Lab 6: Data Mining.
Serii temporale

Analiza seriilor temporale are ca scop sa modeleze si sa explice dependenta unor date de
momente de timp succesive. Exemple tipice de serii temporale sunt: temperatura inregistrata
zilnic, curs de schimb valutar, pretul unor actiuni, valori ale unor marimi fiziologice inregistrate
de dispozitive de monitorizare (tensiune arteriala, puls etc) etc.

Principalele prelucrari care pot fi efectuate asupra unei serii de timp sunt:
e Vizualizare:

o Vizualizarea evolutiei in timp a marimii analizate (R: pentru obiecte de tip ts se
poate folosi ts.plot sau plot.ts; cele doua functii difera in principal prin modul de
vizualizare a mai multor serii)

e Pre-procesare
o completarea valorilor absente prin interpolare;
e Analiza: identificare
o Tendinta (trend)
= se poate determina din seria initiald prin eliminarea zgomotului folosind
o tehnica de netezire (smoothing): medie mobila (Moving Average) sau
netezire exponentiala. In R se poate folosi functia filter pentru a defini
filtrul de netezire
* se poate elimina prin “diferentiere”: noua serie se obtine din cea
anterioara prin calculul diferentelor dintre elementele vecine; pentru
diferente de ordin mai mare decat 1 se aplica repetat strategia; in practica
diferentele de ordin 1 permit eliminarea tendintei liniare, iar cele de ordin
2 permit eliminarea tendintei patratice. R: functia diff
o Caracter sezonier (seasonal)
= Se poate determina calculand media valorilor corespunzatoare unei
perioade. De exemplu pentru date inregistrate lunar pentru care existad
caracter sezonier la nivel de an (existd un tipar de comportament de-a
lungul unui an) se calculeazd mediile pentru toate lunile si se obtine o
estimare a tiparului corespunzator unui an.
= Se poate elimina calculand diferente intre valori corespunzatoare unor
intarzieri in timp egale cu perioada caracterului sezonier. De exemplu
pentru date inregistrate lunar pentru care exista caracter sezonier la nivel
de an (exista un tipar de comportament de-a lungul unui an) se poate
folosi intarziere (lag) L=12.
o Zgomot (noise, residuals)
= Se obtine prin eliminarea tendintei si a caracterului sezonier

o Stationaritate (stationary): seria este stationard daca caracteristicile sale statistice
locale nu se schimba de-a lungul seriei (nu existd tendintd si nici caracter
sezonier). O serie nestationara poate fi transformatd intr-una stationarda prin
diferentiere (calcul diferente).

Obs: cele 3 componente ale unei serii (tendinta, componenta sezoniera si zgomotul) se pot
determina direct in R folosind functia decompose.



e Predictie: estimarea valorilor ulterioare din serie pe baza valorii curente si a celor
anterioare (folosind un model care descrie dependenta valorii curente din serie de valorile
anterioare). Principalele etape:

o se elimina tendinta si componenta sezoniera
o se alege un model care explica variabilitatea din componenta de zgomot
=  ARMA(p,q) — pt serii stationare
= ARIMA(p,d,q) — pt serii nestationare
Obs: Tn cazul Tn care mai multe modele conduc la valori similare ale erorii (suma patratelor
erorilor) se alege modelul mai simplu, de exemplu cel pentru care valoarea AIC (Akaike
Information Criterion) este mai mica.

Obs: Un proces de predictie este caracterizat prin:
e Intrare: datele de intrare sunt valori anterioare din serie
lesire: rezultatul reprezinta valoarea/valorile urmatoare din serie
e Model: un model de regresie care descrie legatura dintre valoarea curentd a seriei si
valorile anterioare (numarul de valori anterioare despre care se considera ca influenteaza
valoarea curenta este denumit intarzierea seriei (time-lag))

Consideram seria X1, Xa,...., Xn si Intarzierea T. Deci valoarea curenti X; depinde de valorile
Xi1,Xi2,...,Xit . Prin urmare secventa de valori din serie poate fi transformata ntr-un alt set de
date Tn care sunt T atribute predictor si un atribut prezis:

Atribute predictor Atribut prezis
X1 Xz oo Xiooo Xt Xr+1
Xz X3 Xi+1 e XT+1 XT+2

Xn.T Xn-T+1 .o Xn-i e Xn.l Xn

Folosind acest set de date se poate construi un model de regresie (in aceeasi maniera ca pentru
date care nu sunt temporale). In acest context pot fi folosite modele de regresie, retele neuronale
sau retele RBF. Una dintre principalele dificultati este alegerea adecvata a valorii T.

Exercitiul 1. Analiza in R a unor serii temporale si construirea unor modele de predictie bazate
pe netezire (Holt-Winters) si a unor modele de tip ARIMA. Parcurgeti si executati comenzile din
fisierul Ex1.r.

Exercitiul 2. Parcurgeti si executati comenzile din fisierul EX2.r.

Exercitiul 1/Weka.

a) Deschideti fisierul airlines.arff (continand nr de pasageri ai unei companii aeriene inregistrat
lunar in perioada 1949 — 1960)

b) Construiti un nou set de date folosind o intarziere T=12. Indicatie: utilizati Weka pt
eliminarea atributului corespunzator datei si Excel (sau un limbaj de programare) pt
construirea noului set de date

c) Aplicati un model de regresie pentru noul set de date si analizati rezultatele obginute

Exercitiul 2/Weka.
(doar pt versiune Weka >=3.7.3)



a) Instalati pachetul Time Series Forecasting utilizand Weka GUI Chooser ->Tools-
>Package manager si selectand pentru instalare timeSeriesForecasting
b) Deschideti fisierul airlines.arff
c) Preziceti urmatoarele 6 valori utilizand unul dintre urmatoarele modele: (i) linear
regression; (ii) multilayer perceptron; (iii) random forests. Indicatie: selectia modelului se
realizeaza utilizand panelul Advanced Configuration->Based Learner
Obs: detalii  privind  pachetul = TimeSeriesForecasting pot fi  gasite la
http://wiki.pentaho.com/display/DATAMINING/Time+Series+Analysis+and+Forecasting+with+
Weka.

(pentru Weka 3.8.1) se utilizeaza Forecast (Basic configuration) si se specifica doar Number of
time units to forecast (6 daca se doreste estimarea urmatoarelor 6 valori).

Tema.
1. Scrieti functii R care transforma o serie prin:
a. Netezire folosind medie mobila bidirectionald/centrata (moving average
smoothing) — dimensiunea ferestrei mobile este parametru al functiei
b. Netezire exponentiald (exponential smoothing) — parametrul regulii de netezire
este parametru al functiei
c. Diferentiere (diferente intre valori vecine) — ordinul diferentierii este parametru
al functiei
Obs. valorile de la extremititile seriei vor fi tratate adecvat (nr de elemente din fereastra mobila
poate fi mai mic la extremitéati).
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