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|ldOsor

» Megfigyelések egy sorozata
e Tipikusan adott idokozonkents
meresek
> Pl. naponta, orankent, percenkent
e Itt mar szamit a sorrend

- ,Eddigi” adatbazisokra ez nem volt
jellemzo

» Adatokhoz idobélyeg is tartozik
- Nem pusztan szekvencialis adatbazis



|ldOsor

» Elemi reprezentacio, t
x = (x]0], ..., x
» Fontos tulajdonsagok

Nnosszu idosor:

t—1])

- Egymast kovetdo megfigyelések erésen

korrelalnak egymassal

Pl. hdmérseéklet 10:10-kor és 10:11-kor
- Kulonb0z6 hosszusagu idosorok



Példa — Dow Jones idosor
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|dOsorok tipusal

o Attributum szama szerint
- Egyvaltozos (univariate)
Pl. Levegl homérseklete vagy tozsde zaro
ertek
- Tobbvaltozos (multivariate)

Pl. té6zsde zaro es nyito erték, napi kereskedett
mennyiség...

Pl. levegb hOmerseklete, paratartalma...

Pl. az el6z0 ket sor egyutt



|dOsorok tipusal

» Stacionaritas szerint (nem definicio)

o Nem stacionarius

Variancia, atlag, mas jellemz0 valtozik az ido
haladasa soran

Lehetnek pl. trendek, ciklusok az idosorban
Gyakran jellemzd idésorokral
> Stacionarius
Fentiek nem jellemzGek
Pl. konstans variancia az id6tol fuggetlendl

Megjegyzés: létezik er0s és gyenge
stacionaritas fogalom is



Alkalmazasok

» Nagyon sok teruleten alkalmazzak
- TOzsde
- |d@jaras
> Auto forgalom
- Foldrenges
> Viz, gaz, stb. fogyasztasok
- Néepesseg

o

» ElsGsorban elGrejelzés céljabol



Kérdések

» Hogyan tudunk trendeket felismerni?

* Hogyan tudjuk az idosort
reprezentalni?

» Hogyan tudunk anomaliakat
detektalni?

e Hogyan tudjuk vizsgalni az
idOsorokat?
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Modellezés

» Betekintést nyerhetunk azon
mechanizmusokba, amelyek generaljak
az idosort

» Fontos kérdes a modell bonyolultsaga
(pelda)
o ,Prediction is very difficult, especially if it's
about the future.” Nils Bohr

Figyelmeztetéskeént szolgal, hogy nem ismert
adatokra is validaljuk a modellt, illetve, hogy konny(
olyan modellt talalni ami az eddigi adatokra jol
illeszkedik, de az elbrejelzés nehéz

» Torekedni kell az egyszerli modellre



Egy modell trendelemzeshez

o Y = F(t) : idGsor (valtozdja)
> Pl. tozsde napi zaro ertekel
 |dGsor 4 {6 komponense:
e T : trendmozgas
e ( : ciklikus mozgas
» S : szezonalis mozgas
o | :irregularis mozgas
» Y dekompozicioja a 4 valtozéba

Y=TXCXSXI
(vagy 0sszeq)



Komponensek magyarazata 1.

» Trendmozgas: altalanos irany egy
hosszu idoszakon keresztul

Forras: Data Mining: Concepts and Techniques



Komponensek magyarazata 2.

 Ciklikus mozgas: ciklusok, hosszu
tavu valtozasok a trend korul (nem
feltétlen periodikus)
> Pl. tomegkozlekedést hasznalo ingazok

szama — szabalyos csucspontok es
melypontok



Komponensek magyarazata 2.

 Ciklikus mozgas: ciklusok, hosszu
tavu valtozasok a trend korul (nem
feltétlen periodikus)

> Pl. tomegkozlekedést hasznalo ingazok
szar~—- ~—~-%hm- -=mm-mqtok és

, I Tahle 1 Non-stationary hehavior

w ]

Forras: investopedia.com



Komponensek magyarazata 3.

» Szezonalis mozgas: rendszeresen
elofordulo jelenségek, naptarhoz
kothetd (periddus max. egy ev)
> Pl. karacsony el6tti nagy vasarlasok,

nonapi virageladas

e Irregularis mozgas: veletlenszeru
esemenyek

- Pl. arviz, haboru, aramkimaradas,
bankrobbantas, tdozsde manipulalasa ...



Egy masik dekompozicio

Xy =my +A; Y5
> m,; . trend
> A . szezonalitas, periodikus fuggvény
> Y; . stacionarius folyamat
» Altaldnosabbnak mondhatd modell



Trendelemzeés

» Trend meghatarozasara nehany
maodszer:
- Szabad kezzel (egy egyenes, vagy gorbe)
- Mozgo atlag
- Regresszio



Mozgo atlag

Vi+Yat+-+Yn Yo2tYy3+-t¥Vn41

n n
» 3-ad rendl egyszeru es sulyozott
mozgo atlag

Egysz.

Suly.
(1,4,1)
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Mozgo atlag
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Mozgo atlag

Vi+Yat+-+Yn Yo2tYy3+-t¥Vn41

n n
» 3-ad rendl egyszeru es sulyozott
mozgo atlag

-l--ﬂ--m--
Egysz. - 4
Suly. - 55 25 1 35 55 8 6.5

(1,4,1)



Mozgo atlag — Coca-Cola
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Mozgo atlag

A mozgo atlag hajlamos csokkenteni a
valtozasok nagysagat

o ,Simitja” az idosort

 DE:

» Adatot veszit az idosor elejerdl es
vegerol

» Ciklusokat, vagy egyeb mozgasokat
generalhatnak

o Extrém értekek er6sen befolyasolhatjak

> Sulyozott mozgo atlag csokkentheti ezt a
hatast megfelelo sulyokkal



Regresszio

» Adott:
- Fuggetlen (vagy el6rejelz0) valtozok
- FUggo (vagy valasz) valtozo
» Modellezi a fuggetlen valtozok és a
fuggo valtozo kozotti kapcsolatot
» Leginkabb elorejelzesre szoktak
hasznalni
> Trendelemzeésre is |0
e Tipusok:
o Linearis
- Nem linearis regresszio



Linearis regresszio

» Feltételezi a fuggo es fuggetlen
valtozok kozotti linearis kapcsolatot

» Az adatok pontfelhojére probal
egyenest illesztenl

» Amennyiben 1 darab fuggo valtozo
van, akkor egyszeru linearis
regressziorol beszelunk

» Tobb fuggo valtozo esetén beszélunk
tobbvaltozos linearis regressziorol



Linearis regresszio

» Egyszerl linearis regresszio:
> mintak szama: n adat {(x;,y;),i = 1, ...,n}
> Fuggetlen valtozo: x
- Fuggo valtozo: y
y=a+ fx
> a, [B: regresszids egyutthato

- Talaljuk meg azt az egyenletmegoldast
(egyenest), ami a legjobb illesztése az
adatpontoknak



Linearis regresszio

» Legjobb illesztés megtalalasa:
- Legkisebb négyzetek modszere:

- Minimalizalja a linearis regresszio modell
negyzetes hibaosszegét

> Tehat azt az alfa és béta paramétert
talalja meg, ahol ez a hiba a legkisebb

> A hiba:

Zn:(% —a — Bx;)*
i=1

- Ezt a hibat minimalizaljuk (példa)



Linearis regresszio

20 10 10 20 30 40 50

Forras: wikipedia



Linearis regresszio

» Parameéterek kiszamolasa (levezetes
nelkul)

> y : fuggo valtozo mintaatlaga
> x . fuggetlen valtozo mintaatlaga



ARIMA modell

» AutoRegressive Integrated Moving
Average

» Box-Jenkins modszerhez kotheto
 ARIMA(p,d,q)

- 316 rész:. AR(p), I(d), MA(Q)

> P, d, g nem negativ egész szamok

- Ha valamelyik 0, akkora az a rész ,kiesik”

» Gyakran hasznaljak idosorok
elemzésehez és elorejelzesehez



ARIMA

 Nem stacionarius adatokra is
hasznaljak

» Ekkor kezdeti lepeskent: differencialas
- Egyes szintl differencialas: (1)

dif f(i) =y(@@) —y@i—1)
» Ennek segitsegevel stacionariussa
(vagy kozel stacionariussa) alakithato
az idosor
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ARIMA

Figure 3
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ARIMA

» Differencialas, kulonbsegképzes
,mnaskeppen”
- Backward shift (B) operator
BXe = X¢—q
- Kulonbsegképzo operator
V=1-8B
» Kulonbsegkepzés:
VX, =(1-B)X; =X; — X1



ARIMA

» Nem stacionarius folyamatokra
szinten szoktak alkalmazni a
ydetrending” muveletet is

» Azaz megprobaljak eltavolitani
(kivonni) a trendet az id6sorbal

- Ehhez illeszteni kell egy trend egyenest
o Itt adatvesztes nem torténik



ARIMA

» Detrending

Table 4 Defrending
oo
e
an
1
Deterministic trend Vi=a+pledt ~
20
14 ;
'“.illl' |-?'lw ' g DL AN LT R UEETL S
e Trend Stationary ¥i-Bt = o+ zt
- g

Forras: investopedia.com



ARIMA

» Stacionaritas vizsgalatara:
> Dickey-Fuller teszt

- Augmented Dickey-Fuller teszt
(Egy fajta bizonyossagot is megad)



ARIMA

» Dickey-Fuller teszt

- Azt vizsgalja, hogy ,unit root” jelen van e
az autoregressziv modellben

- Egy egyszerd AR(1) modell a
kovetkezOképp néz ki:
Ye = PYt—1 T Ut
> u;: hibatag
- Unit root jelen van, hap =1, ez a nem
stacionarius eset

> llletve ha |p| < 1, akkor er6sen
stacionarius



ARIMA

> Unit root hatasa:
Legyen y, =0
Ve =1 Xy 1 +u;

- Behelyettesitesekkel:
t

Yt=3’0+zuj

J=1
t

Var(y,) = z % = to?
j=1
- Tehat a variancia fugg t-tol



ARIMA

Var(y,) = o*
Var(y,) = 202
- Tehat a Dickey-Fuller teszt a unit root
jelenlétet vizsgalja
Nullhipotézis: van unit root



ARIMA

» Kitero:
> A legtobb statisztikai elGrejelzO0 modszer arra
a feltetelezesre épit, hogy az idosorok kozel
stacionariussa alakithatoak matematikai

transzformaciok segitsegevel (differencing,
detrending...)

- Egy ilyen idOsor elOrejelzése azon alapul,
hogy a statisztikai paraméterek hasonloak
lesz a jovOben is

> A kapott elorejelzest pedig vissza lehet
transzformalni az eredeti idosor
elorejelzesehez



ARIMA — Box-Jenkins

o Lépesek

1. Modell azonositasa, valasztasa
2. Parameterek becsléese

3. Modell ellendrzese



ARIMA — Box-Jenkins

1. Modell azonositasa, valasztasa

» |[d6sor stacionariussa tétele (I(d)
meghatarozasa)

o Szezonalitas felismerése, ha
szukseges kiiktatasa

 ,Korrelacio”, ACF, PACF kirajzolasa,
segitsegevel AR(p), MA(q)
komponensek becslese



ARIMA — Box-Jenkins

o ACF = AutoCorrelation Function
> Pl. lag=1: Pl. Y(t) és Y(t-1)-ek korrelacioja
» PACF = Partial ACF

> A tenyleges korrelacio es ,varhato” korrelacio
kulonbsége

> (,varhato”: korrelacio tovabb terjedhet)

» Azt meri, hogy az adatok adott idobel
tavolsagokra (,lag”) mennyire korrelalnak
egymassal

o Ertékuk: [-1,+1]

- Minél nagyobb, annal er6sebb pozitiv
korrelaciordl beszelunk



ARIMA — Box-Jenkins

» Megjegyzes:

> Az empirikus autokorrelacios fuggvenyt a
tapasztalati autokovariancia fuggvennyel
definialjuk:

A _ Yy

p(h) = )

- Ahol y(h) a tapasztalati autokovariancia
fuggveny



ARIMA — Box-Jenkins

o
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ARIMA — Box-Jenkins

2. parameterek becslése

» Legaltalanosabb modszer:
- Maximum likelihood becsles
> Yule-Walker egyenletek

3. Modell ellenOrzése
» ElOrejelzéssel osszehasonlitas



ARIMA — Box-Jenkins

» Bizonyos kutatok szerint ez a
megkozelites problemas a kovetkezo
miatt:

- Pl. a kozgazdasagi, tarsadalmi valos

IdOsorok sohasem stacionariusak,
akarhany differencialast is alkalmazunk
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Szegmentalas

» Az adatok reprezentalasanak a modja
fontos
> Pl. Fourier transzformalas
> Pl. Szimbdolummal torténé abrazolas

> Pl. Piecewise Linear Representation
(PLR)

n hosszusagu T idosort K darab szakasszal
kozelitink (példa)




Szegmentalas

* PLR:

o K sokkal kisebb, mint n

o Azaz sokkal kevesebb szakasszal kozelitunk,
helyettesitunk

» Az adatok tarolasa, tovabbitasa,
szamitasai hatékonyabbak
 Tamogatja a kovetkezOket:
- Gyors hasonlosag kereses
> Valtozasi pont (changepoint) detektalas

- Ujszer(i klaszterezési és osztalyozasi
algoritmusok

(o)



Szegmentalas
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Forras: Segmenting Time Series: A Survey and Novel
Approach
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Szegmentalas

» A problémal/feladat:

- Adott egy T idGOsor, allitsuk elo a legjobb
reprezentaciojat ugy, hogy
csak K darab szegmenst hasznalhatunk fel
(kOtott szegmensszam)

szegmensenkent a maximalis hiba ne lepje tul
a felhasznal¢ altal definialt kiszobot
(max_error)

a szegmensek osszesitett hibaja ne lepje tul a
felnasznalod altal definialt kiszobot
(total _max_error)



Szegmentalas

» Tipusok:
» Feldolgozas szerint:
> Valosidejl/online

- Batch (nem valdsidejl, minden
megfigyelés rendelkezésre all)

» Approximacio jellege szerint:
o Linearis approximacio

Pl. interpolacio, regresszids kozelites...

- Nem linearis approximacio



Szegmentalas

» Szegmentalasi eljarasok:
- Csuszo-ablak szegmentalas (Sliding
Window)
> Top-down
> Bottom-Up
> Sliding-Window and Bottom-Up



Szegmentalas

» Csuszo0 ablak szegmentalas

- Amikor az uj pont hozzavetele az aktualis
szegmenshez az uj kozelitd egyenes
szakasszal meghaladja a max_error
korlatot, lezarjuk a szegmenst (az el6z0
pontnal) és ujat kezdunk.



Szegmentalas

Algorithm Seg TS = Sliding Window(T , max error)
anchor = 1:

while not finished segmenting time series

1= 2;
while calculate error(T[anchor: anchor + 1 ]) < max error
1 =1+ 1;
end;
Seg TS = concat (Seg TS, create segment (T [anchor: anchor + (1-1)]);
anchor = anchor + 1i;
end;

Forras: Segmenting Time Series: A Survey and Novel
Approach



Szegmentalas

» CsuUsz0 ablak szegmentalas jellemzoOk
- Egyszeru
> Valosidejl
- Egyszerlen gyorsithato (offline esetben)
> Sok teruleten elterjedt (pl. orvosi)
- DE!: nem ad tul j0 eredmenyeket



Szegmentalas

» Top-down algoritmus
» Nem valosideju
o Kiindulas:
> A teljes hosszusagot egyetlen
szegmensnek vesszuk, ha a hiba tul nagy,

akkor ketteosztjuk a szakaszt es
rekurzivan mindkét felét ujravizsgaljuk



Szegmentalas

Algorithm Seg TS = Top Down(T , max error)

best so far = inf;
for i = 2 to length(T) - 2 // Find best place to split the time series.
improvement in approximation = improvement splitting here (T, i) ;

if improvement in approximation < best so far

breakpoint = i;
best so far = improvement in approximation;
end;
end;
// Recursively split the left segment if necessary.
if calculate error(T[l:breakpoint]) > max error

Seg TS = Top Down(T[1l: breakpoint]) ;
end;
// Recursively split the right segment if necessary.
if calculate error( T[breakpoint + 1l:length(T)] ) > max error
Seg TS = Top Down (T [breakpoint + 1: length(T)]);

end;

Forras: Segmenting Time Series: A Survey and Novel
Approach



Szegmentalas

» Bottom-Up algoritmus
> N pont esetén N-1 szegmenssel indul
- Megvizsgaljuk minden lepésben, hogy az
osszes kis szegmensre az Ot elozovel

valo egyesités milyen hibanovekedest
okoz

- Megvizsgaljuk, hogy melyik egyesitesnél
legkisebb a romlas, és ezutan a
hibakriterium meg teljesul e



Szegmentalas

» Bottom-Up folytatas

- Ezutan ha a feltétel teljesul, akkor
vegrehajtuk az egyesitest

- Majd ujrakezdjuk, és addig csinaljuk amig
tudunk egyesiteni
» Tehat 1. lepés utan: N-3 db egy
hosszu és 1 db ketto hosszu
szegmens lesz



Szegmentalas

Algorithm Seg TS = Bottom Up(T , max error)

for i =1 : 2 : length(T) // Create initial fine approximation.
Seq TS = concat (Seg TS, create segment(T[1i: 1 + 1 ]));

end;

for 1 = 1 : length(Seg TS) - 1 // Find cost of merging each pair of segments.
merge cost(i) = calculate error([merge(Seg TS(i), Seg TS(i+l))]);

end;

while min(merge cost) < max error // While not finished.
index = min(merge cost); // Find “cheapest” pair to merge.
Seqg TS(index) = merge(Seg TS(index), Seg TS(index+l))); // Merge them.
delete(Seg TS(index+1)); // Update records.
merge cost(index) = calculate error(merge(Seg TS(index), Seg TS(index+1l)));
merge cost(index-1) = calculate error(merge(Seg TS(index-1), Seg TS(index)));

end;

Forras: Segmenting Time Series: A Survey and Novel
Approach



Szegmentalas

 Sliding Window and Bottom-up (SWAB)

- El6zetes becsles a szegmenshosszra (sL)

> Olvassunk be a bemeneti bufferbdl (nyers
adat) 5-szor sL adatot a munkabufferbe

- 2. Amunkabuffer adatain B-U szegmentalas

> 3. A kialakult els6 szegmenst a kimenetre,
pontjait toroljuk

- Ha van még adat a munkabufferben GOTO 2



Szegmentalas

o Ha mar nincs adat a munkabufferben, de a
bemeneti bufferben meég van, akkor
olvassunk be és GOTO 2

- Ha elfogyott az adat, akkor vege
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Anomaliak
» Mi az az anomalia”?

- Szabad megfogalmazasban: egy olyan
adat, amely értéke erosen elter a
varhatoétol/elvarttol

» Az anomaliat sokszor kiugro/kilogo
értéknek (outlier) is hivjak

Az anomalia lehet pl. valamilyen
ujdonsag, kivetel, zaj ...



Anomaliak

 Anomalia lehet peldaul:

- Banki csalas — jellemz0 alkalmazasi terulet

Pl. bankkartyaval ,hirtelen” masik orszagban
kezdenek el koltekezni

- Termeszeti katasztrofak
- Egészsegugyi problemak

Pl. leall a szivverés, vagy nagyon felgyorsul stb.
- Hianyz0, vagy félreirt adat

Jellemzs (adatbanyaszatban) az ilyen adatsor



Anomaliak

» Megjegyzes:

- Az anomaliakat 2 csoportra lehet osztani
az alapjan, hogy egy tenyleges, valos
értékrol van szo, vagy pedig valamilyen
hiba folytan kaptuk az anomaliat



Anomaliak

e EQy csoportositas:
> Kilogo ertekek (outlier)

Egy olyan medfigyelés, amely jelentGsen elter
ugyanazon minta tobbi tagjatol

> Valtozasi pontok (changepoint)
Strukturalis valtozasnak is hivjak

Egy olyan valtozashoz kothetd, ahol
megvaltoztak a folyamat statisztikai jellemz6i
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e Dow Jones

B Fgure2 oo
Eile Edit View Inset Tools Desktop Window Help L
N de | | RO E L2 | 0E i
x 10*
1.4 T T T T T

06 | | | | |

21-08 Q2-08 23-08 Q4-08 Q1-09 Q2-09 23-09




Anomaliak

» Valtozasi pontok (ponthalmazok)
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 Valtozasi pontok
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. Kildgo érték
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Bits/s any protocol

» Halbzati forgalom
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» IBM tozsde napi zarbéerték

Daily closing price IBM: Jan 1, 1980-0ct 8, 1992
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» IBM t0zsde napi szazalékos valtozas

Daily returns IBM: Jan 1, 1980-Oct 8, 1992
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» Megjegyzes:
- Kilogo ertekek és valtozasi pontok tovabbi
csoportokra bonthatok:
- Kilogo ertek:
Additiv es innovativ
> Valtozasi pont:
Level change, variance change
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 Anomaliak detektalasa elorejelzes
céljabal:
- Az anomaliak komoly probléemakat
okozhatnak az idGsor elorejelzesenel
Félrevihetik a modellit

o Erdemes ezert az anomaliakat detektalni az
elorejelzeshez

> A detektalt anomaliakat sokszor egy
,2atlagszer” ertékkel helyettesitik vagy ha
lehetseges szimplan torlik az idosorbadl

- Masik modszer lehet a detektalt anomaliak
Kisebb sulyu figyelembevétele a modell
megalkotasanal
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» Anomaliak detektalasa elemzes
céljabol:
- Klasszikus adatbanyaszati értelemben:

Nem vart érdekes tudast, informaciokat tarhat
fel
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» Anomaliak detektalasara modszerek:

- Nem felugyelt mddszerek
Nincs informacionk arrol, hogy mi normalis és mi
nem (=anomalia)
ldGsoroknal ez a jellemz6
> Felugyelt modszerek
Az adatok jelolve vannak (normalis vagy nem)

Ezek alapjan egy osztalyozoét tanitunk (fontos
eltérés az altalanos osztalyozasi problémaktal,
hogy itt er6sen nem kiegyenlitett az adathalmaz)

- Felig felugyelt moédszerek

Létrehoz egy modellt a normalis adatok alapjan,
majd ehhez viszonyitva teszteli a tobbi adatot
(valoszinlséget ad meg)
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 Nehany modszer:

o Statisztikal alapon (pelda)

A statisztikai jellemzOktdl (atlag, szoras...) valo
elterések vizsgalataval

Pl. illesztunk egy AR modellt, majd a
slrlsegfuggvenyek alapjan valamllyen tavolsag
definicio segitsegeével adjuk meg az
anomaliavaloszinlséget

o Klaszterezéssel

Pl. a klaszterkozéppontoktol azonos klaszterben
lévo egy bizonyos tavolsagtol tavolabb levd pontok

Pl. klaszterek hatarai

Id6soroknal az altalanos modszerek nem a
legjobbak
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- Mozgo atlag
Pl. Az eredeti idOsor €s a mozgo atlag
kulonbsege
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o Példau
behato
anoma

ritka ac

visszaeléssel, vagy halozati

assal kapcsolatban az

lanak tekintett adatok sokszor nem
atok, hanem burst-szertek

> Az ilyen anomalia tipus nem felel meg
annak az altalanos definicionak, hogy az
anomalianak ritkanak ,kell” lennie

- Ebben az esetben sok altalanos detektald
modszer nem mukodik jol

De! klaszterezs algoritmus felismerheti ezeket
a burstoket
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Tovabbi témakorok

» ElGrejelzes

> Pl. Regresszio, ARIMA, neuralis halok...
» Klaszterezeés
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Koszonom a figyelmet!



