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