Diplomarbeit

Preis- und
Trendvorhersagen auf
Energiemarktdaten

Oliver Heering

Diplomarbeit
Fakultat Informatik
Technische Universitidt Dortmund

Dortmund, 4. September 2009

Betreuer:

Prof. Dr. Katharina Morik
Dipl.-Inform. Marco Stolpe






Inhaltsverzeichnis

Abbildungsverzeichnis v
Tabellenverzeichnis vii
Abkiirzungsverzeichnis viii
1 Einleitung 2
2 Energiemarktdaten 5
2.1 Energieborse European Energy Exchange . . . ... ... ... ... ... 5
2.1.1 Produkteander EEX . . . . ... ... ... . 6

2.1.2 Datender EEX . . . . . .. .. 7

3 Lern- und Prognoseverfahren 8
3.1 Zeitreihenanalyse in der Statistik . . . . . .. ... ... 8
3.1.1 Begriffe der Zeitreihenanalyse . . . . . . ... ... ... ...... 9

3.1.2 Stationére Zeitreithen . . . . . . . . ... oL 10

3.1.3 Erster Eindruck. . . . . . . .. .. oo L 11

3.1.4 Das Autokorrelogramm . . . . ... ... ... L. 11

3.1.5 Das Komponentenmodell . . . . .. ... ... ... ........ 12

3.1.6 Trend- und Saisonbereinigung . . . . . . . .. .. ... ... .. .. 13

3.1.7 Transformationen . . . . . . . . .. ... L L Lo 14

3.1.8 Autoregressive Modelle . . . . ... ... ... ... ........ 15

3.1.9 Moving-Average Modelle . . . . .. ... ... 0oL 16

3.1.10 ARMA und ARIMA . . . . . . . ... 17

3.1.11 Prognosen . . . . . . . ... o 18

3.2 Maschinelles Lernen . . . . . . . . .. . oL o 18
3.2.1 Grundbegriffe des maschinellen Lernens . . . . . .. ... ... .. 18

3.2.2  Analysezyklus maschineller Lernverfahren . . . . . . . . .. .. .. 19

3.2.3 Parameteroptimierung . . . . . .. ... Lo oL 19

3.24 Validierung . . . . . . . ..o 20

3.3 Stiitzvektormethode . . . . . .. .. oo 21
3.3.1 Herleitung . . . . . . . ... 22

3.3.2  SVM mit weicher Trennung . . . . . ... ... ... ... ..... 25

3.3.3 Kernfunktionen . . . . . . ... Lo oL 26

3.3.4 Stiitzvektor-Regression . . . . . .. .. .. o oL 28

3.3.5  Strukturelle Risikominimierung . . . . . . .. ... ... ... ... 30

iii



Inhaltsverzeichnis

4 Datentransformationen und Vorverarbeitung

4.1 Fensterung
4.2  Wavelet-Analyse

4.2.1
4.2.2
4.2.3
4.24
4.2.5
4.2.6
4.2.7
4.2.8
4.2.9

Was sind Wavelets? .
Wavelet Transformation . . . . . .. .. .. ... ... ... ...,
Der Pyramiden-Algorithmus . . . . . . . .. ... ... .......
Das Haar Wavelet . .
Mehrfachauflésung . .
DWT am Beispiel . .
Wavelet-Gléittung . . .
Multiskalenanalyse . .
Wavelet Kernfunktion

5 Themenbezogene Arbeiten

6 Anwendung und Auswertung der Methoden

6.1 Zur Bewertung von Prognosen

6.2
6.3

6.4

6.5

6.6

6.1.1

Aufteilung der Daten

Vergleich von Performanzmaflen . . . ... ... ... .......
6.1.2 Die naive Prognose . .

Prognosen mit der Stiitzvektormethode . . . . . .. ... ... ... ...
Versuchsaufbau mit RapidMiner . . . . . .. ... ... ... ...

Zur Wahl der Parameter . . . . . . ... ... ... ...
Fensterung ohne Vorverarbeitung . . . .. .. ...
Zentrierung und Normalisierung . . . . . . . .. ..
Zusatzfeatures I . . . . . .. ...

Zusatzfeatures IT. . . . . . .. .. .. ... .....

Verzicht

6.3.1

6.3.2 Neue Operatoren . . .
6.3.3

6.3.4 Versuchsreihe:

6.3.5  Versuchsreihe:

6.3.6  Versuchsreihe:

6.3.7 Versuchsreihe:

6.3.8  Versuchsreihe:
Wavelet-Gléattung

6.4.1 Versuchsreihe:

6.4.2 Versuchsreihe:

6.5.1

6.6.1

Wavelet Nachbearbeitung . . . . . .. .. ... ...
Lernen auf Wavelet-geglitteter Zeitreihe . . . . . .
Vorhersagen in der Praxis . .
Fensterung mit ,window-steps . . . . . .. . ... ...
6.5.2 Multiple Modelle . . .
6.5.3 Die inkrementelle Vorhersage . . . . . . ... ... ... ......
Zeitreihenanalyse mit linearen Modellen . . . . . . .. ... .. ... ...
Verwendete Software .
6.6.2 Versuchsreihe: Klassische ARIMA-Prognose . . . . . .. ... ...
6.6.3 Versuchsreihe: Wavelets und ARIMA . . . . .. ... ... .....

7 Zusammenfassung und Ausblick

8 Danksagung

v

33
33
34
35
36
38
38
39
43
44
45
45

51

53
93
95
95
56
60
60
62
64
66
69
73
76
79
82
82
84
86
86
86
89
91
91
92
94

98

101



Abbildungsverzeichnis

2.1
2.2

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7
6.8
6.9
6.10
6.11
6.12
6.13
6.14
6.15
6.16
6.17
6.18
6.19

Bid/Ask Preiskurve . . ... ... oo o 6
Preiskurve Spot Auktionshandel (Auszug) . . . . . . ... ... ... ... 7
Autokorrelationsfunktionen . . . . . .. ... L L. 12
Autokorrelation Spotpreise . . . . ... ... 13
Trennende Hyperebene via Zentroid . . .. .. ... ... ... ...... 22
Optimale Hyperebene . . . . . . . . . . .. .. ... ... ... ..., 23
SVM Kernel-Trick . . . .. . ... .. . .o 27
SVR Loss-Funktionen . . . . .. ... ... ... ... ... ........ 29
Veranschaulichung VC-Dimension . . . . . . . . .. ... ... ... .... 31
Fensterung . . . . . ..o 34
Wavelet Funktionen . . . .. . ... ... ... ... ... ... 37
Diskrete Wavelet Transformation . . . . . . . .. ... ... ... ..... 40
DWT-Koeffizienten . . . . . . . . . ... . ... ... . 41
Wavelet Thresholding . . . . .. . . ... ... .. 46
Wayvelet Multiskalenanalyse . . . . . ... ... ... ... ... ... 47
Szu- und Mexican-Hat Wavelet . . . . . ... ... .. ... ... ..... 49
Naive Prognose . . . . . . . . . . 56
Trainingsreihe . . . . . . . . . Lo 57
Testreithen I . . . . . . . . . . . o 58
Testreihen IT . . . . . . . . . . . . . 59
RapidMiner Operatorbaum . . . . . . . .. . .. ... ... ........ 61
Rekursive Parameteroptimierung . . . . . . . .. .. .. ... 62
Cvs. RMSE . . . . . . e 64
Grofle Fensterbreite . . . . . . . . .. ... 65
Versuchsreihe 'untouched’, Szu-Wavelet und RBF-Kern . . . ... .. .. 67
Versuchsreihe 'untouched’, linearer Kern . . . . . . . . ... ... ... .. 68
Null-Prognosen . . . . . . . . . . . . . 70
Versuchsreihe ,no features®, Szu-Wavelet . . . . . . ... ... ... ... .. 71
Versuchsreihe ,,date-features®, Wavelet-Anomalien . . . . . . . ... .. .. 75
Charakteristische Wochenverlaufe . . . . . . .. ... ... ... ...... 76
Versuchsreihe ,full-features“, Mexican Hat . . . . . . .. .. .. ... ... 78
Versuchsreihe ,hour of day“, Mexican Hat . . . . . .. ... ... ..... 80
Versuchsreihe , hour of day“, Szu-Wavelet . . . . . ... ... ... .... 80
Versuchsreihe ,hour of day“, Morlet Wavelet . . . . . .. ... ... .... 81
Gezackte Prognosekurve . . . . . . .. ... .o Lo 82



Abbildungsverzeichnis

vi

6.20
6.21
6.22
6.23
6.24
6.25
6.26
6.27
6.28
6.29
6.30
6.31
6.32

Wavelet-gegléttete Prognosekurve . . . . . . . . ... oL 83
Geglattete Zeitreihe als Trainingsreihe . . . . . . . . ... .. ... .. 84
Prognosekurve mit auf Wavelet-gegléitteter Reihe trainierter SVM . . . . . 85
Fensterung ,window-steps® . . . . . . . ... Lo oL 87
Prognose mit ,window-steps“ . . . . . . ... o oL 87
Versuchsreihe ,Multi-Modell“, negativer Peak . . . . .. .. ... .. ... 89
Inkrementelle Prognose . . . . . . ... .. ... ... 90
ACF und PACF der Preiskurve . . . . . . .. . ... ... ... ...... 93
ARIMA-Regression . . . . . . . . . . . e 93
Residuen nach ARIMA-Fit . . . . .. .. .. ... ... .. .. ...... 94
Wavelet-zerlegte Testreihe . . . . . . . . .. ... o 0oL 95
Wavelet ARIMA Regression . . . . . . . . . ... ... ... ... ..... 96
Wavelet ARIMA Prognose . . . . . . . .. ... .. ... ... ... ..., 97



Tabellenverzeichnis

3.1 ACF und PACF von ARMA-Prozessen . . . . . ... ... .. ....... 17
6.1 Optimierte Parameter . . . . . . .. . .. ... ... ... ... .... 65
6.2 Versuchsreihe ,untouched* . . . . . . . .. . .. ... ... .. ... .. .. 66
6.3 Versuchsreihe ,no features* . . . .. ... ... ... ... .. ... ... . 71
6.4 Versuchsreihe ,date-features“ . . . . . .. . . ... ... ... ... 74
6.5 Versuchsreihe ,full features* . . . . . . .. ... ... ... L. 78
6.6 Versuchsreihe ,hour of day“ . . . . . .. .. .. .. ... ... ... ... . 79
6.7 Versuchsreihe ,Wavelet Nachbearbeitung* . . . .. . ... ... ... ... 83
6.8 Versuchsreihe ,smoothed learning® . . . . . . ... . ... ... ... ... 84
6.9 Versuchsreihe ,multi-model“ . . . . . . ... ... oo 88
6.10 Versuchsreihe ,incremental forecast* . . . . . . ... ... ... ... ... 91
6.11 ARIMA-Modellparameter fiir Wavelet-zerlegte Preiskurve . . . . . . . .. 96

vil



Abkiirzungsverzeichnis

ACF ................ Autocorrelation Function

ACF ................ Inverse Autocorrelation Function
AE ...l Absolute Error

AIC ... Akaike’s Information Criterion
AICC ............... Akaike’s Information Corrected Criterion
ANOVA ............ Analysis of Variance

AR ... Autoregressive

ARIMA ............ Autoregressive, Integrated Moving Average
ARMA ............. Autoregressive, Moving Average
CLS ...t Conditional Least Sum of Squares
DWT ............... Discrete Wavelet Transform

EEX ... European Energy Exchange

FFT ................ Fast Fourier Transform

FWT ... Fast Wavelet Transform

HQ ................. Hannan-Quinn Criterion

I ... Independent, Identically Distributed
MA ... Moving Average

ML ... Maximum Likelihood

MRA ............... Multiresolution Analysis

MSE ................ Mean Squared Error

OLS ................ Ordinary Least Squares

OTC ............... Over the Counter

PACF .............. Partial Autocorrelation Function
Phelix .............. Physical Electricity Index

QMFE ........ ... ..., Quadrature Mirror Filter

RMSE .............. Root Mean Squared Error

SBC ................ Schwarz-Bayes Criterion

STFT .............. Short-Time Fourier Transform

SVM ............... Stiitzvektormethode (Support Vector Machine)
ULS ................ Unconditional Least Sum of Squares
YW o Yule-Walker

viii



"Die Wahrheit liegt tm Verborgenen. Wir miissen sie zu schdtzen lernen.”
(Joseph Honerkamp)



1 Einleitung

Seit es Borsenkurse gibt ist es ein Wunsch der Menschen, diese vorhersagen zu kénnen.
FEine zeitlich geordnete Reihe von Signalen, wie es Borsenkurse sind, nennt man allge-
mein Zeitreihe. Zeitreihen liefern uns eine Einsicht in die Vergangenheit eines Prozesses.
Da aber die meisten Zeitreihen nicht vollig zufillig sind, sondern eine gewisse Struktur
enthalten, die von vielen verschiedenen, manchmal auch nur wenigen Faktoren abhén-
gen kann, erhofft man sich, mit Hilfe der Vergangenheit eines Prozesses Aussagen iiber
seine Zukunft treffen zu kénnen. Sowohl in der Statistik, wie spéter auch im Bereich
des maschinellen Lernens und der kiinstlichen Intelligenz wurden zahlreiche Verfahren
entwickelt, die aus gesammelten Daten Modelle berechnen, mit denen solche Prognosen
moglich wurden.

Da Prognosen bei realen Daten nie hundertprozentig exakt sind, versucht man, durch
immer bessere Methoden die Performanz der Vorhersagen zu verbessern, den Fehler also
zu minimieren. Allerdings werden nicht stindig komplett neue Algorithmen entworfen.
Vielmehr wird der Vorverarbeitung der Daten grofie Aufmerksamkeit geschenkt. Es las-
sen sich eine Vielzahl unterschiedlichster Merkmale, Features genannt, schon vor dem
eigentlichen Lernalgorithmus aus den Daten extrahieren. Diese Merkmale sind teilwei-
se wesentlich aussagekriftiger als die Rohdaten und nicht selten auch platzsparender.
Fine andere Moglichkeit, Verfahren zu verbessern, besteht darin, sie zu modularisieren
und Teile ihrer Berechnungen durch dem Problem besser angepasste auszutauschen. Ein
Beispiel hierfiir stellt die Stitzvektormethode (SVM) dar, bei der der Kern der Berech-
nungen, in seiner urspriinglichen Form ein Skalarprodukt, ausgetauscht werden kann. So
l&sst sich dasselbe Lernverfahren in einem anderen, meist hoherdimensionalen Raum mit
geeigneteren Eigenschaften durchfiihren.

Diese Arbeit beschiftigt sich mit der Analyse und Prognose von Strompreisen des Day-
Ahead Auktionshandels. Diese entsprechen Borsenkursen herkommlicher Aktienborsen,
jedoch wird an Energiemérkten mit Produkten gehandelt, die mit Energieerzeugung zu
tun haben (Strom, Kohle, Ol, Gas, Emissionsrechte). Beim Handel mit diesen Erzeug-
nissen erfolgt die Lieferung versténdlicherweise nicht unmittelbar, weshalb als Liefer-
zeit stets zukiinftige Zeitrdume betrachtet werden. So bieten Kéufer beispielsweise auf
eine Stromlieferung einer einzelnen Stunde des Folgetags im sogenannten Day-Ahead
Auktionshandel oder auf eine Lieferung Ol fiir das gesamte Jahr 2010 am sogenannten
Terminmarkt. Naheres dazu in Kapitel 2.

Damit ein Lernverfahren gute Ergebnisse erzielen kann, ist eine ausreichende Menge an
historischen Daten nétig. Die Tatsache, dass Energieborsen wie die Furopean Energy
FEzchange [EEX] erst seit wenigen Jahren (verglichen mit Aktienborsen) existieren, hat
zur Folge, dass die Historie an Daten ldngst nicht so umfangreich ist wie zum Beispiel an



Wertpapierborsen. An der EEX wurde beispielsweise erst 2007 ein Spotmarkt fiir Gas
eingerichtet. Hinzu kommt, dass die meisten Zeitreihen, welche von der EEX bezogen
werden konnen, nur in téglicher Auflésung vorliegen, pro Tag also lediglich ein Wert zur
Verfiigung steht. Die langste Historie weist die stiindlich aufgeloste Zeitreihe des Strom
Day-Ahead Auktionshandels auf. Mit Strom wird auf dem Spotmarkt an der EEX schon
seit dem Jahr 2000 gehandelt. Das Hauptaugenmerk wird in dieser Arbeit daher auf der
Prognose der Strompreise des Spot Day-Ahead Auktionshandels. Es werden unterschied-
liche Prognoseverfahren vorgestellt, angewendet und miteinander verglichen. Besonderes
Augenmerk wird dabei auf die Vorverarbeitung der Zeitreihen gelegt, wobei insbeson-
dere Methoden aus der Wavelet-Theorie zur Anwendung kommen. Wavelets zerlegen
die Zeitreihe dhnlich wie die Fouriertransformation, die in dieser Arbeit allerdings nicht
niher erldutert wird, in eine Folge von Koeffizienten. Manipulation oder Selektion der
Koeffizienten mit anschliefender Riicktransformation erzeugt neue Zeitreihen, die fiir die
Lernverfahren oder zumindest fiir weitere Vorverarbeitungsschritte moglicherweise besser
geeignet sind als die urspriinglichen Daten. Zur Vorhersage der Strompreise werden auch
Wertereihen mit direktem oder indirektem Einfluss wie beispielsweise Temperatur- und
Kalenderdaten hinzu genommen, um ihren Einfluss auf die Ergebnisse der Lernverfahren
zu studieren.

In dieser Arbeit werden Methoden evaluiert, von denen angenommen wird, dass sie die
Prognosefehler deutlich verringern kénnen. Dies sind keine génzlich neu entwickelten
Methoden, sondern vielmehr Vorverarbeitungsschritte wie die Anwendung von Wavelet-
Algorithmen und Erweiterungen bew#hrter Verfahren wie das Verwenden neuer Kern-
funktionen bei der Stiitzvektormethode. Zahlreiche Studien belegen die Uberlegenheit
der einzelnen Methoden gegeniiber herkbmmlichen Verfahren, siehe dazu Kapitel 5, was
natiirlich zu der These fithren konnte, dass diese Methoden auch im vorliegenden Fall
der Energieborsendaten von Nutzen sind. Diese Arbeit kombiniert nun einige der Me-
thoden und wendet sie auf den oben erwéhnten Zeitreihen des Energichandels an, mit
dem Ziel, geeignete Kombinationen von Vorverarbeitungsschritten und Lernverfahren
zu finden, die den Prognosefehler weiter reduzieren. Ein Vergleich mit der statistischen
Zeitreihenanalyse und -prognose nach Box und Jenkins soll aulerdem herausfinden, wie
die Verfahren des maschinellen Lernens gegeniiber den klassischen Zeitreihenmethoden
abschneiden.

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden zunéchst die zu analysierenden Daten in Ka-
pitel 2 naher vorgestellt. In Kapitel 3 werden schliellich die grundlegenden Lern- und
Prognoseverfahren aus Statistik und maschinellem Lernen vorgestellt, welche spéter auf
die Energiemarktdaten angewendet werden. Dieses Kapitel liefert auflerdem eine Ein-
fithrung in die {ibliche Vorgehensweise bei Aufgabenstellungen des maschinellen Lernens
und in das Gebiet der Zeitreihenanalyse. Der Vorverarbeitung und Transformation der
Daten widmet sich Kapitel 4. Darin wird insbesondere auf die diskrete Wavelet Transfor-
mation eingegangen, die in dieser Arbeit in einigen Versuchsreihen zum Einsatz kommt.
Einen Uberblick iiber den aktuellen Forschungsstand mit Bezug auf die in dieser Arbeit
verwendeten Methoden liefert Kapitel 5. Experimente mit den Softwarepaketen Rapid-
Miner, ehemals Yale und gretl (Gnu Regression, Econometrics and Time-series Library),
geben schliefllich in Kapitel 6 Aufschluss iiber die Performanz und Effektivitit der unter-
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schiedlichen Verfahren und Vorverarbeitungsschritte. Als neuartig anzusehen ist dabei
die Verwendung von Wavelet-Kernfunktionen mit der Stiitzvektormethode auf Energie-
borsendaten. Eine Zusammenfassung der Ergebnisse der Experimente sowie ein Ausblick
schlieBen diese Arbeit letztlich ab.



2 Energiemarktdaten

Die Idee zu dieser Diplomarbeit entstand als Folge eines Gedankenaustauschs zwischen
Mitarbeitern des Lehrstuhls 8 fiir kiinstliche Intelligenz der Technischen Universitéit
Dortmund und Mitarbeitern der TradeSpark GmbH & Co. KG. TradeSpark entwickelt
und vertreibt ein Marktinformationssystem fiir an européischen Energieborsen handeln-
de Unternehmen. Als solches Unternehmen ist TradeSpark im Besitz von Lizenzen, die
das Sammeln und zum Teil auch Weiterverkaufen von Energieborsendaten erlaubt. Be-
vor die Daten in Kapitel 2.1.2 erldutert werden, soll jedoch zunéchst die Energieborse
,European Energy Exchange®, die als Quelle der in dieser Arbeit behandelten Zeitreihen
diente, vorgestellt werden.

2.1 Energieborse European Energy Exchange

Die Energieborse European Energy Exchange (EEX), dessen Betreibergesellschaft, die
EEX AG, in Leipzig sitzt, ist der Hauptaktionsort fiir den Handel am deutschen Ener-
giemarkt. Die, gemessen an Teilnehmern und Handelsvolumen, gréfite kontinentaleuro-
péische Energieborse entstand im Jahr 2002 aus der Fusion der bis dahin in Frankfurt
am Main anséssigen EEX mit der Stromborse Leipzig Power Exchange (LPX). Heute
kaufen und verkaufen iiber 200 Handelsteilnehmer aus 19 verschiedenen Léndern dort
Strom, Gas, Kohle und Emissionszertifikate [VERIVOX].

Die meisten Stromlieferanten beziehen nur einen sehr geringen Teil ihrer Elektrizitét
iiber die Stromboérse EEX. Das an der Borse gehandelte Jahresvolumen an Strom macht
nur etwa 15 Prozent der insgesamt in Deutschland verbrauchten Strommenge aus. Die
verbleibenden 85 Prozent werden iiber direkte Liefervertrige gehandelt. Fiir diese Lie-
fervertrdge werden jedoch die an der Energieborse ausgehandelten Preise als Referenzen
und Standardwerte herangezogen.

Stromversorger mit eigenen Kraftwerken sind von diesen Preisen natiirlich weitaus weni-
ger abhéngig, da sie nur wenig oder gar keine Elektrizitéit zukaufen miissen. Die tatséch-
lichen Kosten der Stromversorger und -héndler hingen aulerdem davon ab, zu welchem
Zeitpunkt und zu welchem Preis wie viel Strom eingekauft wurde. Hier lassen sich die
Unternehmen ungern in die Karten schauen.

Die EEX veroffentlicht selbstverstindlich alle Kurse auch im Internet, allerdings nur
nach gezielter Eingabe eines einzelnen Datums. Die Firma TradeSpark GmbH & Co.
KG besitzt jedoch eine Lizenz, die es dem Unternehmen ermdoglicht, auf historische Da-



2 Energiemarktdaten

Bid/Ask Preiskurve EEX - 13.07.2009, Stunde 10
200 : :

Nachfrage (Buy)
00 Y Angebot (Sell)

100f
BO i Nl

Preis in €

1 1.5 2 2.5
Volumen in MWh X 104

Abbildung 2.1: Bid/Ask Preiskurve eines einzelnen Spot-Stundenkontraktes. Ge-
zeigt werden Kaufer- und Verkdufergebote zu unterschiedlichen Mengen und
Preisen. Der Schnittpunkt beider Kurven ergibt den Clearing-Preis fiir den Stun-
denkontrakt. Im Beispiel 42,45 €/MWh bei einem Volumen von 15.960,0 MWh.

ten via FTP zuzugreifen. Die Daten fiir diese Arbeit wurden uns freundlicherweise von
TradeSpark zur Verfiigung gestellt.

2.1.1 Produkte an der EEX

Der fiir Deutschland und weite Teile Mitteleuropas ausschlaggebende Referenzpreis wird
,Phelix“ (Physical Electricity Index) genannt. Es wird unterschieden zwischen dem ,,Ba-
se“ und dem ,,Peak” Index, wobei der Base-Index sich auf die Grundlast bezieht, die
Energieversorgung an allen 24 Stunden eines Tages, wohingegen der ,Peak-Load* nur
die Tagesstunden der Hauptarbeitszeit umfasst (Spitzenlast). Ublicherweise ist der Peak-
Index hoher als der Base-Index, da in der Regel tagsiiber auch der Stromverbrauch héher,
der Strom also teurer ist. Obwohl der Preis nicht nur abhéngig von der Nachfrage ist,
ist diese doch einer der Haupt-Einflussfaktoren.

Die EEX betreibt unterschiedliche Formen des Spothandels. Die Daten, welche in dieser
Arbeit untersucht werden, entstammen dem ,Day-Ahead” Spot-Auktionshandel. Hier
wird ausschliellich der Strom fiir den néchsten Tag gehandelt. Dabei wird die simultane
Platzierung von unterschiedlichen Kaufs- und Verkaufsmengen zu jeweils verschiedenen
Preisen fiir jede Stunde ermdglicht. Abbildung 2.1 zeigt die Gebote fiir einen einzelnen
Stundenkontrakt und die anschlieflende Einigung im Schnittpunkt der Angebots- und
Nachfragekurve (Clearing).

Die ausgehandelten Preise beziehen sich natiirlich stets auf eine gehandelte Menge an
Strom. Man spricht vom gehandelten ,Volumen*, welches in Megawattstunden angegeben
wird. Da der Terminmarkt der EEX fiir diese Arbeit keine Rolle spielt, soll an dieser
Stelle auf eine Erlduterung verzichtet werden. Auch dem Handel mit Gas, Kohle und
Emissionszertifikaten widmet sich diese Arbeit nicht. Eine ausfiihrliche Abhandlung iiber
die verschiedenen Handelsformen findet man in [LEHRMANN 2002].
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Abbildung 2.2: Auszug aus dem historischen Verlauf der Spotpreise des deut-
schen Energiemarktes, gehandelt an der Energieborse European Energy Ex-
change. Die besonderen Charakteristika der Zeitreihe sind deutlich erkennbar.
Jeder ,,Zacken“ stellt einen Tag dar. Die 5 Wochentage Montag bis Freitag weisen
in der Regel ein hoheres Preisniveau auf als die Wochenenden.

2.1.2 Daten der EEX

Die vorliegende Arbeit widmet sich in erster Linie den Strompreisen des Day-Ahead
Spot Auktionshandels. Gehandelte Volumen werden nicht weiter betrachtet. Da sich der
Day-Ahead Auktionshandel lediglich auf den néichsten Tag bezieht, werden Vorhersagen
von mehr als 24 Stunden in die Zukunft in dieser Arbeit ebenfalls nicht betrachtet. Am
Ende eines jeden Handelstages verdffentlicht die EEX séamtliche Handelsergebnisse des
Tages. Es stehen also pro Tag jeweils 24 neue Werte zur Verfiigung. Die Historie der
EEX reicht bei diesen Daten bis zum 16. Juni 2000 zuriick. Diese Arbeit beschréankt sich
auf die Betrachtung der Preisdaten von Beginn 2006 an. Siehe dazu auch Kapitel 6.2.
Es stehen also Daten von iiber 3 vollen Jahren fiir Analysezwecke zur Verfiigung.

Abbildung 2.2 zeigt einen Auszug aus den historischen Preisverldufen des Day-Ahead
Auktionshandels in Deutschland. Deutlich erkennbar sind die einzelnen Tage in Form
von lokalen Maxima. Grund fiir diese Form ist, dass der Strompreis in den Abend- und
Nachtstunden deutlich giinstiger ist als tagsiiber. Sieben Maxima entsprechen sieben
Tagen, also einer Woche. Von den sieben Maxima treten 5 deutlich hervor, ndmlich die
Wochentage Montag bis Freitag. Die Wochenenden sind vom Preisniveau her deutlich
gilinstiger.



3 Lern- und Prognoseverfahren

Im Falle von Zeitreihen spricht man hiufig von einer Regressionsanalyse. Gesucht wird
hierbei ein Modell, welches in Abhéngigkeit einiger unabhéngiger, erkldrenden Variablen
einen Output erzeugt. Dieser Output soll natiirlich so nahe wie moglich am tatséichlichen
Verlauf der Zeitreihe liegen. Im einfachsten Fall ist dieses Modell beispielsweise eine
Funktion, die zu einem reellwertigen Input z einen reellwertigen Output y erzeugt. Dieses
Modell kann dann dazu verwendet werden, zu Werten von x, fiir die noch kein y-Wert
bekannt ist, einen solchen zu berechnen, die Zeitreihe also fortzufithren. Man spricht von
einer Prognose. Da die meisten Prognoseverfahren ihre Modelle anhand von Daten aus
der Vergangenheit erstellen, verwendet man haufig den Begriff des Lernens.

In diesem Kapitel werden die spéter verwendeten Lernverfahren vorgestellt. Dabei wird
unterschieden zwischen den Verfahren der klassischen, statistischen Zeitreihenanalyse
basierend auf dem Box-Jenkins Modell in Kapitel 3.1 einerseits und den Verfahren des
maschinellen Lernens (Kapitel 3.2), insbesondere der Stiitzvektormethode (Kapitel 3.3)
andererseits. Eine ausfiihrliche und umfassende Einfiihrung in das Gebiet der maschinel-
len Lernverfahren aus statistischer Sicht liefert [HASTIE et al. 2009]. Dort werden auch
weitere Verfahren vorgestellt, deren Behandlung den Rahmen dieser Arbeit sprengen
wiirde. Es sei erwéhnt, dass maschinelle Lernverfahren und Statistik eng miteinander
verbunden sind und nicht losgeldst voneinander betrachtet werden kénnen.

3.1 Zeitreihenanalyse in der Statistik

Im Folgenden sollen die klassischen Verfahren der statistischen Zeitreihenanalyse, wel-
che als Spezialform der Regressionsanalyse angesehen werden kann, vorgestellt werden.
Da dieses Gebiet jedoch zu grofl ist, um in dieser Arbeit umfassend behandelt wer-
den zu konnen, wird das Hauptaugenmerk auf die 1970 von G. E. P. Box und G. M.
Jenkins entwickelten Methoden geworfen [BoX und JENKINS 1970], [ANDERSON 1976].
Eine allgemeine, umfassende Ubersicht {iber die verwendeten Methoden der Zeitreihen-
vorhersage in den letzten 25 Jahren gibt [DE GOOIJER und HYNDMAN 2006]. Box und
Jenkins haben als erste eine stochastische Alternative zum damals verbreiteten, deter-
ministischen Trendmodell vorgestellt. Die Methoden sind héufig unter der Bezeichnung
~ARMA® (Autoregressive Moving Average) anzutreffen und beschreiben lineare Modelle,
in die Rauschterme und gewichtete frithere Werte der Zeitreihe mit einflieBen. ARMA-
Modelle werden bis heute als Prognosemodelle von etlichen Banken und Wirtschaftsin-
stituten eingesetzt, welche teilweise extra fiir diesen Zweck spezielle Software entwickelt
haben.
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Da die Analysen von Zeitreihen aufgrund der oftmals komplizierten Zusammenhénge der
Zeitreihen keinem strengen Muster folgen, braucht es eine Menge Erfahrung und umfas-
sende Kenntnis der Methoden, um sinnvolle Analysen mit aussagekréftigen Ergebnissen
zu erstellen. Daher kann das folgende Kapitel keine ,,Kochrezepte“ zur Zeitreihenanalyse
liefern, sondern beschrénkt sich auf die Vorstellung der wesentlichen Methoden. Zuvor
werden allerdings einige notige Begriffe und Definitionen eingefiihrt.

Die eigentliche Verwendung der Methoden fiir die Prognose ist erst am Ende dieses
Kapitels zu finden, was aber daran liegt, dass zuvor erst einige Begriffe und Hilfsmittel
eingefiihrt werden miissen. Die Kenntniss dieser Begriffe und Hilfsmittel ist notwendig
fiir den interaktiven Prozess der Modellfindung bei der Prognose.

3.1.1 Begriffe der Zeitreihenanalyse

Um zu verstehen, was Zeitreihen mathematisch gesehen eigentlich sind, sind zuné&chst
einige Definitionen aus dem Bereich der Zeitreihenanalyse der Statistik hilfreich. Diese
geben auflerdem Aufschluss iiber wichtige Kennzahlen und Eigenschaften einer Zeitreihe,
welche bei der spiteren Analyse von Bedeutung sind. Die Definitionen sind grofitenteils
[SCHLITTGEN 2001 und [SCHLITTGEN und STREITBERG 1997] entnommen, finden sich
aber in dhnlicher Form in quasi sdmtlichen Werken zur statistischen Zeitreihenanalyse
wieder.

Definition 3.1.1. (Stochastischer Prozess) Ein stochastischer Prozess ist eine Folge
(Y;) von Zufallsvariablen. Der Index t, ¢ € NNy oder Z wird in der Regel als Zeit
aufgefasst.

Definition 3.1.2. (Zeitreihe) Eine Zeitreihe ist eine Folge y1, . .., y, von Realisationen
eines Ausschnittes des stochastischen Prozesses (Y;). Oft wird (Y;) oder Y7, ...,Y,, selbst
als Zeitreihe bezeichnet. Eine einzelne Zeitreihe nennt man wunivariat. Existieren fiir
denselben Zeitindex i € {1,...,n} mehrere y; Werte, ist y; also ein Vektor, so spricht
man von einer multivariaten Zeitreihe.

Definition 3.1.3. (Weiles Rauschen) Weifles Rauschen, auch White-Noise-Prozess
genannt, ist eine Folge von unabhéngigen, identisch verteilten (,,4id“, independent, identi-
cally distributed) Zufallsvariablen. In der Statistik und auch in dieser Arbeit wird weifles
Rauschen meist mit (g;) bezeichnet.

Definition 3.1.4. (Autokovarianz) Autokovarianz untersucht den Zusammenhang
zwischen Realisationen einer Zufallsvariablen zu unterschiedlichen Zeitpunkten ¢; und
to. Die Autokovarianzfunktion ist definiert als

’7(t17t2) = E[(}/tl - lutl)(}/;f2 - :“tQ)]

Dabei sind die p, die Erwartungswerte der Zeitreihe zum Zeitpunkt ¢;. Im endlichen,
diskreten Fall werden die Erwartungswerte iiber einfache Mittelwertberechnungen durch-
gefiihrt. Die Autokovarianzfunktion bildet die Grundlage der Berechnung der Autokor-
relation.
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Definition 3.1.5. (Lag) Mit einem Lag 7 ist eine Zeitdifferenz zwischen zwei Zeitpunk-
ten t1 und to gemeint. Es gilt also

T:tl—tQ

Definition 3.1.6. (Backshift-Operator) Der Backshift-Operator, teilweise auch Lag-
Operator genannt, ist ein Hilfsmittel zur Beschreibung von linearen Filtern. Er verschiebt
eine Zeitreihe um genau eine Zeiteinheit in die Vergangenheit:

BY; =Y

Obwohl er ein Operator ist, der ein Argument, in diesem Fall eine Zeitreihe benétigt, 1asst
sich mit ihm wie mit einer Zahl rechnen. Potenzen entsprechen mehrmaligem Anwenden,
negative Exponenten bedeuten ein Verschieben in die Zukunft.

BY, = B*YBY;) = B*¥Y,_, = =Y,_4

Definition 3.1.7. (Autokorrelation) Die Autokorrelationsfunktion (ACF) ist eine
normierte Form der Autokovarianz. Sie ist definiert als

V(tlv t2)

p(t1,t2) =
(t1,t2) p—

wobei oy, die jeweiligen Standardabweichungen sind. Die Funktion nimmt Werte zwischen
1 (stark korreliert) und —1 (stark anti-korreliert, gegenldufig) an. Ein Wert um die 0
bedeutet , keine Korrelation“.

Definition 3.1.8. (Partielle Autokorrelation) Die partielle Autokorrelationsfunkti-
on (PACF) beschreibt den Zusammenhang zwischen Y; und Yy, unter Ausschaltung des
Einflusses der dazwischen liegenden Werte. Thre formale Definition lautet

7w = Corr(Yy, Vi r|Yic1, ..., Yiery1) Te€{0,£1,£2,...}

Sie wird geschétzt iiber den Einsatz der Yule-Walker Gleichungen oder der Levinson-
Durbin-Rekursion [BROCKWELL und DAvis 1991]. Auch sie nimmt Werte zwischen —1
und 1 an.

3.1.2 Stationdre Zeitreihen

Damit Vorhersagen einer Zeitreihe statistisch gesehen iiberhaupt sinnvoll durchgefiihrt
werden konnen, miissen geeignete Annahmen getroffen werden, wobei die zentralste For-
derung sicherlich die der Stationaritét ist. Die Analyseverfahren des Box-Jenkins Modells
[Box et al. 2008] beispielsweise setzen Stationaritét zwingend voraus.

Definition 3.1.9. (Stationaritiit) Ein stochastischer Prozess (Y;) heifit stationdr, falls
fiir alle Zeitpunkte ¢ und Lags 7 gilt:

E(Y;) =p
Var(V;) = o
COV(Y;H Y;H—T) =T

10
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Streng genommen handelt es sich hier nur um sogenannte schwache Stationaritét. Die
starke Stationaritét fordert, dass die Verteilung der Zeitreihe nicht vom Zeitpunkt ab-
héngt. Fiir unsere weiteren Untersuchungen in dieser Arbeit geniigt jedoch die schwache
Stationaritdt. Bei stationdren Zeitreihen kommt es nicht mehr auf die genauen Zeit-
punkte ¢t; und t2 an, da Erwartungswert, Standardabweichung und Varianz nicht mehr
zeitabhingig sind. Die Berechnung der Autokovarianz beschrinkt sich somit auf die An-
gabe des Lags 7:

n

1 _ _
Ye==> (Vi =Y)(Vir —Y) = Cov(Vy, Yigr)

n
t=1

Ebenfalls vereinfacht sich die Berechnung der Autokorrelationsfunktion zu

e
Pr= S5 =
Oy o

3.1.3 Erster Eindruck

Der erste Schritt bei jeder Analyse einer Zeitreihe, unabhéngig von den im weiteren Ver-
lauf benutzten Analysemethoden, sollte darin bestehen, sich die grafische Darstellung
der Reihe anzuschauen. Anhand dieser Grafik lassen sich einige Charakteristika oftmals
gut mit blofem Auge erkennen. Zwar entspricht dies noch keinem wissenschaftlichen Er-
gebnis, jedoch gibt die Betrachtung in der Regel Hinweise auf weitere durchzufiihrende
Vorverarbeitungs- und Analyseschritte. Beispielsweise sind lineare Trends oder deutliche
zyklische Schwankungen oftmals schon direkt am Verlauf der Zeitreihe zu erkennen. In
diesen Fillen kann man meist davon ausgehen, eine nichtstationére Zeitreihe zu behan-
deln. Die Wichtigkeit des ersten optischen Eindrucks sollte bei einer ernsthaften Analyse
nicht unterschétzt werden.

Die grafische Analyse und auch der Blick auf das in Kapitel 3.1.4 vorgestellte Auto-
korrelogramm kann Aufschluss iiber Stationaritéit des Prozesses und damit der Zeitreihe
geben. Es existieren allerdings auch eine Reihe statistischer Tests fiir diesen Zweck [KEN-
DALL und STUART 1966]. Prominentes Beispiel ist hierbei der sogenannte augmented
Dickey-Fuller Test [DICKEY und FULLER 1979], auch bekannt als Einheitswurzel-Test
(Unit-Root Test).

3.1.4 Das Autokorrelogramm

Als eines der wichtigsten Werkzeuge bei der Zeitreihenanalyse dient das Autokorrelo-
gramm. Es kann als Nachweis periodischer beziehungsweise saisonaler Schwankungen,
Kurzzeit-Korrelation oder auch alternierender Reihen dienlich sein [CHATFIELD 1982].
Im Autokorrelogramm werden die Funktionswerte der Autokorrelationsfunktion (ACF),
die Autokorrelationskoeffizienten einer Zeitreihe gegen unterschiedliche Lags 7 abgetra-
gen. Die ACF kann als MaB der Ahnlichkeit der Reihe zu sich selbst um den Lag 7
verschoben angesehen werden. Abbildung 3.1 zeigt zwei verschiedene Zeitreihen und ihre

11
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Autokorrelationsfunktion(ACF)
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(a) Selbstidhnliche Zeitreihe

Autokorrelationsfunktion(ACF)

500 1000 O 50 100 150
(b) WeiBes Rauschen

Abbildung 3.1: Autokorrelationsfunktionen von unterschiedlichen Zeitreihen.
Abbildung 3.1a zeigt eine Zeitreihe mit hohem Grad an Selbstdhnlichkeit. Da
die Zeitreihe aus Sinuskurven besteht, ergibt sich je nach Lag mal ein hoher po-
sitiver und mal ein hoher negativer Autokorrelationskoeffizient. Abbildung 3.1b
zeigt unkorreliertes weifles Rauschen.

jeweiligen Autokorrelogramme. Da eine Zeitreihe zu sich selbst am &hnlichsten ist, wenn
sie nicht verschoben wurde, hat die Autokorrelationsfunktion bei 0 stets den hochstmog-
lichen Wert 1.

Da die im Folgenden behandelten Modelle stets von stationéren Zeitreihen ausgehen,
wiére ein Autokorrelogramm wie das in Abbildung 3.1b dargestellte wiinschenswert. Viele
in der Praxis auftretenden Zeitreihen sind allerdings in héchstem Mafle nichtstationér
und miissen zunéchst durch geeignete Techniken in einen stationdren Zustand gebracht
werden. Diese Techniken werden im Folgenden beschrieben.

3.1.5 Das Komponentenmodell

Da die meisten in der Praxis vorkommenden Zeitreihen in der Regel nichtstationér sind,
geht man iiblicherweise dazu iiber, eine Zeitreihe in mehrere Komponenten zu zerlegen.
Die so zerlegte Zeitreihe kann auf diese Weise von nichtstationédren Einfliissen bereinigt
werden.

12
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Autokorrelationsfunktion (ACF)

ol Wlveil] N

Lag (Stunden)

Abbildung 3.2: Autokorrelationsfunktion der Spotpreise des Day-Ahead Auk-
tionshandels an der EEX. Die Abbildung links ist dabei ein vergroflerter Aus-
schnitt aus der rechten Abbildung. Klar zu erkennen sind die jeweiligen lokalen
Maxima in Abstéinden von je 24 Stunden. Bei Betrachten der ACF in hoherer
Auflésung (rechts) fallen auflerdem Spitzen im regelméfiigen Abstand von 168
Stunden auf. Dies entspricht genau einer Woche. Die Zeitreihe ist sich also im
Abstand von einem Tag und einer Woche selbstdhnlich.

Definition 3.1.10. (Komponentenmodelle) Es existieren die folgenden beiden prin-
zipiellen Formen der Zerlegung von Zeitreihen:

Y, =T; + S +¢¢ (additives Modell) (3.1)
Y, =TS - e (multiplikatives Modell)

Dabei ist Y; die Zeitreihe, T; wird als langfristige Trendkomponente und S, als Saison-
komponente bezeichnet. , Trend“ meint hiermit einen stérenden, systematischen Effekt
mit einer Grundtendenz, wohingegen die Saisonkomponente ein zyklisches, zeitabhén-
giges Verhalten darstellt. e; stellt den nicht weiter erkldrbaren Rest dar. Ein Modell
muss nicht zwingend jede dieser Komponenten enthalten. Auch sind Modelle mit mehr
Komponenten als die hier vorgestellten nicht selten. Die Wahl des Modells richtet sich
meist nach dem Erscheinungsbild der Zeitreihe. Sind beispielsweise die Saisonausschléige
iiber die gesamte Zeit dhnlich, so wird man in der Regel das additive Modell vorzie-
hen. Bei zunehmenden Ausschligen der Saisonkomponente und vorhandenem Trend ist
moglicherweise das multiplikative Modell angebrachter.

3.1.6 Trend- und Saisonbereinigung

Hat man festgestellt, oder weifl man gar, dass die untersuchte Zeitreihe einen langfris-
tigen Trend enthélt, so gilt es diesen Trend zu modellieren, um einerseits die Zeitreihe
von ihm zu befreien und andererseits bei der Prognose entlang des Trends in die Zukunft
extrapolieren zu kénnen. Deterministische Trends werden dabei hidufig durch Polynome
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dargestellt. Die durch eine Atemkurve bewirkten systematischen Effekte auf eine Herzfre-
quenzkurve beispielsweise werden in der Medizin durch ganzrationale Funktionen vierten
Grades modelliert [SCHLITTGEN 2001]:

Vi = Bo+ it + Bot? + Bat® + fut* +e¢ (t=1,...,N)

Dabei werden die Polynomkoeffizienten mit Hilfe der kleinste Quadrate (KQ) Methode
geschétzt. Prinzipiell kann aber jede in irgendeiner Art und Weise gegléittete Approxima-
tion der Zeitreihe als Trend dienen. Manchmal ist es allerdings gar nicht von Vorteil, dem
Trend einen funktionalen Verlauf zu unterstellen, die Trendfunktion sollte dann eher als
glatte Komponente betrachtet werden. Das konnen lokale Mittelwerte, sogenannte glei-
tende Durchschnitte sein, bei dem arithmetische oder gewichtete Mittelwerte einzelner
Reihensegmente berechnet werden. Aber auch Splines sind oftmals gute Kandidaten fiir
glatte Komponenten. Im Vergleich zu einzeln angepassten, lokalen Polynomen weisen sie
an den Ubergangsstellen einen glatten Verlauf auf, sind also differenzierbar. In dieser
Arbeit wird ein Ansatz vorgestellt, bei dem eine durch Wavelets konstruierte, geglittete
Kurve als Trend dient, vom Prinzip sehr &hnlich den gleitenden Durchschnitten.

Liegt keine deterministische Trendkomponente vor, so kann es sein, dass die nichtstatio-
nére Zeitreihe durch einen nichtstationéren stochastischen Prozess, beispielsweise einen
Random Walk erzeugt wurde. In diesem Fall eignet sich die Bildung von sukzessiven
Differenzen zur Vorverarbeitung (B entspricht hierbei dem Backshift-Operator aus De-
finition 3.1.6):

Z =Y~ Y1 =(1-BY, (3.3)

Man nennt einen Prozess Y (¢) vom Typ I(1) (I fiir integriert), falls Z; aus Gleichung
3.3 stationir ist. Entsprechend lassen sich die Typen I(k) mit k& € N0 definieren. Das I
entspricht im tibrigen dem I der ARIMA-Prozesse. Auch hier steht das I fiir eine implizite
Differenzbildung im Unterschied zu ARMA-Prozessen, bei denen nicht differenziert wird,
siehe Kapitel 3.1.10.

3.1.7 Transformationen

Weitere Moglichkeiten, eine Zeitreihe in einen stationdren Zustand zu bringen besteht in
der Anwendung von Transformationen. Dabei unterscheidet man zwischen gleichartiger
Modifikation eines jeden einzelnen Reihenwerts einerseits und der Kombination mehrerer
Reihenwerte zu einem neuen Wert andererseits.

Beispiele fiir letzteres haben wir bereits in Kapitel 3.1.6 kennen gelernt. Gleitende Durch-
schnitte sind nichts weiter als lineare Filter, die die Zeitreihe transformieren. Allgemein
definiert man zu einem Filter (ay)y=—r,. s die Transformation

S S
2 = Z Ayt = Z ay By (3.4)

uU=-—r uU=-—r

wobei B den Backshift-Operator darstellt. Die Folge (z;) heiit der Output des Filters.
Filter sind uns bereits in Kapitel 4.2 bei der Berechnung der Wavelet-Koeflizienten be-
gegnet.
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3.1 Zeitreihenanalyse in der Statistik

Transformationen der zuerst genannten Kategorie kommen insbesondere dann zum Tra-
gen, wenn die Zeitreihe mit ihrem Niveau zunehmend streut. Man spricht in diesem Fall
von einer Varianzinstationaritdt im Zusammenhang mit einer Mittelwertinstationaritét.
Héufig werden in solchen Situationen nichtlineare Transformationen angewendet, bei-
spielsweise durch Bilden des Logarithmus, wie es hdufig exponentielle Wachstumsraten
in der Biologie erfordern. Eine Obermenge dieser und anderer Transformationen sind die
sogenannten Boz-Cox Transformationen [SAKIA 1992], definiert als

{(Yﬁg)“l fiir A £ 0

(3.5)

In(Yi4+¢) fir A\=0

in die sich auch die logarithmischen Transformationen einfiigen. ¢ ist hierbei ein Para-
meter, der lediglich sicherstellen soll, dass alle Werte grofler Null sind. In der Praxis
verwendet man statt Gleichung 3.5 hiufig die vereinfachte Form

Z =Y (3.6)

mit ,, glatten” Werten fiir X: ..., —1,—-0.5,0,0.5,1,.... Des Weiteren hat die Anwendung
der Box-Cox Transformation einen symmetrisierenden Effekt auf die Zeitreihe [TAYLOR
1985].

3.1.8 Autoregressive Modelle

Aus dem Begriff ,,autoregressiv® wird bereits deutlich, dass es sich hier um Regressions-
modelle handelt, deren Regressor die Zeitreihe selbst ist. Wie zuvor erwéahnt, wird im
Folgenden davon ausgegangen, dass die zu untersuchenden Zeitreihe stationér ist. Die
Idee ist nun, den Wert einer Zeitreihe zum Zeitpunkt ¢ aus vorangegangenen Zeitpunkten
zu erkldren. Dies wird als Linearkombination formuliert:

p
Yi=eit ) ey (3.7)
=1

Die Anzahl p der vorangegangenen Werte wird als Ordnung bezeichnet. Man spricht von
einem autoregressiven Prozess p-ter Ordnung, kurz AR[p]. Die ¢, stellen weies Rauschen
dar. Die Regressionskoeffizienten «; werden durch spezifische Schitzmethoden bestimmt,
wie beispielsweise Mazimum Likelihood (ML), Conditional Least Sums of Squares (CLS),
Unconditional Least Sums of Squares (ULS) [KAY und MARPLE JRr 1981], Yule- Walker
(YW) [PRIESTLEY 1981] oder dem Burg-Schéitzer [BURG 1967].

Fiir spatere Zusammenhéinge sei noch auf folgend Definition hingewiesen.

Definition 3.1.11. (Stationiirer AR-Prozess) Ein AR|[p|-Prozess heifit stationdr,
wenn die zugehorige charakteristische Gleichung

2 P __
l—aiz—a9z” — ... —apz” =0

ausschlieBlich Losungen |z;| > 1 besitzt.
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Zur Bestimmung der Ordnung des AR-Prozesses kann man die Autokorrelationsfunktion
nutzen. Da die Eigenschaften, die man der ACF entnehmen miisste, mit dem Auge schwer
zu erkennen sind, zieht man die partielle Autokorrelationsfunktion 7, hinzu. Es ldsst sich
zeigen, dass fiir ein AR[p] Modell gilt [SCHLITTGEN und STREITBERG 1997]:

mp#0 und 7w, =0 firT>p (3.8)

Alternativ probiert man AR[p] Modelle aufsteigender Ordnungen durch und entscheidet
anhand von statistischen Informationskriterien wie SBC, AIC, AICC oder dem HQ-
Kriterium.

Als letzter Schritt sollte die Anpassungsgiite des Modells untersucht werden. Bei einem
geeigneten AR|[p]-Modell sollten sich die Residuen wie weifles Rauschen verhalten. Dazu
stehen Methoden wie die Priifung der Residuen auf Normalverteilung, die ACF und
PACF der Residuen oder auch statistische Tests wie der Boz-Pierce-Test [BOX und
PIERCE 1970] oder der Ljung-Boz-Test [LJUNG und Box 1978] zur Verfiigung.

3.1.9 Moving-Average Modelle

Die sogenannten Mowving-Average-, kurz MA[q]-Prozesse verfolgen einen etwas anderen
Ansatz. Hier wird die Zeitreihe nicht aus sich selbst, sondern aus den vorangegangenen
Storungen erklért. Formal aufgeschrieben bedeutet das:

q
Y =¢e — Z Bigt—i (3.9)
i=1

Definition 3.1.12. (Invertierbarer MA-Prozess) Ein MA[q]-Prozess heifit inver-
tierbar, wenn die zugehorige charakteristische Gleichung

1—512—5222—...—ﬁqzq20

ausschliellich Losungen |z;| > 1 besitzt.

Die Schiitzung der Koeffizienten (3; erfolgt wie bei AR-Prozessen {iber Methoden wie ML,
CLS, ULS! oder der von Brockwell und Davis vorgestellten Innovationsmethode, ein spe-
zieller Schétzalgorithmus fiir MA-Prozesse [BROCKWELL und DAvis 2002]. Yule-Walker
und Burg-Schétzer kénnen allerdings nicht verwendet werden. Die Schétzung gestaltet
sich allerdings schwieriger als bei AR-Prozessen, was aus der Tatsache begriindet ist, dass
die €, mit denen die §; linear verkniipft sind, nicht direkt beobachtet werden kénnen
und stattdessen nur die Y; zur Verfiigung stehen.

Um die Ordnung des MA-Prozesses zu bestimmen, nutzt man wieder die ACF bezie-
hungsweise PACF. Fiir 7 > ¢ gilt ndmlich p; = 0 und 7, klingt exponentiell ab.

'siehe Abschnitt 3.1.8
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AR[p] MA[q] ARMAp,q]
ACF klingt ab bricht nach Lag ¢ ab  klingt ab
PACF  bricht nach Lag p ab klingt ab klingt ab

Tabelle 3.1: Typisches Verhalten der ACF und PACF bei autoregressiven Moving-
Average Prozessen, entnommen aus [SCHLITTGEN 2001].

3.1.10 ARMA und ARIMA

Verkniipft man nun AR- und MA-Prozesse, so erhilt man die sogenannten ARMA [p,q/-
Prozesse, formal also

p q
Kg =&+ Z OéiY}/fi — Zﬁjf‘:tfj (3.10)
=1 j=1

Ublicherweise schreibt man » .
Z CKZ‘Y;_i = Z ﬁj&“t_j (3.11)
i=0 §=0

oder kurz
o(B)Y; = B(B)e, (3.12)

Zur Zentrierung der Zeitreihe wird haufig Y; durch Y; — p ersetzt. Die Eigenschaften
yStationdr® und invertierbar® sind auch auf ARMA-Prozesse anwendbar. Dabei zeigt
sich die Dualitét der beiden Modelle:

Satz 3.1.13. Jeder stationdre AR|[p]-Prozess lisst sich als MA[o0o]-Prozess modellieren.
Jeder invertierbare MA[q]-Prozess lisst sich als AR[oo]-Prozess modellieren.

Als Analysewerkzeug zur Bestimmung der Ordnungen p und ¢ dienen auch hier wie-
der ACF und PACF. Beispielhaftes Verhalten beider Korrelogramme zeigt Tabelle 3.1.
Weitere Hilfsmittel sind auflerdem die inverse ACF (IACF), welche die ACF des Pro-
zesses 3(B)Y; = a(B)e; ist [CHATFIELD 1979], Vektorkorrelationen [PAPARODITIS und
STREITBERG 1992] und erweiterte Stichprobenkorrelationen (ESACF) [TsAy und T1a0
1984].

Zur Schétzung der Koeffizienten stehen die bekannten Verfahren mit Ausnahme des Yule-
Walker und des Burg-Schétzers zur Verfiigung und auch hier existiert ein spezifisches
rekursives Schétzverfahren [HANNAN und RISSANEN 1982].

Bildet man vor der Analyse einer nichtstationéren Zeitreihe zunichst Differenzen, so
kommt man zu den ARIMA[p,d,q]-Modellen fiir trendbehaftete Zeitreihen

a(B) (1-B)! Y, =B(B)e (3.13)
————
Trendbereinigung

bei denen zusétzlich zu den Parametern p und ¢ der ARMA-Modelle noch der Grad d der
Differenzbildung zu bestimmen ist. Ob Differenzbildung iiberhaupt notwendig ist, lasst
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3 Lern- und Prognoseverfahren

sich an der ACF erkennen. Bei einem Verlauf, der nur langsam von +1 absteigt, liegt mit
hoher Wahrscheinlichkeit ein Trend vor. Bei der Bestimmung der drei Parameter sollte
man allerdings ¢ mindestens so grofl wie d wihlen.

Reihen mit saisonalen Komponenten kénnen wie folgt modelliert werden:

a(B)(1—-B)? (1-B*P v, =3B (3.14)

Saisonbereinigung

Dabei entspricht der Term (1 — B*)? dem Eliminieren der saisonalen Komponente mit
Periode s durch geeignete, D-fache Differenzbildung. Als Verbesserung dieser Modelle
seien noch die Saisonalen ARIMA-Modelle (SARIMA) von Box und Jenkins angefiihrt,
die aber in dieser Arbeit nicht weiter untersucht werden.

3.1.11 Prognosen

Bei der Zeitreihenprognose geht es nun darum, die Reihe in die Zukunft fortzusetzen.
Formal mochte man }A’N,h bestimmen, also den geschétzten Wert der Reihe im Abstand h
zu den NN bisher beobachteten Werten. Es lisst sich zeigen, dass die unter Anwendung der
linearen ARMA Modelle resultierende lineare Prognose zumindest asymptotisch optimal
ist [SCHLITTGEN 2001]. Dazu wird zunéchst }A/N,l bestimmt und dieser Wert dann im
néichsten Schritt zu den bisher beobachteten Werten hinzugenommen. Stationdre ARMA-
Prozesse gehen fiir h — oo gegen ihren Erwartungswert. Weiles Rauschen wird im
iibrigen aus naheliegenden Griinden am besten durch den Wert Null prognostiziert.

3.2 Maschinelles Lernen

Bevor spezielle Verfahren des maschinellen Lernens erlidutert werden, soll ein kurzer
Abriss iiber die typische Verfahrensweise bei maschinellen Lernaufgaben in das The-
mengebiet einfithren. Diese Verfahrensweisen bilden die Grundlage aller in RapidMiner
durchgefithrten Experimente in Kapitel 6.

3.2.1 Grundbegriffe des maschinellen Lernens

Die Kenntnis einiger Begriffe aus dem Bereich des maschinellen Lernens sind fiir das
Verstiandnis dieser Arbeit zwingend notwendig und sollen daher im Folgenden kurz vor-
gestellt werden.

Definition 3.2.1. (Feature) Ein Feature oder auch Attribut ist ein einzelnes Merkmal
einer Beobachtung bezichungsweise eines Datensatzes. Beispielsweise sind das Gehalt
und das Geschlecht eines Mitarbeiters zwei unterschiedliche Features einer Person.

Definition 3.2.2. (Label) Ein Label ist ein ausgezeichnetes Feature eines Datensatzes.
Es stellt die Information dar, die von {iberwachten Lernverfahren gelernt und spéter bei
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ungelabelten Datensétzen vorhergesagt werden soll. Uniiberwachte Lernverfahren wie
Clustering benoétigen hingegen kein Label.

Definition 3.2.3. (Beispiel) Ein Beispiel (englisch: Example) fasst zusammengehorige
Features zu einem Datensatz zusammen. In der Regel werden mehrere Beispiele fiir ein
Lernverfahren benétigt, denn nur unterschiedliche Beispiele machen maschinelles Lernen
tiberhaupt erst moglich. Beispiele sind h#ufig ganze Zeilen einer (Datenbank-)Tabelle.
Diese Definition wird auch von RapidMiner verwendet.

Definition 3.2.4. (iiberwachtes Lernen) Hiermit sind Lernverfahren gemeint, die in
ihrer Lernphase aus historischen Daten unter Vorgabe des jeweils korrekten Ergebnisses
ein Modell berechnen. Dieses Modell soll dazu in der Lage ist, eigensténdig Ergebnisse
zu bestimmen, die die wahre Verteilung der Daten moglichst prézise approximiert.

Definition 3.2.5. (uniiberwachtes Lernen) Lernverfahren auf ungelabelten Daten
bezeichnet man als uniiberwachte Lernverfahren. Clusteringverfahren beispielsweise ord-
nen nach Vorgabe einer bestimmten Anzahl von Klassen jedes Beispiel selbststindig in
eine Klasse ein. Dies funktioniert ohne vorangestellten Lernschritt auf bereits klassifi-
zierten Daten.

3.2.2 Analysezyklus maschineller Lernverfahren

Maschinelle Lernverfahren extrahieren automatisiert Informationen aus Daten. Diese In-
formation kann die Zugehorigkeit zu einer Klasse von Daten, oder aber auch die Prognose
eines zukiinftigen Wertes einer Zeitreihe sein, wie es in dieser Arbeit angewendet wird.
Das Ergebnis einer maschinellen Lernaufgabe ist in jedem Fall ein Modell, welches es er-
moglicht, neue, ungesehene Daten automatisiert korrekt zu klassifizieren beziehungsweise
zu prognostizieren. Nachdem man sich mit den Daten vertraut gemacht hat, werden in
der Regel folgende Schritte durchlaufen:

1. Entscheidung fiir eine Modellklasse fallen
Parameter der Modellklasse festlegen
Modell auf Trainingsmenge trainieren

Trainiertes Modell auf Testmenge validieren

AN R

Falls Ergebnis nicht den Wiinschen oder Vorgaben entspricht: Parameter &ndern
und weiter bei 2., méglicherweise sogar zuriick zu 1.

3.2.3 Parameteroptimierung

Die meisten Lernverfahren besitzen eine Vielzahl an Parametern, die das Verhalten der
Algorithmen beeinflussen. Die Festlegung auf bestimmte Parameterwerte legt somit auch
das entstehende Modell fest. Aus diesem Grunde entspricht die Parameteroptimierung
eigentlich der Modellselektion. Um Verwirrungen vorzubeugen wird im Folgenden jedoch
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von Parameteroptimierung die Rede sein, wenn die Optimierung von Modellparametern
gemeint ist. Nur bei korrekter Wahl dieser Parameter liefern die Verfahren gute Er-
gebnisse. Ein manuelles Finden der besten Parameterwerte ist jedoch hiufig schwierig,
wenn nicht sogar unmdoglich. Folgende Ansétze kénnen bei der Suche nach den besten
Parametern helfen. Allen Verfahren ist gemeinsam, dass sie verschiedene Parameterkom-
binationen ,durchprobieren® und am Ende die besten Parameterwerte zuriick liefern.
Dabei wird in jeder Runde ein kompletter Trainings- und Validierungsschritt unter An-
wendung der gewihlten Parameter durchlaufen. Die Performanz dieser Durchliufe, ein
frei wiahlbares Fehlermaf, ist letztlich der Indikator fiir die optimale Parameterbelegung,
wobei ,optimal“ als ,,im Rahmen der Mé6glichkeiten der Parameteroptimierung® gesehen
werden muss. Da viele Parameter durch kontinuierliche Werte dargestellt werden, ist es
unmoglich, sémtliche Werte dieser Parameter auszuprobieren.

Gitter-Parameteroptimierung: Auch ,Grid Parameter Optimization“ genannt. Fiir je-
den Parameter werden Minimum, Maximum und die Anzahl m der zu testenden
Parameterwerte bestimmt. Der zu untersuchende Parameterbereich wird nun line-
ar, quadratisch oder logarithmisch in m Punkten untersucht. Die Gitter-Parameter-
optimierung eignet sich gut, um den Suchraum der Parameterwerte grob abzutas-
ten. In wiederholter Anwendung kann man so den Suchraum weiter einschrénken.

Quadratische Parameteroptimierung: Identisch zur Gitter-Parameteroptimierung, je-
doch werden nach der Auswertung aller Parameterkombinationen die besten Pa-
rameter mittels quadratischer Optimierung ermittelt.

Evolutiondre Parameteroptimierung: Bestimmt unter Einhaltung von Schranken fiir
die Parameterwerte eine zufillige Population von verschiedenen Parameterkombi-
nationen (Individuen) und konstruiert neue Parameterkombinationen anhand einer
evolutionéren Strategie durch Mutation und Rekombination [DROSTE et al. 1998].
Als Fitness eines Individuums wird die Performanz des Lernmodells unter Anwen-
dung der entsprechenden Parameterwerte gewéhlt. Kann von Vorteil sein, wenn
man die Schranken der Parameter bereits relativ eng setzen kann. Dafiir kann das
Verfahren aber leider auch leicht in lokalen Optima stecken bleiben.

Basierend auf der Gitter-Parameteroptimierung wurde im Rahmen dieser Arbeit die
rekursive Gitter-Parameteroptimierung implementiert und zum Einsatz gebracht.
Sie iibernimmt automatisiert das wiederholte Einschrinken des Suchraums um die bis-
her besten gefundenen Parameterwerte bis zu einer definierbaren Tiefe. Dies spart viel
Handarbeit und ermoéglicht ein grobes Abtasten des Suchraums, sowie die Suche in die
Tiefe mit beliebiger Genauigkeit (ausgenommen: ganzzahlige Parameter).

3.2.4 Validierung

Welches Lernverfahren man auch immer anwendet, man ist stets an der Giite des resultie-
renden Modells interessiert. Zum einen bené6tigt man natiirlich vergleichbare Kennzahlen
iiber das Lernergebnis. Dafiir existieren eine ganze Reihe von statistischen Kennzahlen,
in der Regel Fehlermafle wie beispielsweise der hiufig verwendete mittlere quadratische
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Fehler (MSE). Zum anderen mochte man auch sicherstellen, dass das Modell moglichst
gut generalisiert, also auch auf bisher ungesehenen Daten gute Ergebnisse liefert.

Im Falle von {iberangepassten Modellen, welche auf den Trainingsdaten zwar sehr wenige,
auf ungesehenen Daten jedoch viele Fehler machen, spricht man vom Overfitting. Diese
Modelle generalisieren in der Regel schlecht und sind somit fiir die Praxis nur bedingt zu
gebrauchen. Um Overfitting zu begegnen, ist es notwendig, neben der Trainingsmenge,
also der Menge an Daten, mit denen das Modell trainiert wird, noch eine geniigend grofie
Menge an Validierungsdaten zu haben. Es sollte einleuchten, dass das vom Lernverfahren
erstellte Modell tiblicherweise auf den Trainingsdaten gute Ergebnisse liefert, diese aber
nicht zwingend auch auf bisher ungesehenen Daten ebenso bringen muss.

Im Zusammenhang mit der Parameteroptimierung verwendet man haufig sogar drei dis-
junkte Datenmengen [WITTEN und FRANK 2005]. Die Trainingsmenge dient wie gehabt
zum Trainieren des Modells. Die Schleife der Parameteroptimierung verwendet nun die
Validierungsdaten, um die Giite der verwendeten Parameter abzuschitzen. Nach Beendi-
gung der Parameteroptimierung wird das Modell schliefSlich auf den Testdaten evaluiert.

Nicht selten ist die Menge an zur Verfiigung stehenden Daten allerdings begrenzt, so
dass nicht beliebig viele Datensétze fiir eine Validierung benutzt werden kénnen. Auch
mochte man nicht stdndig auf denselben Daten testen. Das Verfahren der Kreuzvalidie-
rung partitioniert die Daten zuféllig in m (héufig m = 10) gleichgrole Mengen (oft als
geschichtete Stichprobe ,stratified sampled®). Nun wird m Mal je eine dieser Mengen
als Testdaten verwendet und auf den restlichen m — 1 das Modell trainiert. Die Per-
formanz des Modells ergibt sich schliefilich aus dem Durchschnitt der Performanz der
einzelnen Durchldufe. Kreuzvalidierung ist eine weit verbreitete und anerkannte Metho-
de, Behauptungen iiber das Lernergebnis zu untermauern und eignet sich besonders als
innerer Validierungsoperator bei der Parameteroptimierung.

3.3 Stutzvektormethode

Ein Lernverfahren mit breitem Einsatzgebiet, welches aus der statistischen Lerntheorie
hervorgegangen ist, ist die Stiitzvektormethode (Support Vector Machine, SVM). Als
lineares, binéres Klassifikationsverfahren bestimmt es die optimal trennende Hyperebene
nach dem Maximum-Margin Prinzip, also diejenige Hyperebene mit grofitmdoglichem
Abstand zu beiden Klassen. Dies macht die Stiitzvektormethode zu einem robusten, gut
generalisierenden Lernverfahren. Durch den Austausch ihrer Kernfunktion erméglicht die
Methode auflerdem auch nichtlineare Klassifikation durch implizit im Kern durchgefiihrte
Transformation in einen hoherdimensionalen Raum [SCHOLKOPF und SMOLA 2002].

Dieses Kapitel behandelt zundchst die mathematischen Grundlagen der Stiitzvektorme-
thode sowie ihre allgemeine Funktionsweise. In Kapitel 3.3.3 wird erlautert, wie durch
den Austausch der Kernfunktion nichtlineare Klassifikation realisiert wird. Dies alles
dient letztlich dem Versténdnis bei der Definition der Stiitzvektor-Regression in Kapitel
3.3.4, welche eine zentrale Rolle in dieser Arbeit spielt. Die meisten der im Rahmen
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(a) Schlecht plazierte (b) Falsch plazierte Hy-
Hyperebene perebene

Abbildung 3.3: Hyperebene durch den Mittelpunkt der Verbindungslinie der
Zentroiden (kleine Punkte) beider Klassen. Auf diese Weise konnen schlecht
plazierte (a) oder gar falsch plazierte (b) Hyperebenen entstehen

dieser Arbeit durchgefiihrten Experimente verwenden die Stiitzvektor-Regression zur
Bestimmung von Prognosemodellen.

Als vertiefende Literatur sei neben dem Standardwerk [VAPNIK 2000] vor allem [BURGES
1998] und [CRISTIANINI und SHAWE-TAYLOR 2006] empfohlen.

3.3.1 Herleitung

Bleiben wir zunéchst beim linearen Fall. Sei also eine endliche Menge X = {Z1,...,%,} C
RP von n Beispielen gegeben. Die Menge Y := {—1;+1} definiert die Labelmenge. Jedes
Beispiel #; € X ist eindeutig einem Label y; € Y zugeordnet, woraus sich die beiden
Mengen (Klassen) Cy := {(Z,y)|7 € X,y = +1} und C_ = {(#,y)|7 € X,y = —1}
ergeben. Man nehme an, C; und C_ seien linear separierbar. Es existiert also eine li-
neare Hyperebene, die beide Klassen trennt. Zunéchst ist diese Hyperebene allerdings
nicht eindeutig bestimmt, siehe Abbildung 3.4 links. Man kénnte sich iiberlegen, einfach
die Mittelpunkte (Zentroide) beider Klassen zu verbinden und die Hyperebene zu neh-
men, die senkrecht durch die Mitte dieser Verbindungslinie geht. An Abbildung 3.3 wird
allerdings schnell deutlich, dass die so bestimmte Hyperebene schlecht generalisiert. In
Abbildung 3.3a ist die Hyperebene beispielsweise so nah an C_, dass ungesehene (nega-
tive) Beispiele, die nur etwas weiter rechts liegen, falsch klassifiziert wiirden. Abbildung
3.3b Kklassifiziert bereits von Beginn an falsch, obwohl eine lineare Trennung moglich
ware.

Die Aufgabenstellung lautet nun also, die optimal separierende Hyperebene zu finden.
Optimal bedeutet in diesem Zusammenhang, dass die Hyperebene den groftmoglichen
Abstand zu beiden Klassen besitzt, sie also einen maximalen Rand hat (Maximum Mar-
gin Methode).

Definition 3.3.1. (Optimal separierende Hyperebene) Eine separierende Hyper-
ebene H heifit optimal, wenn ihr Abstand d zum néchsten positiven und negativen
Beispiel maximal ist (siehe Abbildung 3.4).

Diejenigen Beispiele, die die Lage der Hyperebene bestimmen, nennt man Stiitzvektoren.
Man sieht direkt, dass alle anderen Beispiele keine Auswirkungen auf die resultierende
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. . . . .
R

Abbildung 3.4: Trennende Hyperebenen im R?. Diese sind zuniichst nicht ein-
deutig bestimmt (links). Im Bild rechts ist die optimal trennende Hyperebene
eingezeichnet. Die Beispiele, die die Ebene definieren (Stiitzvektoren), sind fett
umrandet.

Hyperebene haben. Selbst wenn diese Beispiele fehlen wiirden oder noch viele weitere
Beispiele existierten, die nicht néher zur Hyperebene liegen wiirden als die Stiitzvektoren,
wiirde das Verfahren dieselbe Hyperebene liefern.

Formal ist also eine Hyperebene H der Form (), Z) + b = 0 gesucht, wobei @ € RP den
Normalenvektor darstellt und b € R ein Skalar ist. Ist diese Hyperebene gefunden, so
lassen sich spéter ungesehene Beispiele Z leicht auf folgende Weise klassifizieren.

g = sign((Z, W) + b) (3.15)
Der Abstand der Hyperebene zum Ursprung ist nglll’ wobei ||| der euklidischen Norm

von W entspricht. Angenommen, H sei eine (beliebige) trennende Hyperebene und alle
Beispiele erfiillen die Ungleichungen (ggf. Skalieren von @ und b)

(T @) +b< —1 fiiry; = —1 (3.17)

welche sich zusammenfassen lassen zu
y2(<:fz,u7> + b) —1>0 Vi (3.18)

Dann definieren die obigen Ungleichungen 3.16 und 3.17 zwei Halbrdume, in deren Zwi-
schenraum sich keine Beispiele befinden. Diejenigen Beispiele, fiir die in den Unglei-
chungen 3.16 und 3.17 Gleichheit herrscht, liegen genau auf den Hyperebenen H.

(%, W) +b=+4+1und H_ : (&, W)+ b = —1, die die Halbrdume begrenzen. H hat
Abstand % zum Ursprung, H_ den Abstand %. Demnach sind beide Hyperebenen
im Abstand ﬁ parallel zueinander. Die optimal separierende Hyperebene muss also da-
zwischen im Abstand von ITIHH zu H; und H_ liegen. Es geniigt also, HTEH ZUu maximieren,

beziehungsweise ||w||? zu minimieren, natiirlich unter den Bedingungen 3.18.
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Leider ist dieses Optimierungsproblem in seiner urspriinglichen Form schlecht mit nu-
merischen Methoden zu l6sen. Die Anwendung der Lagrange-Methode verschafft hier
Abhilfe. Allgemein lassen sich mit dieser Methode Nebenbedingungen der Art

gi(x) <0 und hj(xz) =0

behandeln, indem sie zur zu optimierenden Funktion hinzugefiigt werden. Wir erhalten
so Nebenbedingungen auf den sogenannten Lagrange-Multiplikatoren, welche deutlich
einfacher zu handhaben sind. Auflerdem hat die Umformulierung zur Folge, dass die
Trainingsbeispiele ausschliellich in Skalarprodukten auftauchen, was spéter den Kernel-
Trick fiir nichtlineare Trennungen erst moglich macht. Sei f(x) nun eine zu minimierende
Funktion. Dann lautet das Minimierungsproblem nach Lagrange somit

min f(z) + Z%gz + 3 wihy(a) mit oz, > OVi, (3.19)

Die o; und p; heilen auch Lagrange-Multiplikatoren. Im Falle der Stiitzvektormethode
entspricht die Minimierung von f(z) der Minimierung von |[1||?. Die Nebenbedingungen
gi(x) entsprechen den Nebenbedingungen 3.18, die h;(z) sind hingegen nicht erforder-
lich, da in der urspriinglichen Formulierung des Stiitzvektor-Optimierungsproblems keine
Gleichheits-Nebenbedingungen auftreten. Es ergibt sich fiir uns die Lagrange-Funktion

L(w,a) = ;i g; (W (3.20)

mit & = (a1,...,a,) und n der Anzahl der Beispiele. Dabei muss gelten, dass die
a; > 0 sind. Setzt man nun f und die g; ein, so erhilt man das primale Problem der
Stiitzvektormethode:

Definition 3.3.2. (Primales Problem) Die Funktion
Lp(i,b,a@) = | ||w||? — Za, (i ((Z;, ) +b) — 1) (3.21)
soll beziiglich @ und b minimiert und beziiglich der «; maximiert werden.

Bilden der partiellen Ableitungen nach « und b und Nullsetzen derselben fithren zu den
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) Bedingungen:

Z aiyia_c'i = (3.22)
D iy =0 (3.23)

a; >0 Vi=1,...,n (3.24)
a; (Y (@i, W) +b) —1) =0 Vi=1,...,n (3.25)

Durch Umformen des primalen Problems und Einsetzen der KKT-Bedingungen gelangt
man schlieflich zur Formulierung des SVM-Optimierungsproblems als
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Definition 3.3.3. (Duales Problem) Maximiere

n n n
- 1 -
Lp(@) =) o — 3 > > viyjicy (F, T5) (3.26)
=1

i=1 j=1

unter den Bedingungen

Aus den KKT-Bedingungen folgt, dass es fiir jedes Beispiel Z; genau ein «; gibt mit

a; =0 falls &; im richtigen Halbraum liegt

a; >0 falls Z; auf der Hyperebene Hy oder H_ liegt

Offensichtlich sind die Beispiele mit a; > 0 genau die Stiitzvektoren. Wenn die optimalen
o; letztendlich bekannt sind, kann man w und b mit Hilfe der KKT-Bedingungen 3.22
und 3.25 (fiir ein beliebiges ¢ mit «; > 0) bestimmen.

Wie aber gelangt man nun an die optimalen «;? Nachdem wir nun ein Problem der
quadratischen Programmierung haben, bieten sich z.B. folgende Verfahren an.

e Numerische Verfahren (quadratic problem solver)

o Sequential Minimal Optimization (SMO, [PLATT 1998] und
[KEERTHI und SHEVADE 2003])

e Evolutionédre Algorithmen (EvoSVM, [MIERSWA 2006])

Details zur Funktionsweise der Verfahren wiirden den Rahmen dieser Arbeit sprengen
und sind der entsprechenden Literatur zu entnehmen. Als Schranke fiir die Losung des
quadratischen Optimierungsproblems gilt hier O(N3).

3.3.2 SVM mit weicher Trennung

Da in der Praxis linear trennbare Daten selten sind, muss die Stiitzvektormethode na-
tiirlich auch mit Fehlklassifikationen umgehen kénnen. So lange Beispiele zu entfernen,
bis die iibrigen linear trennbar werden, macht das Verfahren allerdings exponentiell.
Stattdessen fithrt man Strafterme ¢; fiir jedes Beispiel ein [CORTES und VAPNIK 1995].

&E=0 fiir korrekt klassifizierte Beispiele
& >0 falls Beispiel falsch klassifiziert oder zwischen H; und H_ liegt

Aus dem urspriinglichen Problem, ||w||? zu minimieren, wird nun also das folgende Mi-
nimierungsproblem:
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Definition 3.3.4. (Relaxiertes Optimierungsproblem)
Sei C € R, C' > 0 fest.

Minimiere
n
1@l* +C )&
i=1
unter den Nebenbedingungen

(T, W) +b>4+1—¢; fir y; = +1
(fl‘,w>+b§—1+§i fir y; = —1

beziehungsweise zusammengefasst:

yi (T, @) +0) >1—& Vi

Das duale quadratische Optimierungsproblem fiir SVMs mit weicher Trennung gleicht
dem fiir ,harte” Trennungen, wobei die Bedingungen «; > 0 durch C' > «a; > 0 ersetzt
werden. Die Variable C ist vom Anwender zu wéhlen, wobei grofiere Werte fiir C die
Fehler starker bestraft.

3.3.3 Kernfunktionen

Liegen nun Daten vor, die zwar nicht linear, aber moglicherweise auf andere Art und
Weise trennbar sind, so werden die Daten {iblicherweise in einen anderen, gegebenen-
falls sogar unendlichdimensionalen Raum H transformiert. Dabei wird nicht wie sonst
eine Transformationsfunktion ® : R? — H benutzt, sondern ausgenutzt, dass die Bei-
spiele in der Formulierung 3.26 des SVM Optimierungsproblems ausschliellich in einem
Skalarprodukt auftauchen. Man fithrt nun eine Kernfunktion

K (73, 7j) = (9(7:), (7)) (3.27)

ein, die implizit die Transformation und die Berechnung des Skalarproduktes durchfiihrt,
ohne dass die Transformationsfunktion ® notwendigerweise bekannt sein muss. Dieser
,Kernel-Trick®“ ist nicht neu, funktioniert aber bei der Stiitzvektormethode hervorragend.
Im Trainingsalgorithmus muss demnach nur jede Stelle, an der (Z;, Z;) auftaucht, durch
K (Z;,%;) ersetzt werden. Die Stiitzvektormethode trennt nach wie vor linear, jedoch in
einem anderen, meist hoherdimensionalen Raum (siehe Abbildung 3.5).

Die Benutzung von Kernfunktionen stellt auch bei der Klassifizierung ungesehener Bei-
spiele kein Problem dar. Angenommen, @ sei die der Kernfunktion entsprechenden Trans-

26



3.3 Stiitzvektormethode

@

®

®. e

® ®

, A
," .

o = s © ©
® ®
FC I o ®e0 o °

- % .........................................
® ® ® @
® ‘e ® ®® o ® ©
) ®
) ® e ® ® ®
® ® ®

Abbildung 3.5: Die Kernel-Methode fiihrt implizit eine Transformation via &
in einen anderen, hoherdimensionalen Raum durch, in welchem die SVM linear
trennen kann.

formationsfunktion. Anwendung der KKT-Bedingung 3.22 auf die Klassifikationsfunkti-

on 3.15 ergibt

g = sign({Z, @) + b)

= sign((Z, Y _ ouyiFi) +b)

= sign(b + Z a;yi (T, T))

(2

= sign(b+ Y oqyiK (7, 7))

(2

Einige typische Beispiele fiir Kernfunktionen sind

Linear: K(Z;,%;) = (Z;, ;)

Polynomiell: K (;,7;) = (i, 7;)¢

Radial-Basisfunktion: K (z;, ;) = e ME—;117

Neuronale Netze (Sigmoid-Funktion): K (Z;, Z;) = tanh(a(Z;, Z;) + b)

= =2
_lE =51

Gauss: K(7;,7j) =e 277

sowie Produkte und Summen von anderen Kernfunktionen (siche [SCHOLKOPF

et al. 1998])

Als Kernfunktion kann allerdings nicht einfach jede beliebige Funktion herhalten. In der
Literatur findet man zwangslaufig die Bedingung, dass der Raum H, in den die Funktion
® abbildet, ein Hilbertraum sein muss. Hilbertrdume sind vollsténdige Vektorrdume mit
einem Skalarprodukt (Innenprodukt). Es ldsst sich zeigen, dass man eine Transformati-
onsfunktion ® konstruieren kann, welche die Gleichung 3.27 erfiillt, falls die Kernmatrix
(K (Zi,%;))ij=i..n symmetrisch positiv definit ist, wenn also gilt 27 Kx > 0 fiir alle
x € R" x # 0. Eine etwas andere Formulierung der Zuléssigkeit einer Funktion als
Kernfunktion ist in den Bedingungen von Mercers Theorem zu finden [MERCER 1909).
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3 Lern- und Prognoseverfahren

Auf diese Weise lassen sich nun also fast beliebige Mengen trennen, wobei es einem
Anwender natiirlich auch frei steht, eigene Kernfunktionen zu entwerfen. Wir werden
spéter sehen, wie sich eine Kernfunktion, die sich Eigenschaften der Wavelets zu Nutze
macht, auf Zeitreihendaten verhélt und die Ergebnisse mit denen anderer Kernfunktionen
vergleichen.

3.3.4 Stiitzvektor-Regression

Die Stiitzvektormethode eignet sich nicht nur zur Klassifikation zweier Klassen. Neben
der Erweiterung auf eine beliebige Anzahl von Klassen wird die Stiitzvektormethode
auch als Regressionsverfahren verwendet [SMOLA 1996]. Hier wird zwar keine trennen-
de Hyperebene gesucht, dafiir aber eine, die moglichst dicht an den Beispielen liegt.

Es sei nach wie vor eine Menge X = {Z1,...,Z,} C RP von n Beispielen gegeben.
Die Menge Y entspricht nun allerdings R. Die Trainingsdaten bestehen also aus Paa-
ren {(Z1,91),-.-, (Zn,yn)} € RP x R. Ein ausfiihrliches Tutorial bietet [SMOLA und

SCHOLKOPF 2004], in dieser Arbeit werden lediglich die Grundideen und die wichtigsten
Ergebnisse prisentiert. Wie man die Stiitzvektor-Regression auch zur Prognose benutzen
kann, zeigt [MULLER et al. 1997].

Definition 3.3.5. (e-Stiitzvektor-Regression (s-SVR)) Gegeben Trainingsdaten
{(Z1,y1)s- -, (Zn,yn)} € RP x R. Dann sucht die e-SVR eine approximierende Funktion
f(x), die hochstens um € von den gegebenen y; abweicht und gleichzeitig so ,flach“ wie
moglich ist.

Flach in Definition 3.3.5 bedeutet dabei, dass die Steigung der Kurventangente in jedem
Punkt minimal ist. Dies liisst sich z.B. durch Minimierung der Norm ||@|> = (i, @)
erreichen, so dass sich daraus das folgende konvexe Optimierungsproblem ergibt:

L | —
minimiere 5 ||| |
: yi— (W, %) —b <e (3.29)
unter den Bedingungen o
<w,a:i> +b—y;, <e

Natiirlich muss eine solche Funktion nicht zwangsldufig existieren. Daher sollen Fehler
zugelassen werden. Analog zu Kapitel 3.3.2 werden Strafterme & und & eingefiihrt, um
die ansonsten unmoglich erfiillbaren Bedingungen handhabbar zu machen. So kommen
wir zu folgender Formulierung des Optimierungsproblems [VAPNIK 2000]:

o [ -
minimiere §Hw\|2 + CZ(&' +&)

i=1
yi — (W, %) —b <e+¢§ (3-30)
unter den Bedingungen (W, Z) +b—y; <e+¢
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Abbildung 3.6: Beispiele zweier Loss-Funktionen fiir die Stiitzvektor-Regression

Die Konstante C' stellt dabei den Kompromiss zwischen der Flachheit der Funktion dar
und bis zu welchem Grad Abweichungen grofler als € vom Zielwert toleriert werden.

Die Berechnung der Strafterme entspricht der Einfithrung einer Loss-Funktion

0 falls y — f(7, ) < ¢

(y— f(Z ) - 5)k sonst (3.31)

Lk(ya f(fa a)) = {

Je nach Wahl von k£ und ¢ erhélt man natiirlich andere Loss-Funktionen, beispielsweise
die e-insensitive (k = 1, € > 0, sieche Abbildung 3.6a) oder die quadratische (k = 2, e = 0,
sieche Abbildung 3.6b) Loss-Funktion.

Wie bei der Stiitzvektor-Klassifikation kommt man auch bei der SV-Regression wieder
zu einer Formulierung als duales Problem.

Definition 3.3.6. (Duales Problem der Stiitzvektor-Regression) Man beachte,
dass durch die Einfithrung von jeweils & und & pro Beispiel auch je zwei a-Werte be-
stimmt werden miissen. Maximiere

n

Lp(@.d) =Y yiai—aj) ey (ai+aj) - % > (o —ap)(a; — af)(Ti, 7)) (3.32)
=1 i=1

i,j=1
unter den Bedingungen

n
Z(ai—ag) =0 und 0<aa,<C
i=1

Entsprechend Gleichung 3.28 werden bei der Stiitzvektor-Regression ungesehene Beispie-
le & wie folgt interpretiert
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3 Lern- und Prognoseverfahren

beziehungsweise im nichtlinearen Fall unter Verwendung von Kernfunktionen K-, -)

F@) = (0 — o) K(%,7) + b (3.33)

Dass das Verfahren der Stiitzvektor-Regression durchaus gegen andere Verfahren wie
polynomielle und rationale Approximation, lokale polynomielle Techniken, Radial-Basis
Funktionen und Neuronale Netze antreten kann und oftmals sogar bessere Ergebnisse
erzielt, zeigt [MUKHERJEE et al. 1997]. Daher betrachten wir es in dieser Arbeit auch als
viel versprechenden Kandidaten eines performanten und robusten Lernverfahrens.

3.3.5 Strukturelle Risikominimierung

Beschiftigt man sich etwas mehr mit der Theorie und den Hintergriinden zur Stiitz-
vektormethode, so taucht immer wieder der Begriff der strukturellen Risikominimierung
auf. Was hat es damit auf sich? Um dies zu verstehen, muss sich zunéchst {iberlegen,
was eigentlich mit Risiko gemeint ist. Gemeint ist das Risiko, mit seinem Lernverfahren
einen Fehler zu machen. Denkt man an einfache Lernverfahren, so wird dieser Fehler in
der Regel empirisch, d.h. anhand der vorhandenen Trainings- und Testdaten gemessen.
Bei linearen Modellen wird beispielsweise hiufig die Berechnung der Residual Sum of
Squares verwendet.

n

RSS = (i — f (%))

=1

Wenn mehrere Modelle mit minimalem empirischen Fehler existieren muss allerdings
nach anderen Kriterien das ,Beste* ausgewéhlt werden. Die Stiitzvektormethode fiihrt
an dieser Stelle ein verbessertes Kriterium, die Suche nach der Maximum-Margin Hyper-
ebene, ein. Zugleich sorgt sie allerdings auch dafiir, dass die Komplexitit des Modells so
gering wie moglich gehalten wird. Als Kontrastbeispiel stelle man sich einen k-Nearest
Neighbors Klassifizierer mit k£ = 1 vor. Dieser macht auf den Trainings- und Testdaten
keinen Fehler, das empirische Risiko Remp(@) betrégt also Null, jedoch zu Lasten einer
hohen Modellkomplexitéit. & ist in diesem Zusammenhang der Vektor der Parameter des
Modells, welche die Trainingsphase ermittelt.

Interessiert ist man bei einem Lernverfahren eigentlich am wahren Risiko R(&), dem
durchschnittlichen Fehler bzgl. der wahren Verteilung aller, auch der ungesehenen Daten.
Leider ist ,wahr“ in der Statistik oft gleichbedeutend mit ,unbekannt“, so dass lediglich
das empirische Risiko berechnet werden kann. [VAPNIK 2000] hat nun eine obere Schranke
fiir das wahre Risiko bzgl. des empirischen Risikos und der sogenannten VC-Dimension
aufgestellt.

Satz 3.3.7 (Risikoschranke nach Vapnik). Gegeben eine unbekannte Wahrscheinlich-
keitsverteilung P(Z,y), nach der Daten ausgewdhlt werden. Die Abbildungen & — f(Z, &)
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® ®

® S e

(a) 3 Punkte (b) 3 Punkte (c) 4 Punkte

Abbildung 3.7: Abbildung (a) und (b) zeigen eine Menge von 3 Punkten im
R? und wie sie bei jeder méglichen Markierung von einem linearen Klassifizie-
rer getrennt werden kénnen (andere Markierungen als die beiden dargestellten
iiberlege man sich analog). Abbildung (c) zeigt stellvertretend fiir alle Anord-
nungen von 4 Punkten im R?, dass man stets eine Markierung der Punkte finden
kann, so dass der lineare Klassifizierer die beiden Mengen nicht mehr fehlerfrei
trennen kann.

werden dadurch gelernt, dass & bestimmt wird. Mit einer Wahrscheinlichkeit von 1 — p
ist das Risiko R(d) nach dem Sehen von n Beispielen beschrinkt und es gilt

n (log (%”) + 1) —log (%)

n

R(A) < Remp(d) +

VC-Confidence

Diese Schranke hat interessante Eigenschaften. Zum einen ist sie unabhéngig von P(Z,y).
Es wird lediglich gefordert, dass Trainings- und Testdaten beziiglich derselben Wahr-
scheinlichkeitsverteilung ausgewéhlt werden. Zum anderen ist es in der Regel nicht mog-
lich, die linke Seite direkt auszurechnen. Falls n bekannt ist, kann allerdings die rechte
Seite leicht bestimmt werden.

Die Variable n wird auch Vapnik-Chervonenkis Dimension (VC Dimension) genannt. Sie
beschreibt in gewisser Weise die Kapazitét eines Lernverfahrens.

Definition 3.3.8. (VC Dimension) Sei f(Z, @) ein Klassifikationsmodell mit Parame-
tern @ auf Datenpunkten &. f(Z, @) ,,zerschmettert* Datenpunkte {Z1, ..., Z,}, wenn fiir
jede mogliche Belegung der Labels y; der Datenpunkte &; eine Belegung der Parameter &
existiert, so dass f die Datenpunkte fehlerfrei trennt. Die VC' Dimension eines Modells f
ist das grofite ), so dass es eine Menge von n Datenpunkten gibt, die von f zerschmettert
werden kann.

Zur Veranschaulichung der Bedeutung der VC Dimension nehme man den R? als Beispiel.
Ein linearer Klassifizierer soll positiv und negativ markierte Punkte im R? trennen. Bei
einer gegebenen Anzahl von Punkten muss es nun mindestens eine Verteilung der Punkte
im R? geben, so dass der Klassifizierer jede mogliche Belegung der Markierungen linear
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trennen kann. Ist dies der Fall, so ist die VC Dimension des Klassifizierers mindestens
gleich der Kardinalitdt der Punkte. Abbildungen 3.7a und 3.7b zeigen diese Situation
fiir 3 Punkte. Natiirlich kénnen 3 Punkte auch so angeordnet werden, dass eine lineare
Trennung unmoglich wird, hier geniigt aber die Tatsache, dass es eine Anordnung gibt, bei
der die lineare Trennung stets moglich ist. Abbildung 3.7c zeigt den Fall bei 4 Punkten.
Egal, wie die 4 Punkte angeordnet sind, es lésst sich stets eine Belegung der Markierungen
finden, so dass der Klassifizierer nicht mehr linear trennen kann. Die VC Dimension dieses
Klassifizierers im R? ist also mindestens 3 und kleiner als 4, demnach also genau gleich
3. Allgemein lésst sich zeigen:

Satz 3.3.9. Die VC Dimension der Hyperebenen im RP ist p + 1.

Die VC Dimension ist nicht abhéngig von der Anzahl der Parameter, eine Funktion mit
nur einem Parameter kann beispielsweise unendliche VC Dimension haben. Somit ist die
VC Dimension eine Kennzahl fiir die Kapazitit des Lernverfahrens. Fiir die Stiitzvek-
tormethode ldsst sich zeigen:

Satz 3.3.10. Gegeben Beispiele &1, ...,T, € RP mit ||Z;|| < D Vi. Fir die VC Dimen-
sion der durch den Vektor w gegebenen optimalen Hyperebene H gilt:

VCdim(H) < min{ D?||w||*, p} + 1

Die Stiitzvektormethode minimiert somit nicht nur das empirische Risiko, sondern auch
das strukturelle. Es wird die einfachste Hypothese gewihlt, die noch an die Daten an-
passbar ist.
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4 Datentransformationen und
Vorverarbeitung

In den letzten Kapiteln wurden Lernverfahren fiir Zeitreihen vorgestellt. In [RUPING
und MoORIK 2003] wurde jedoch gezeigt, dass man das Lernergebnis deutlich verbessern
kann, wenn man der Vorverarbeitung der Daten mehr Aufmerksamkeit schenkt. Zwei
ausgewéhlte Vorverarbeitungsschritte, die in den Experimenten dieser Arbeit genutzt
werden, sollen hier exemplarisch erldutert werden. Die Wavelet-Analyse wird in den Ver-
suchsreihen dabei nicht nur zur Vorverarbeitung, sondern ebenso zur Nachbearbeitung
der Ergebnisse verwendet. Auflerdem stellt sie die grundlegende Theorie der spéter ein-
gesetzten Wavelet-Kernfunktionen dar.

4.1 Fensterung

Methoden wie die Stiitzvektormethode benétigen Datensétze, die aus mindestens einer
unabhiingigen und genau einer abhéingigen Variable (das Label) bestehen. Letztere soll
dabei in Abhingigkeit der unabhingigen Variablen (Features) bestimmt werden. Das
resultierende Modell soll letztendlich dazu in der Lage sein, allein aus den Features das
korrekte Label zu bestimmen. Bei der Zeitreihenprognose entspricht das Label einem
Wert einer Zeitreihe. Im einfachsten Fall dient als einziges Feature die Zeit, ist doch die
Zeitreihe nichts anderes als eine Funktion der Zeit. Funktionen, die nicht ausschliefilich
von der Zeit abhéngen, lassen sich auf diese Weise allerdings nur schlecht modellieren,
weshalb man hier einen Trick anwendet, die sogenannte Fensterung, um kiinstlich mehr
Features zu erzeugen und somit die Muster erkennende Eigenschaft der Lernverfahren
auszunutzen.

Bei der klassischen Fensterung, auch ,Phase Space* Représentation [MEI-YING und
X1A0-DoNG 2005] oder ,, Windowing“ genannt, werden zusammenhéngende Ausschnitte
der Zeitreihe der Breite w betrachtet. Zusammen mit einem weiteren Wert der Reihe
im Abstand von h (Horizont) zum Fenster ergibt jedes Fenster ein Beispiel fiir das an-
zuwendende Lernverfahren. Verschiebt man das Fenster um s (Schrittweite) Elemente
nach vorn, erhélt man ein weiteres Beispiel. Insgesamt ergeben sich so n — (w + h) + 1
Beispiele. Der Wert im Abstand von h zum Fenster eines Beispiels wird dabei fiir Ver-
fahren wie die Stiitzvektormethode als Label gekennzeichnet. Es wird also beispielsweise
bei einem Horizont von 1 unter Betrachtung der vorangegangenen w Werte der jeweils
nachfolgende vom Verfahren ,, gelernt®. Bei nicht zu kleiner Fenstergrofie w liefert dieses
Verfahren Modelle, die sich fiir Vorhersagen eignen [TAKENS et al. 1981].
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Abbildung 4.1: Fensterung einer Zeitreihe. Fensterbreite w, Horizont h, Schritt-
weite s

Abbildung 4.1 zeigt nicht nur die Prozedur anschaulich, sondern verdeutlicht auch gleich
einen der Vorteile des Verfahrens. Obwohl gut auf Zeitreihen anwendbar, sind die erzeug-
ten Beispiele losgelost von der Definition der Zeitreihe. Einerseits spielt die Reihenfolge
der Features, im Gegensatz zu einer Zeitreihe, fiir das Lernverfahren keine Rolle mehr.
Andererseits sind natiirlich auch andere Features als die unmittelbaren Werte der Reihe
denkbar. Zusatzinformationen iiber die dargestellten Ausschnitte konnen dem Lernver-
fahren deutlich helfen [RUPING und MORIK 2003]. Denkbar sind beispielsweise binére
Kennzeichen, ob sich das Zeitfenster auf einen Ferientag bezieht oder eine Kodierung der
Jahreszeit, des Monats oder des Wochentags. Dies ergibt bei Betrachtung der in dieser
Arbeit behandelten Zeitreihen unmittelbaren Sinn, so dass diese Art der Fensterung in
spateren Experimenten zum Einsatz kommen wird.

4.2 Wavelet-Analyse

Zur Vorverarbeitung von Zeitreihen konnen zahlreiche Verfahren verwendet werden.
Oftmals wird beispielsweise ein Wechsel in den Frequenzraum mit Hilfe der Fourier-
Transformation durchgefithrt [BRACEWELL und KAHN 1966], [BRIGHAM und YUEN
1978]. Die Zeitreihe wird dabei in einen Vektorraum transformiert, in dem die Basis-
vektoren Sinusfunktionen sind. Dabei wird ausgenutzt, dass sich jedes periodische Si-
gnal aus periodischen, harmonischen Schwingungen verschiedener Phase und Amplitu-
de und genau definierter Frequenz zusammensetzen lidsst. Das Ergebnis, die Fourier-
Transformierte, liefert zu einer Frequenz ihre jeweilige Amplitude im Originalsignal. So-
mit erhélt man das Frequenzspektrum eines Signals. Fine ausfiihrliche Abhandlung dieses
Themas liefert beispielsweise [BRIGHAM 1988]. Der gravierende Nachteil der Fourier-
Transformation ist allerdings, dass die Anteile der Frequenzen an der gesamten Zeitreihe
gebildet werden. Eine Lokalisierung auf bestimmte Zeitpunkte oder -intervalle gibt es
nicht. Es lédsst sich also nicht feststellen, welche Frequenzen in welcher Intensitit zu
welchem Zeitpunkt vorherrschen.



4.2 Wavelet-Analyse

Um dieses Defizit zu mildern hat [GABOR 1946] die Fourier-Transformation dahingehend
modifiziert, dass lediglich kleine Ausschnitte der Zeitreihe analysiert werden (die soge-
nannte Fensterung). Mit Hilfe dieses, Short-Time Fourier Transform (STFT) genannten,
Verfahrens konnte das Auftreten bestimmter Frequenzen erstmals in der Zeit lokalisiert
werden. Siehe zum Beispiel [GRIFFIN und Lim 1984] fiir eine Anwendung dieses Verfah-
rens. Hierbei kann es allerdings, je nach Wahl der Implementierung der Fensterung, zu
Problemen an den Randstellen der Ausschnitte kommen. Der grofite Nachteil stellt al-
lerdings der Kompromiss zwischen Auflosung im Zeit- und im Frequenzbereich dar. Ein
breites Fenster liefert hierbei eine hohe Frequenzauflésung bei schlechter Lokalisierung,
wohingegen eine schmale Fensterbreite zwar die Genauigkeit der zeitlichen Lokalisierung
verbessert, jedoch nicht mehr alle vorhandenen Frequenzen erfassen kann.

Das Problem ist die statische Wahl der Fensterbreite und genau diesen Missstand ver-
sucht die Wavelet-Analyse zu beheben [STRANG 1993]. Sie vereint die Vorteile der Loka-
lisierung mit den Vorteilen einer Analyse in verschiedenen Auflésungen. Zur historische
Entstehung dieser Theorie sei an dieser Stelle auf [HUBBARD 1997] verwiesen, welche
ausfiithrlich und auf anschauliche und amiisante Art die Theorie der Wavelets und ih-
re Entstehung, Anwendung und mathematische Grundlagen beschreibt. In dieser Arbeit
beschrianken wir uns auf die grundlegenden Ergebnisse, die insbesondere S. Mallat zu ver-
danken sind, dessen Buch [MALLAT 2009] neben [MEYER 1993] eins der vollstédndigsten
zu diesem Thema ist. Als Klassiker unter der Wavelet Literatur sei auerdem [DAU-
BECHIES 1994] empfohlen. Ingrid Daubechies konstruierte als erste stetige, orthogonale
Wavelets mit kompaktem Triager (zur Definition eines kompakten Trégers siehe Kapi-
tel 4.2.1), ohne die bei Computerberechnungen zwangsliufig Rundungsfehler entstehen
wiirden.

4.2.1 Was sind Wavelets?

Wavelets sind Funktionen ,kleiner Wellen“. Im Vergleich dazu bestehen die Basisvekto-
ren der Fourier-Transformation aus unendlichen Sinuswellen, also aus ,,grolen Wellen“.
Wavelets sind eine natiirliche Erweiterung der Fourier-Analyse. Dabei wird das Signal
zunéichst grob abgetastet, um einen Gesamteindruck zu erhalten. Danach werden die
Details mit immer grofierer Auflésung analysiert. Man spricht hierbei von Mehrfachauf-
16sung oder auch einem ,mathematischen Mikroskop“, denn das Stauchen und Dehnen
der Wavelets erlaubt das Erfassen von grofien und kleinen Schwingungen.

Mathematisch gesehen muss nach [PERCIVAL und WALDEN 2000] eine Wavelet-Funktion
¥ (d) folgende Bedingungen erfiillen:
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Gleichung 4.1 fordert hierbei, dass die Funktion eine Welle darstellen muss, sich seine
positiven und negativen Anteile also aufheben miissen. Gleichung 4.2 bedeutet, dass die
Funktion fast tiberall nahe 0 sein muss. Die Bedingung, dass die Funktion nur auf einem
endlichen Intervall ungleich Null sein darf, also einen kompakten Trager hat, wird zwar
von einigen iiblichen Wavelet Funktionen erfiillt, ist jedoch nicht ausdriicklich gefordert.
Eine Funktion wie die Sinusfunktion wiirde zwar Gleichung 4.1 erfiillen, jedoch in Glei-
chung 4.2 ein unendliches Integral erzeugen und sich nie zu 1 normalisieren lassen. Einige
beispielhafte Wavelet Funktionen zeigt Abbildung 4.2. Auf die Skalierungsfunktionen in
der Abbildung wird spéter noch genauer eingegangen. Welche Wavelet Funktion letzt-
lich genommen wird, hingt von vielen unterschiedlichen Faktoren ab. Als Faustregel gilt
allerdings, dass die Form des Wavelets dem Originalsignal méglichst dhnlich sein sollte
[PERCIVAL und WALDEN 2000]. Die Namen der Wavelets sind in der Regel zusammen-
gesetzt aus dem Namen ihres Entdeckers und einer Ordnung, wobei héhere Ordnungen
einen glatteren Verlauf des Wavelets bedeuten. Das é&lteste von ihnen ist das Haar-
Wavelet aus Abbildung 4.2a, dargestellt durch eine Treppenfunktion auf dem Intervall
[0; 1].

4.2.2 Wavelet Transformation

In ihrer urspriinglichen Definition berechnet man die Wavelet-Transformation eines Si-
gnals, indem man das Originalsignal nacheinander mit einer Schar von Wavelets, die alle
vom sogenannten , Mutter-Wavelet* abgeleitet sind, vergleicht. Das Mutter-Wavelet wird
dabei verschoben und gestreckt, um die unterschiedlichen Zeitfenster und Auflésungen
widerzuspiegeln. Die Multiplikation von Originalsignal und Wavelet mit anschliefender
Integralbildung ergibt schliellich einen Wavelet-Koeffizienten. Dadurch, dass das Wavelet
bis auf einen kleinen Bereich iiberall nahe Null ist, fliefit in die Rechnung hauptséchlich
der entsprechende Zeitraum des Signals ein. Im kontinuierlichen Fall wird das Signal
f(t) also iiberfiihrt in eine Funktion ¢ zweier Variablen a (Skala) und b (Zeit), welche die
Streckung beziehungsweise Stauchung (Dilatation) und die Verschiebung (Translation)
darstellen:

c(a,b) = / " F)w(at + bydt (4.3)

Die Parameter a und b sind hierbei reelle Zahlen, es wird also beliebig gestaucht und
verschoben. Dies wird als kontinuierliche Wavelet- Transformation bezeichnet. Diese Art
der Berechnung ist in der Praxis allerdings aufwandig und enthélt auflerdem unendliche
Redundanzen. Bei der Datenkompression beispielsweise méchte man Redundanzen nach
Moglichkeit verhindern. Die Verwendung von Orthogonaltransformationen gestattet nun
einerseits die originalgetreue Rekonstruktion des Signals und verhindert andererseits die
Redundanz. Im Gegensatz zur kontinuierlichen Wavelet-Transformation werden bei der
diskreten Wavelet- Transformation (DWT) auflerdem nur Zweierpotenzen als Streckungs-
und ganze Zahlen als Verschiebungsfaktoren benutzt [JENSEN und LA COUR-HARBO
2001]. Die Wavelets haben also die Gestalt

Y2kt + 1)
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Abbildung 4.2: Einige typische Wavelet Funktionen ¢ (rechts) mit ihren ent-
sprechenden Skalierungsfunktionen ¢ (links).
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4 Datentransformationen und Vorverarbeitung

mit ganzzahligem k und [. Bilden die Wavelets sogar eine Orthonormalbasis, so verein-
facht sich die Gleichung 4.3 zu einem einfachen Skalarprodukt, was die Berechnungen
enorm vereinfacht.

4.2.3 Der Pyramiden-Algorithmus

Um die Berechnungen noch weiter zu vereinfachen wird aulerdem eine Idee der 80er Jah-
re aus der Bildverarbeitung verwendet, bei der nicht mehr jedes Wavelet mit dem Ori-
ginalsignal verkniipft wird, sondern iterativ mit sich immer wieder halbierenden, geglit-
teten Signalen. Dies ist der sogenannte ,,Pyramiden-Algorithmus®* [VISHWANATH 1994].

Im ersten Schritt des Pyramiden-Algorithmus zerlegt man das Signal dabei in zwei Tei-
le, einen groben Verlauf und eine Detail-Kurve, jeder Teil nur halb so lang wie das
Originalsignal. Der grobe Verlauf wird erhalten, indem das Ursprungssignal geglittet
wird, z.B. durch Betrachten des Signals in halber Auflésung. Die Details entsprechen
den Fluktuationen, also den Anderungen, die zum groben Verlauf aufaddiert wieder das
Ursprungssignal ergeben. Technisch gesehen entspricht dies der Verwendung eines Tief-
pafifilters fiir den groben Verlauf und eines Hochpaffilters fiir die Details.

Der so entstehende grobe Verlauf iibernimmt im zweiten Schritt des Pyramiden-Algorith-
mus die Rolle des Originalsignals. Auf die gleiche Weise wie im ersten Schritt wird nun
ein weiterer grober Verlauf und eine weitere Detail-Kurve erzeugt, die jeweils nur noch
ein Viertel des Ursprungssignals einnehmen. Der grobe Verlauf aus dem ersten Schritt
wird verworfen, da er ja durch die beiden Teile des zweiten Schrittes rekonstruiert werden
kann. Dies kann fortgefithrt werden bis grober Verlauf und Details jeweils nur noch aus
genau einem Koeffizienten besteht. Hier leuchtet auch unmittelbar ein, dass sich dieses
Verfahren nur fiir Signallingen von 2" mit n € N eignet.

4.2.4 Das Haar Wavelet

Zur Berechnung des Signals in halber Auflésung verwendet man in der Regel eine zum
Wavelet passende Skalierungsfunktion ¢, oft auch als ,Vater-Wavelet“ bezeichnet. Im
einfachen Fall des Haar-Wavelets (sieche Abbildung 4.2a) hat die Skalierungsfunktion
beispielsweise die Form

1 fir0<t<l1

0 sonst

¢Haar (t) - {

Unter Verwendung des Vorfaktors % bildet diese Skalierungsfunktion hier also Mittelwer-
te. Technisch geschieht das iiber einen der Skalierungsfunktion angepassten Tiefpafifilter.
Die Skalierungsfunktion definiert auflerdem die Anfangsauflésung des zu analysierenden
Signals. Die entsprechende Wavelet-Funktion des Haar-Wavelets hat die Form

1 fir0<t<j
d}Haar(t): -1 fﬁr%§t<1

0 sonst
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4.2 Wavelet-Analyse

Sie kodiert die Differenzen der Wavelet-Transformation, die eigentlichen Wavelet-Koef-
fizienten. Abbildung 4.3 stellt den Ablauf des Algorithmus grafisch dar. Ausgehend vom
Originalsignal werden in jedem Schritt eine Hélfte Detailkoeffizienten und eine Halfte
Skalierungskoeflizienten erzeugt, wobei letztere im néchsten Schritt derselben Prozedur
unterzogen werden, bis am Ende nur noch ein Skalierungskoeffizient {ibrig bleibt. Es ist
allerdings stets moglich, den Algorithmus schon vorher abzubrechen. Das Ergebnis einer
diskreten Wavelet Transformation ist in Abbildung 4.4 zu sehen. Hier wurde das Aus-
gangssignal, eine Elektrokardiogram-Kurve, mit Hilfe des Haar Wavelets in 4 Schritten
zerlegt. In jedem Schritt entsteht eine Menge von Detail- und Skalierungskoeffizienten,
wobei nur die letzte Menge der Skalierungskoeffizienten beibehalten wird. Die Anzahl
aller auf diese Weise entstehender Koeffizienten entspricht genau der Anzahl der Werte
des Originalsignals. In Kapitel 4.2.8 wird eine weitere Darstellungsmoglichkeit vorge-
stellt, die in dieser Arbeit praktische Relevanz hat, allerdings n(m + 1) Werte erzeugt,
wobei m die Anzahl der Skalen, also die Anzahl der Schritte der Transformation ist.

Da dieser Algorithmus fiir einen Schritt lineare Laufzeit hat und sich nach jedem Schritt
das zu analysierende Signal halbiert, betrigt seine Laufzeit O(nlogn). Je nach Ver-
wendung des Mutter-Wavelets ist jedoch die tatsdchliche Komplexitdt unterschiedlich.
Methoden zur effizienten Implementierung finden sich in [R10UL und DUHAMEL 1992].

4.2.5 Mehrfachauflosung

Problematisch dabei ist, dass es fiir viele Wavelet-Funktionen keine explizite Funkti-
onsvorschrift gibt, sondern dass diese iterativ berechnet werden. Insbesondere betrifft
dies die vielfach eingesetzten orthogonalen Daubechies Wavelets. Die Praxis sieht aller-
dings so aus, dass weder die Wavelet- noch die Skalierungsfunktionen benttigt werden.
Stéphane Mallat schlug dabei mit der Theorie der Mehrfachauflosung die Briicke von
den orthogonalen Wavelets zu den bei der Signalverarbeitung verwendeten Filtern. Da-
zu werden die Vektorrdume ..., V_o, V_1, Vpy, V1, Vo, ... betrachtet. Vj soll dabei von der
Skalierungsfunktion und all ihren ganzzahligen Translationen aufgespannt werden. V;
entsteht aus V;_; durch Skalierung um Faktor 2. Folgende vier Bedingungen miissen
dabei eingehalten werden:

1. Die Skalierungsfunktion muss zu allen durch ganzzahlige Translation aus ihr her-
vorgegangenen Funktionen orthogonal sein.

2. Bei einer vorgegebenen Auflésung enthilt das Signal alle Information iiber die
niedrigeren Auflosungen.

L CV L C VOOV SV Tl
3. Das einzige Objekt, das allen Rdumen V; gemein ist, ist die Funktion 0

lim V;=(]V; =0

Jj——00
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Diskrete Wavelet Transformation

[l Originalsignal @) Skalierungskoeffizient O Detailkoeffizient
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Abbildung 4.3: Die diskrete Wavelet Transformation berechnet jeweils aus Paa-
ren des Ausgangssignals je einen Skalierungs- und einen Wavelet- beziehungswei-
se Detailkoeffizienten. Die Detailkoeffizienten werden tibernommen und dieselbe
Prozedur an den entstehenden Skalierungskoeffizienten, dem Signal in halber
Auflésung, durchgefiihrt. So bleiben am Ende n — 1 Detailkoeffizienten und ein
Skalierungskoeffizient iibrig. Vorzeitiges Abbrechen lésst entsprechend mehr Ska-
lierungskoeffizienten und weniger Detailkoeffizienten iibrig.
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Originalsignal: ECG, 2048 Werte
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Abbildung 4.4: ECG-Signal, oben im Ursprungszustand, unten nach der Anwen-
dung der diskreten Wavelet Transformation mit dem Haar Wavelet in 4 Skalen.
Die Koeffizientenfolgen d1 bis d4 entsprechen den Detailkoeffizienten der vier
Skalen, a4 enthélt die iibrigen Approximations- beziehungsweise Skalierungsko-
effizienten. Das Signal ist dabei auf ein sechzehntel seiner urspriinglichen Grofie
geschrumpft, wobei es jedoch durch die in den Detailkoeffizienten gespeicherten
Differenzen vollstédndig rekonstruierbar ist. Die Detailkoeffizienten sind tiblicher-
weise von kleinem Betrag, so dass sich die Folge der Koeffizienten gegeniiber dem
Ursprungssignal oftmals besser komprimieren lésst.
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4 Datentransformationen und Vorverarbeitung

4. Jedes Signal kann mit beliebiger Genauigkeit approximiert werden.

lim V; = L°R

Jj—o00
Dabei ist L?R der Raum der zweifach integrierbaren Funktionen iiber R.

Bei Erfiillung dieser Bedingungen miissen durch die Wavelet-Funktionen aufgespannte
Réume W; existieren, die orthogonal zu V; sind und genau die Differenzen zwischen V;
und Vj41 reprisentieren:

W;e V=V

Obwohl es zunéchst schwierig erscheint, geeignete Kandidaten als Skalierungs- und Wa-
veletfunktion zu finden, zeigte Mallat in [MALLAT 1989], wie sich beide iiber die Fourier-
Transformierten nahezu beliebiger Filter konstruieren lieBen. Genauere Details und Her-
leitungen wiirden an dieser Stelle den Rahmen sprengen, lassen sich aber ausfiihrlich in
[STRICHARTZ 1993] und natiirlich in [MALLAT 1989] nachlesen.

Die Theorie der Mehrfachauflésung hat zwei entscheidende Ergebnisse zur Folge. Da-
durch, dass ein Funktionenraum V; stets im Raum der doppelten Auflésung V1 ent-
halten ist, lassen sich Skalierungs- und Waveletfunktion als Linearkombination der Ska-
lierungsfunktion in doppelter Auflésung schreiben.

S(t) =2 > and(2t —n) (4.4)
P(t)=2 > dnp(2t —n) (4.5)

Der vorangestellte Faktor 2 dient dabei lediglich der Normierung. Im Falle der Haar-
Skalierungsfunktion erkennt man die Koeffizienten a,, direkt:

8(1) = 3(26(20)) + 5 (26(2¢ — 1)

Also ist ag = a1 = % und alle anderen a,, = 0. Die Wavelet-Funktion geniigt folgender

Funktionalgleichung
P(t) = o(2t) — ¢(2t — 1)
1

Somit ist dy = 5 und d; = —%. Bemerkenswerterweise gilt auflerdem ag = —d; und
a1 = dgy. Die Theorie der Mehrfachauflésung zeigt, dass dieser Zusammenhang bei allen
orthogonalen Filtern besteht. Man spricht hierbei von einem Quadrature Mirror Filter
(QMF). Dabei ergeben die Koeffizienten in umgekehrter Reihenfolge bei alternierendem
Vorzeichen den neuen Filter. Eine weitere Folge besteht, wie eingangs erwéhnt, darin,
die Wavelet-Transformation anwenden zu kénnen, ohne iiberhaupt auf die Wavelet- oder
Skalierungsfunktion zuriickgreifen zu miissen. Die Theorie der Mehrfachauflésung zeigt,
dass diese Funktionen als Grenzwerte von Iterationen gegeben sind, weshalb es ledig-
lich geeigneter Filter bedarf. Die Filter entsprechen genau den a, und d,. Mit diesen

Filtern wird das Signal dann gefaltet, um sowohl das approximierte Signal als auch die
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4.2 Wavelet-Analyse

Wavelet-Koeffizienten zu erhalten. Diese Faltung ist der algorithmische Trick der schnel-
len Wawvelet Transformation. Weitere Informationen iiber den Zusammenhang zwischen
Filtern und Wavelets liefert unter anderem [STRANG und NGUYEN 1997]. Ein mathema-
tisches Tutorial ldsst sich in [KAISER 1994] finden.

4.2.6 DWT am Beispiel

Das folgende Beispiel verdeutlicht die Funktionsweise der diskreten Wavelet-Transfor-
mation. Das Originalsignal b = [0,1,0,1.5,0.5,0,0, 1] sei wie folgt dargestellt:

1 = ——
1 T 1 T T 1 1 T
0 1 2 3 4 5 6 7
Die Filterkoeffizienten der Haar-Skalierungsfunktion lauten a_; = ag = 5. Die Faltung

des Originalsignals mit dem Skalierungsfilter (a  b) liefert somit:

(a*b)o = a_1bi +apby = 0 5(1 +0) = 0,5
(a*b)l = a_1bs3+apby = (1 5+0) = 0,75
(a * b)g = a_1bs +apby = (0 + 0, 5) = 0,25
(a*b)g = a_1b7 +apbg = 0 5(O—I— 1) = 0,5

Entsprechend sieht nun das geglittete Signal wie folgt aus:
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4 Datentransformationen und Vorverarbeitung

Die beiden Koeflizienten des Hochpaffilters der Waveletfunktion d_1 = —% und dg = %
ergeben gefaltet mit dem Signal die ersten vier Waveletkoeffizienten:

(dxb)g = d_1by+dobp = —-0,5-1+0,5-0 = —-0,5
(d*b)l = d_1bg+dobs = -0,5-1,5+0,5-0 = -0,75
(dxb)y = d_1bs+doby = -0,5-04+0,5-0,5 = 0,25
(d*b)g = d_1b7+dobg = —-0,5-0+0,5-1 = —-0,5

Man erkennt hierbei deutlich, dass die Waveletkoeffizienten auf die entsprechenden Ska-
lierungskoeffizienten aufaddiert (jeweils einmal mit positivem und negativem Vorzeichen)
wieder das Originalsignal ergeben. In der Praxis werden die Filterkoeflizienten allerdings
normiert, um die Energie des urspriinglichen Signals zu erhalten. Eine genaue Herleitung
der Filterkoeffizienten findet sich in [PERCIVAL und WALDEN 2000].

Einige Griinde, weshalb die DWT ein effektives Analysewerkzeug ist, sind die folgenden.

1. Die DWT stellt eine Zeitreihe in Form von Koeffizienten dar, welche mit einer
spezifischen Zeit und einer bestimmten dyadischen Skala verkniipft sind. Aus diesen
Koeffizienten lésst sich die urspriingliche Zeitreihe originalgetreu wieder herstellen.
Diese Rekonstruktionseigenschaft ist essenziell fiir die Anwendung von Wavelet-
Methoden, so auch in dieser Arbeit.

2. Die DWT kann von einem Algorithmus berechnet werden, der schneller ist als die
Fast Fourier Analyse.

Es existieren noch weitere Griinde, jedoch sind diese im Rahmen dieser Diplomarbeit
nicht von Interesse. Von besonderer Bedeutung ist die soeben erwihnte Rekonstruktions-
eigenschaft. Eine inverse Transformation der unverdnderten Wavelet-Koeffizienten stellt
demnach das Originalsignal wieder her. Wie jedoch eine Modifikation der Koeffizienten
vor der inversen Transformation von Nutzen sein kann, zeigt das folgende Kapitel.

4.2.7 Wavelet-Glattung

Wavelet-Koeffizienten spiegeln in gewisser Weise die Anderungen der Zeitreihe in ver-
schiedenen Skalen wider. Einerseits kann man mit ihnen das Ursprungssignal original-
getreu wiederherstellen, allerdings hat man dadurch zunéchst einmal keinen Gewinn.
Andererseits kann man hoffen, dass die Koeffizienten klein genug sind und man so Spei-
cherplatz einsparen kann. Man weif}, dass kleine Detailkoeffizienten auch nur kleinen
Anderungen im Ursprungssignal entsprechen. Daher benutzt man hiufig das sogenann-
te Thresholding-Verfahren, bei dem Koeffizienten unterhalb eines gewissen Wertes, dem
Threshold, auf Null gesetzt werden. Die so entstehende Koeffizientenfolge lésst sich zum
einen deutlich besser komprimieren, zum anderen weist das aus dieser Folge zuriickge-
wonnene Signal einen gegliatteten Charakter auf. Insbesondere Rauschen, beispielsweise
Storeinfliissse von gemessenen Sensordaten, lidsst sich auf diese Weise gut heraus filtern,
indem Thresholding auf die Koeffizienten der niedrigeren Auflosungen, welche hoch-
frequente Anderungen darstellen, angewendet wird. Eine Reduktion oder Eliminierung

44



4.2 Wavelet-Analyse

dieser hochfrequenten Anderungen fiihrt so zu einer, teilweise deutlichen, Glittung. Ab-
bildung 4.5 zeigt die Wavelet-Glattung am Beispiel. Die Wavelet-Glattung wird in dieser
Arbeit an zwei Stellen verwendet. Zum einen dient sie in einem Experiment als Vorver-
abeitungsschritt. So soll herausgefunden werden, ob Modelle, die auf einer geglitteten
Zeitreihe trainiert wurden, bessere Frgebnisse erzielen als solche, die auf ungeglittete
Reihen trainiert wurden. Zum anderen dient die Wavelet-Gléattung allerdings auch der
Nachbearbeitung. Erstellt man mit den Lernverfahren eine prognostizierte Zeitreihe und
gléttet diese im Nachhinein, so ist eine Reduzierung des Approximationsfehlers moglich.

4.2.8 Multiskalenanalyse

Eine andere Art der Darstellung der diskreten Wavelet Transformation ist hdufig unter
dem Begriff der Multiskalenanalyse anzutreffen. Anstatt die reinen, bei der Zerlegung
auftretenden Koeflizienten zu présentieren wird hierbei aus den Koeflizienten jeder Ska-
lierung einzeln das Ursprungssignal rekonstruiert. Im Prinzip setzt man dabei dhnlich
wie beim Thresholding alle anderen Koeffizienten auf Null und fiihrt eine inverse Wa-
velet Transformation durch. Dieses Vorgehen wiederholt man fiir die Detailkoeffizienten
aller Auflésungen und ebenso fiir die Approximationskoeffizienten, so dass letzten Endes
m + 1 Wertereihen der Linge n entstehen, wobei m die Anzahl der Analyseskalen und n
die Anzahl der Werte des Originalsignals ist. Abbildung 4.6 zeigt eine Multiskalenanaly-
se am Beispiel der bereits vorgestellten ECG-Daten. Dabei wurde das Signal 6 Mal mit
dem Daubechies-10 Wavelet abgetastet und die entsprechenden Koeffizientenfolgen ein-
zeln fiir die Rekonstruktion verwendet. Die besondere Eigenschaft dieser Darstellung ist,
dass die Summe aller bei der Multiskalenanalyse entstehenden Wertereihen wieder das
Ursprungssignal ergibt. Die Folge a,, stellt bei dieser Zerlegung den allgemeinen Verlauf
des Ursprungssignals dar. Einige wissenschaftliche Arbeiten benutzen diese Art der Zer-
legung, um auf den einzelnen Komponenten getrennt Prognosemodell zu erstellen, deren
Prognosewerte aufsummiert eine Prognose des Originalsignals darstellen, siche dazu Ka-
pitel 5. Ob dieses Vorgehen im Falle der Strompreise des Day-Ahead Auktionshandels
ebenso gut funktioniert, wird spéter untersucht werden.

4.2.9 Wavelet Kernfunktion

Obwohl sie weder Datentransformation, noch Vorverarbeitung ist, soll in diesem Zusam-
menhang eine Kernfunktion zur Verwendung in der Stiitzvektormethode néher beleuch-
tet werden. Diese spielt insbesondere in den spéteren Experimenten eine Rolle, indem
sie auf ihre Tauglichkeit bei der Vorhersage der Strompreise des Day-Ahead Auktions-
handels untersucht wird. Zunéchst wird jedoch eine wichtige Definition benétigt.

Definition 4.2.1. (Translationsinvariante Kernfunktion) Ist eine Kernfunktion
nicht direkt von ihren beiden Parametern, sondern nur von der relativen Differenz beider
Parameter abhéngig, gilt also

K(Z,9) = K(Z =)

so nennt man die Kernfunktion translationsinvariant [SMOLA et al. 1998].
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Abbildung 4.5: Wavelet Glattung (Thresholding) am Beispiel eines verrauschten
Signals, welches mit dem Symlet-4 Wavelet in 5 Auflosungen analysiert wurde.
Die gestrichelten blauen Linien in den Diagrammen der Detailkoeffizienten geben
die Threshold-Grenzen an. Innerhalb der Grenzen liegende Koeffizienten wurden
bei der Rekonstruktion des Signals auf 0 gesetzt.
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Multiskalenanalyse - ECG - 6 Skalen: s =a6 + d6 + d5 + d4 + d3 + d2 + d1
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Abbildung 4.6: Zerlegung des ECG-Signals in seine Wavelet-Bestandteile unter
Verwendung des Daubechies-10 Wavelets. Die Folgen d; bis dg entsprechen den
aus den Detailkoeffizienten rekonstruierten Signalen, Folge ag (Approximations-
folge) entstammt den Approximationskoeffizienten.
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In Kapitel 3.3.3 wurde bereits erwiihnt, dass eine Funktion K(#,7) : RY x RY — R
die Bedingungen aus Mercers Theorem erfiillen miisse, um eine zuléssige (admissible)
SVM-Kernfunktion darstellen zu konnen. Translationsinvariante Kernfunktionen lassen
sich allerdings nur schwer in das Produkt zweier Funktionen aufteilen, weshalb in diesem
Fall folgende Aquivalenz gelten muss:

—

Satz 4.2.2. FEine translationsinvariante Kernfunktion K(Z,y) = K(Z¥ — §) ist genau
dann eine zuldssige SVM-Kernfunktion, wenn die Fourier-Transformation

FIK](w) = (2m) N2 /R IR (@) (4.6)

nicht negativ ist. Dabei entspricht N der Dimension der Beispiele.

Eine auf der Wavelet-Theorie basierende Kernfunktion wird in [ZHANG et al. 2004] vor-
gestellt:

Satz 4.2.3. Sei (z) eine ,Mutter-Wavelet-Funktion und seien a € R und ¢, € RY
Dilatations- und Translationsparameter. Seien weiter Z, @ € RN . Dann ezistieren sowohl
Skalarprodukt- Wavelet-Kernfunktionen der Form

Mo (mi—e  (2h—d
K(f,f@:ir[lw(ZQ )e("50) (47)

als auch translationsinvariante Wavelet-Kernfunktionen der Form

a

A
K(Z @) = gw ( ) (4.8)

Es kann gezeigt werden, dass einerseits Skalarprodukt-Wavelet-Kernfunktionen die Be-
dingungen aus Mercers Theorem und andererseits translationsinvariante Wavelet-Kern-
funktionen Satz 4.2.2 erfiillen, so dass in beiden Féllen eine zuléssige SVM-Kernfunktion
vorliegt. Entsprechend Gleichung 3.33 ergibt sich nun fiir die Stiitzvektor-Regression die
approximierte Funktion

f@ =% (i —ap) [T (”3 — ) +b (4.9)
j=1 ‘

i=1

sowie fiir die Klassifikation gemafl Gleichung 3.28

N ; ;
. z) — !
g =sign | b+ g QY 1_11 Y ( o Z> (4.10)
7 ji=

Hierbei entspricht xf der j-ten Komponente des Trainingsbeispiels Z; und N der Di-
mension der Beispiele. Zhang, Zhou und Jiao setzen in ihrer Arbeit aus Griinden der
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Einfachheit alle Parameter a; gleich, so dass nur ein einziger Parameter « fiir ihre Expe-
rimente zu wéhlen ist. Dieser Parameter lédsst sich mit einem Kreuzvalidierungsverfahren
bestimmen [WAHBA und WoLD 1975], [JoacHIMS 2000], [KEARNS und RoN 1999].

In [Szu et al. 1992] wird nun folgende Morlet-Wavelet-Funktion vorgeschlagen:

N

T

(z) = cos(1.75x)e” = (4.11)

Streng genommen ist das Morlet Wavelet eine komplexwertige Funktion, deren reeller
Teil wie folgt definiert ist [GOUPILLAUD et al. 1984].

1 22
gr(z) = Ee 2 cos(2mvx) (4.12)

Aus diesem Grund wird in den Experimenten zwischen dem tatséichlichen Morlet-
Wavelet mit zusétzlichem Parameter v, sowie dem auf dem Morlet-Wavelet beruhenden
Wavelet ¢(z) unterschieden. Letzteres wird von nun an Szu-Wavelet genannt.

Abbildung 4.7 stellt das Szu-Wavelet im Vergleich zum sogenannten ,,Mexican Hat®
22
Wavelet (Y (z) = ¢(1 —2%)e” 2 mit ¢ = —2—) dar. Beide Wavelets dhneln sich nicht

V3Vr

nur stark in ihrer Erscheinung, sondern sind bis auf den ersten Term auch identisch.
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Abbildung 4.7: Mexican-Hat- und Szu-Wavelet 1(z) im Vergleich.
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Eingesetzt in Gleichung 4.8 ergibt sich die endgiiltige Kernfunktion des Szu-Wavelets

folglich zu
N v — (,M)
K(z,7) = H (cos (1.75 . ’> e 2 ) (4.13)

. a
=1

Der Beweis der Zuldssigkeit dieser SVM-Kernfunktion, sowie weitere Details sind in
[ZHANG et al. 2004] aufgefiihrt. Der Artikel zeigt, dass der vorgestellte Wavelet-Kernel
im Vergleich zum Gauss-Kern besser approximiert bei gleichzeitig kiirzerer Trainings-
dauer, weswegen er im Rahmen dieser Arbeit zu Vergleichszwecken implementiert und
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4 Datentransformationen und Vorverarbeitung

eingesetzt wurde. Die soeben beschriebene Kernfunktion wird aufierdem in [TOLAMBIYA
und KALRA 2007] fiir ein Wavelet-Stiitzvektor Bildkompressionsverfahren verwendet.
Der Vollstdndigkeit halber wurden auch die Mexican Hat Funktion, sowie das Morlet
Wavelet mit Parameter v als Kernfunktion implementiert und in die Experimente mit
einbezogen.

Es sind noch weitere Wavelet-basierende Kernfunktionen denkbar, beispielsweise zeigt
[ZHANG et al. 2005] eine Wavelet-Kernfunktion dhnlich einer Radial-Basis-Funktion. Die
vorliegende Arbeit beschrinkt sich allerdings auf die in [ZHANG et al. 2004] vorgestellte
Kernfunktion unter Verwendung der drei Wavelet-Funktionen.
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5 Themenbezogene Arbeiten

Im Folgenden soll ein Abriss iiber bisherige Arbeiten, die im Rahmen dieser Diplom-
arbeit von Interesse sind, gegeben werden. Auch wenn sie zum Teil andersartige Daten
behandeln, so unterstreichen sie doch das Potenzial und die Méchtigkeit der in den vor-
angegangenen Kapiteln vorgestellten Methoden.

Die Stiitzvektormethode findet unter anderem in [CAO und TAY 2001] Anwendung bei
der Vorhersage von Borsenkursen am Beispiel des US-amerikanischen S&P 500 Index
der Jahre 1993 bis 1995. Um die Ergebnisse der Regression zu verbessern, werden in
der Arbeit weitere, aus dem Indexkurs berechnete Kennzahlen, wie prozentuale, relative
Differenzen und gleitende Durchschnitte hinzugenommen. Im Vergleich mit neuronalen
Netzen zeigt sich hier die Uberlegenheit der Stiitzvektormethode im Kontext der Re-
gression. Zum selben Fazit kommt [XIE et al. 2006], die neben den neuronalen Netzen
noch ARIMA Modelle in den Vergleich mit einbeziehen, vorhergesagt werden hier aller-
dings Olpreise. Gute Regressionsergebnisse erzielt man mit der SVM ebenfalls bei der
Preisvorhersage am Elektrizitdtsmarkt [GAO et al. 2007] und bei der Vorhersage der
Elektrizitédtslasten [CHEN et al. 2004]. Die Anwendung der SVM in zuletzt genannter
Arbeit erzielte dabei den ersten Platz in einem vom EUNITE Netzwerk veranstalteten
Wettbewerb, in dem es darum ging, die Maximallast der néchsten 31 Tage vorherzusagen.

In [CONTRERAS et al. 2003] und [CONEJO et al. 2005] werden Vorhersagen aufgrund
von ARIMA-Modellen fiir den Strompreis des spanischen Festlandes erstellt. In zweit-
genannter Arbeit wird jedoch nicht direkt aus den historischen Werten prognostiziert.
Stattdessen wird zunéchst eine Wavelet Multiskalenanalyse durchgefiihrt und die so ent-
standenen Reihen getrennt mit speziell angepassten ARIMA Modellen prognostiziert.
Die Wavelet Riicktransformation ergibt schliellich die endgiiltige Prognose. Es zeigt
sich, dass dieses Verfahren im Vergleich zu direkt an die Zeitreihe angepassten ARIMA
Modellen bessere Ergebnisse liefert. Grund dafiir ist das weniger chaotische Verhalten
der Wavelet-transformierten Zeitreihe.

Dass sich eine Wavelet Transformation als Vorverarbeitungsschritt eignet, zeigt ebenfalls
[PATNAIK 2005]. Dort werden Magnetresonanzbilder des menschlichen Gehirns auf mog-
liche Krankheiten hin klassifiziert. Unterschieden wird dabei allerdings lediglich zwischen
,gesund“ und , krank“. Die aufgenommenen Bilder werden zunéchst in Wavelet-Koeffi-
zienten iiberfiihrt, die entstehenden Detailkoeffizienten einem Kantenverbesserungsver-
fahren unterzogen und das Ergebnis schliellich riicktransformiert. Als alternative Vor-
verarbeitung wird eine Independent Component Analyse (ICA) durchgefiihrt. Beim Ver-
gleich beider Vorverarbeitungsschritte mit anschliefender SVM-Klassifikation zeigt sich
die Uberlegenheit der Wavelet-Vorverarbeitung gegeniiber der ICA. Von zentraler Be-
deutung sind die Detailkoeffizienten auch in [HE und STARZYK 2006]. Hier wird die
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5 Themenbezogene Arbeiten

Energie der Koeffizienten als Feature fiir die Erkennung von bevorstehenden Energiever-
sorgungsproblemen zur Qualitéitssicherung verwendet.

Die Wavelet-Theorie war indes auch Vorbild fiir die sogenannte Multi-resolution SVM
aus [SHAO und CHERKASSKY 1999]. Dabei wurde die Grundidee, ein Signal in ver-
schiedenen Auflésungen ,abzutasten“ auf die Stiitzvektormethode iibertragen. Mehrere
Kernfunktionen in verschiedenen ,,Aufléosungen® wurden hierbei simultan benutzt, um
die Zielfunktion zu approximieren, wobei unterschiedliche Werte fiir die Parameter der
Kernfunktionen als ,,Auflésungen* fungieren. Die Komplexitit, und damit auch die Lauf-
zeit, des Algorithmus erhoht sich allerdings drastisch, was das Verfahren fiir die Praxis
unattraktiv macht.

Dass Wavelet-Verfahren auch fiir die Vorverarbeitung von Anwendungen der Stiitzvek-
tormethode beliebt sind, zeigen eine Reihe weiterer Arbeiten. In [MALATHI und MA-
RIMUTHU| wird beispielsweise die diskrete Wavelet Transformation im Vorfeld durch-
gefithrt, um darauthin mit einer SVM die Fehlerstelle einer Stromiibertragungsleitung
zu schéitzen. Es wurden 5 verschiedene Wavelets, sowie lineare und Radial-Basis Kern-
funktionen der SVM verglichen, einen klaren Sieger gab es bei dem Vergleich allerdings
nicht. Ahnlich wie in [CONEJO et al. 2005] zerlegt auch [YONG L1U und FAN 2006] eine
Zeitreihe von Futures-Preisen anhand der Wavelet Multiskalenanalyse zunéchst in meh-
rere Zeitreihen. Fiir diese werden dann getrennt SVM-Modelle trainiert, wobei Spline-
und RBF-Kernfunktionen zum Einsatz kommen. Die Summe der vorhergesagte Zeitrei-
hen ergibt letztlich die endgiiltige Vorhersage. Dasselbe Vorgehen findet sich ebenfalls in
[GUO et al. 2008] wieder. Ferner verwendet [LIN et al. 2005] die Wavelet-Transformation,
um Audio-Signale im Frequenzbereich unter Hinzunahme weiterer akustischer Merkmale
mit Hilfe der SVM zu klassifizieren und [X1 und LEE 2003] wendet die zweidimensionale
Wavelet-Transformation an, um Gesichter zu erkennen.

Eine etwas andere Symbiose von Stiitzvektormethode und Wavelets stellt die in [ZHANG
et al. 2004] eingefiihrte, bereits in Kapitel 4.2.9 erwihnte Wavelet SVM (WSVM) dar.
Hier wurde eine neuartige Kernfunktion mit Ursprung in der Wavelet-Theorie ent-
worfen, ihre Zuldssigkeit bewiesen und an praktischen Daten im Vergleich zur Gauss-
Kernfunktion evaluiert. Der Wavelet-Kern zeigte bessere Approximationseigenschaften
als der Gauss-Kern. Dieselbe Wavelet-Kernfunktion benutzt auch [DAN et al. 2005] in
einer Studie iiber digital modulierte Signale. Hier unterschied die SVM zwischen 10
verschiedenen Modulationsklassen mit Hilfe einer sogenannten Directed Acyclic Graph
SVM (DAGSVM). Diese benutzt intern mehrfach eine binédre Klassifikations-SVM, um
Beispiele in mehr als zwei Klassen einzuordnen. In einem Vorverarbeitungsschritt, der
zuerst in [PITTNER und KAMARTHI 1999] vorgestellt wurde, wurden aulerdem Features
aus den Koeflizienten einer im Vorfeld durchgefithrten Wavelet-Transformation erzeugt.
Aus jeder Reihe von Wavelet-Koeffizienten wurde durch Quadrieren und Summenbildung
genau ein Feature erzeugt. Die eigentlichen Koeffizienten wurden nicht weiter gebraucht,
was zu einer drastischen Kompression des Signals fiihrte.
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Methoden

In den folgenden Experimenten werden nun die oben vorgestellten Verfahren auf den
stiindlichen Strompreisen des Day-Ahead Auktionshandels der EEX angewendet und
auf ausgewshlten Zeitreihenausschnitten miteinander verglichen. Im Vordergrund steht
hierbei die Vergleichbarkeit der Resultate, weshalb in allen Experimenten ein nahezu
identischer Versuchsaufbau gewéhlt wird, zumindest in den Experimenten, die die Stiitz-
vektormethode verwenden. Auflerdem werden die Probleme bei der Planung und Durch-
fiihrung der Experimente geschildert, sowie Losungsansitze prasentiert und Ergebnisse
diskutiert.

Kapitel 6.1 erldutert zunéchst, wie Prognosemodelle evaluiert und bewertet werden kon-
nen und weist dabei auf eine besonders simple Prognose hin, die sich in Experimenten
als problematisch erweist. Auf die Verwendung des verfiigbaren Datenmaterials und die
Aufteilung in Trainings- und Testdaten wird in Kapitel 6.2 niher eingegangen. Kapitel
6.3 schliellich befasst sich mit Prognoseverfahren unter Verwendung der Stiitzvektor-
methode. In diesem Zusammenhang wird dort auch die Experimentierumgebung Ra-
pidMiner, sowie im Rahmen dieser Diplomarbeit entwickelte Erweiterungen vorgestellt.
Anschliefende Versuchsreihen in Kapitel 6.4 zeigen M6glichkeiten auf, Verfahren aus der
Wavelet-Theorie in die Vor- und Nachbearbeitung der Lernalgorithmen zu integrieren.
Besonderes Augenmerk auf praxisnahe Vorhersagen legt Kapitel 6.5. Die Methoden der
klassischen Zeitreihenanalyse kommen in Kapitel 6.6 unter Verwendung der Open Source
Software gretl zum Einsatz. Die zusammenfassende Interpretation der Ergebnisse bildet
letztlich den Schluss dieses Teils der Arbeit.

Vereinbarungen

Der Leser sei darauf aufmerksam gemacht, dass im Folgenden die Begriffe ,,Prognose” und
LVorhersage“ aus stilistischen Griinden &dquivalent benutzt werden. Des Weiteren ist im
Kontext dieser Arbeit offensichtlich stets die Stiitzvektor-Regression gemeint, auch wenn
von , Stiitzvektormethode” oder ,,SVM® die Rede ist. Da Prognosekurven den wahren
Verlauf einer Zeitreihe annéhern, sei alternativ auch der Begriff der Approximation und
des Approximationsfehlers gestattet.

6.1 Zur Bewertung von Prognosen

Da kein Lernverfahren perfekt ist, werden auch bei der Prognose von Zeitreihen stets
Fehler gemacht. Spricht man von der Performanz einer Prognose, so meint man iibli-
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6 Anwendung und Auswertung der Methoden

cherweise genau diese Fehler. Sie zu minimieren ist dabei das Ziel einer jeden Progno-
seaufgabe. Diese Arbeit verwendet folgende Fehler- beziehungsweise Performanzmafle,
wobei (y;) die Reihe der tatséchlichen und (g;), jeweils mit ¢ € {1,...n}, die Reihe der
prognostizierten Werte darstellt.

Definition 6.1.1. (Absoluter Fehler) Auch ME (mean error) genannt. Der absolute
Fehler misst die absolute Abweichung der Prognose vom wahren Wert.

N R A
ME(y,9) = ~ > lyi — il
=1

Definition 6.1.2. (Quadratischer Fehler) Auch MSE (mean squared error) genannt.
Im Vergleich zum absoluten Fehler wird hier die Differenz zum wahren Wert quadriert.
Groflere Fehler werden hierbei stéarker hervorgehoben.

n

1
) = 5 2o = )
Anschliefendes Ziehen der Wurzel fithrt zum sogenannten RMSE (root mean squared
error), welcher dieselbe Groflenordnung wie der absolute Fehler und die Reihe der tat-
séchlichen Werte hat. Unterscheidet sich der RMSE signifikant vom absoluten Fehler,
ldsst dies darauf schlieflen, dass es Beispiele gibt, deren Vorhersagefehler signifikant gro-

Ber ist als der durchschnittliche Vorhersagefehler.

In den spéateren Untersuchungen ist ein weiteres Fehlermafl von entscheidender Bedeu-
tung, welches nicht die Abweichung zum wahren Wert, sondern die Abweichung von der
Tendenz des wahren Verlaufs misst.

Definition 6.1.3. (Prediction Trend Accuracy) Im Folgenden als PTA bezeichnet
beschreibt dieser Wert den Anteil an korrekten Trendprognosen, also ob der aktuelle Wert
hoher, niedriger oder gleichbleibend im Vergleich zum vorherigen ist. Fiir einen Zeitpunkt
wird dabei einerseits die Differenz zwischen wahrem Wert zu diesem Zeitpunkt und wah-
rem vorherigen Wert (y; —y;—1) und andererseits die Differenz zwischen prognostiziertem
Wert zum Zeitpunkt und dem wahren vorherigen Wert (; — y;—1) gebildet. Haben diese
beiden Differenzen dasselbe Vorzeichen, gilt dies als korrekte Trendprognose.

~ Anzahl korrekter Trendprognosen
PTA(y,9) =

n

Ein Wert von 1 bedeutet, dass der Trend in allen Féllen korrekt prognostiziert wurde, der
Wert 0 hingegen sagt, dass stets in die entgegengesetzte Richtung vorhergesagt wurde.
Einfaches Raten fiihrt im Erwartungswert auf eine PTA von 0.5.

Moglicherweise problematisch an der Implementierung der Berechnung des PTA kénnte
sein, dass hier auch dann eine korrekte Trendprognose erkannt wird, wenn bereits eine der
beiden gebildeten Differenzen Null ist, sich also der Trend nicht &ndert. Mathematisch
formuliert gilt es als korrekte Trendprognose, falls gilt: diffyan, - diffprognose > 0. Wieso
dies problematisch sein kann, zeigt sich im Zusammenhang mit der naiven Prognose in
Kapitel 6.1.2.

54



6.1 Zur Bewertung von Prognosen

6.1.1 Vergleich von Performanzmallen

Die meisten Lernverfahren miissen iiber entsprechende Parameter an die Lernaufgabe
angepasst werden. Verschiedene Belegungen von Parameterwerten erzeugen dabei un-
terschiedliche Modelle mit unterschiedlichen Eigenschaften und unterschiedlicher Per-
formanz. Da man stets an der bestmoglichen Performanz interessiert ist, gilt es, die
Parameter des Modells zu optimieren. Mit Hilfe der Performanzmafle bewertet die Pa-
rameteroptimierung die ausgewéahlten Parameterwerte und entscheidet so jeweils iiber
,bessere* und ,schlechtere“ Parameterbelegungen. Ublicherweise wird dabei ein Haupt-
kriterium, beispielsweise der negative RMSE verwendet!.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde ein neues, kombiniertes Vergleichskriterium verwen-
det. Nachdem unter Verwendung ausgewé&hlter Parameterwerte ein Modell gelernt und
validiert wurde, werden sowohl der RMSE als auch die PTA berechnet. Anstatt nun
einfach den negativen RMSE als Vergleichswert zu benutzen, wird dieser zuvor durch
die PTA dividiert. Auf diese Weise werden falsche Trendprognosen ,bestraft“ und der
Vergleichswert kiinstlich verkleinert (negativer RMSE geteilt durch positive PTA im Be-
reich zwischen 0 unr 1). So werden Parameterwerte, die einen d&hnlichen RMSE erzeugen,
jedoch im Schnitt hdufiger den korrekten Trend prognostizieren, bevorzugt.

6.1.2 Die naive Prognose

Eins der einfachsten denkbaren Prognosemodelle prognostiziert stets den letzten bekann-
ten Wert. Bei Betrachtung eines grofleren Zeitraums kann es aufgrund der ungenauen
Darstellung auf beispielsweise einem Computerbildschirm passieren, dass dies zun#chst
nicht auffallt. Abbildung 6.1 zeigt die Preiskurve einer zufillig ausgewahlten Woche und
die naive Prognose dieser Preiskurve. Da dies lediglich 168 Werte sind, wird an die-
sem Beispiel unmittelbar klar, dass es sich hier um eine solche Prognose handelt. Da
die meisten der in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren, welche auf der Stiitzvektor-
methode basieren, eine Fensterung mit Horizont 1 verwenden, wére dies ein durchaus
mogliches Prognoseergebnis. Auf den ersten Blick scheint diese Prognose nicht ibermé-
Big schlecht, moglicherweise sogar recht gut zu sein, jedoch ist sie in folgender Weise
unbefriedigend. Das vorliegende Datenmaterial, also die Reihe der Spot-Auktionspreise,
erginzt sich ein Mal téglich um die jeweils 24 Stundenpreise des néchsten Tages. Ein
Prognosemodell, welches auf der Fensterung mit Horizont 1 basiert kann somit realis-
tisch betrachtet nur den Preis der Stunde 1 (von 0 Uhr bis 1 Uhr) des néchsten Tages
bestimmen. Eine Moglichkeit, weiter reichende Prognosen zu berechnen, besteht darin,
den soeben prognostizierten Wert in einem weiteren Prognoseschritt als bekannt voraus
zu setzen und basierend auf dieser Prognose inkrementell einen weiteren Wert zu pro-
gnostizieren. Wiirde man nun aber immer den zuletzt bekannten Wert prognostizieren,
so ergébe sich eine konstante Funktion als Prognosekurve. Diese inkrementellen Progno-
sen werden im Verlauf dieser Arbeit angewendet, daher gilt es, das Modell der naiven
Prognose zu vermeiden.

'Das Vergleichskriterium wird stets maximiert.
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Triviale Preisvorhersage mit Lag 1
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Abbildung 6.1: Naive Prognose mit Lag 1 am Beispiel der Preiskurve der ersten
Juli-Woche des Jahres 2006. Hierbei wird fiir jede Lieferstunde stets derselbe
Preis wie zur vorigen Lieferstunde prognostiziert. Der RMSE betrégt auf dieser
kurzen Reihe 8.438, der absolute Fehler bei 6.2184+5.705, die PTA liegt bei 0.994
(laut RapidMiner. Mehr dazu im Text).

Abbildung 6.1 verdeutlicht eine weitere Besonderheit. RapidMiner errechnet hier eine
PTA von 0.994. Zunéchst stellt sich die Frage, wie dies sein kann, da beide Kurven si-
cherlich haufiger gegenlédufige Trends aufweisen als nur in weniger als einem von hundert
Féllen. Man darf jedoch nicht vergessen, dass die Trends der Vorhersage-Reihe stets be-
zogen auf die wahren Werte sind. Bei einer naiven Prognose belduft sich der Unterschied
der Prognose zum vorangegangenen wahren Wert aber auf genau Null. RapidMiner zéhlt
einen solchen Fall allerdings stets als korrekte Trendprognose, unabhéngig davon, wie der
Trend der wahren Werte lautet. Ob dies ein sinnvolles Vorgehen ist, sei dahin gestellt.
Bei einer Prognose, die nicht der naiven Prognose entspricht, fillt dies jedoch weniger
ins Gewicht, weshalb an dieser Stelle nicht nachgebessert wurde. Weiterhin verwundert,
dass ein PTA-Wert kleiner als 1 berechnet wird. Das liegt daran, dass bei der Differenz-
bildung eine Reihe entsteht, die um einen Wert kiirzer ist als die urspriingliche Reihe,
RapidMiner aber bei der Mittelwertbildung durch die Lange der urspriinglichen Reihe
dividiert. Bei Zeitreihen mit mehreren hundert oder tausenden von Werten ist dieser
Fehler jedoch vernachléssigbar.

6.2 Aufteilung der Daten

Als problematisch stellte sich Menge an zur Verfiigung stehenden Daten heraus, indem
beobachtet wurde, dass Experimente, die das optimale Modell eines festgelegten Lern-
verfahrens, also die optimalen Parameter des Verfahrens, bestimmen sollten, mehrere
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Wochen liefen, ohne in dieser Zeit aussagekriftige Resultate erzeugt zu haben. Grund
dafiir war die grofle Menge an Daten, die als Trainingsbeispiele fiir das Lernverfahren
dienen sollten. Zwar ist es stets der Wunsch, auf einer moglichst groflen Menge an Da-
ten sein Verfahren zu trainieren, jedoch hétten die optimalen Parameter des Verfahrens
auf diese Weise nicht bestimmt werden kénnen. Eine Anpassung der Parameter fithrt
allerdings in der Regel zu deutlich besseren Ergebnissen. Aus diesem Grund wurde an
einigen Stellen eine zufillige Auswahl an Daten getroffen (Sampling) und mit diesen
gearbeitet. Durch Wiederholung dieses Vorgangs und anschlieBende Mittelwertbildung
der Ergebnisse sollte dennoch ein groflies Spektrum der Daten erfasst werden und zur
Optimierung der Parameter des Lernverfahrens beitragen.

Um FErgebnisse der verschiedenen Methoden beziehungsweise Modelle miteinander ver-
gleichen zu kénnen, wurde allen Verfahren dieselbe Menge an Trainingsdaten zugrunde
gelegt. Zwar stehen Spot-Auktionspreise ab dem Jahr 2000 zur Verfiigung (insgesamt ca.
79800 Werte), aber aus oben genanntem Grund werden zum Training und zur Validierung
der Modelle lediglich die Daten der Jahre 2006 bis 2008 (einschlielich) genutzt (siehe
Abbildung 6.2). Dies ist fiir die Stiitzvektormethode insbesondere unter Verwendung der
Wavelet-Kernfunktionen immer noch sehr viel, jedoch wiirde unter einer weiteren Ein-
schrankung der Trainingsmenge die Diversitéit des Datenmaterials zu sehr leiden. Aus
diesem Grund wird im Parameteroptimierungsprozess das erwihnte Sampling-Verfahren
eingesetzt, um die Menge der Daten weiter zu reduzieren, dabei aber Diversitét zu er-
halten. Néheres dazu im Kapitel 6.3.1. Die Zeitreihenprognosen nach Box und Jenkins
sind von dieser Einschréinkung nicht betroffen, da die entsprechenden Versuchsreihen
ausschlieBlich auf der relativ kurzen Testreihe 1 (siche unten) durchgefiihrt werden.

Trainings- und Validierungsreihe
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Abbildung 6.2: Preiskurve, die zum Training der Modelle verwendet wird.

Um zuverléssige Aussagen iiber die Performanz der Methoden treffen zu kénnen, soll-
ten sowohl Trainings- als auch Validierungs- und Testdaten disjunkt zueinander sein
[WITTEN und FRANK 2005]. Die Anwendung der Kreuzvalidierung wihrend der Opti-
mierung der Parameter sorgt hierbei fiir eine disjunkte Trennung von Trainings- und
Validierungsdaten. Anders bei den Testdaten. Der Verlauf der Strompreise weist in Ab-
schnitten ein stark unterschiedliches Verhalten auf. Manche Wochen und sogar Monate
verlaufen gleichformig und ohne stirkere Schwankungen, wohingegen in anderen Zeitréau-
men die Preise auch mal um ein Vielfaches in die Hohe schnellen und starke Ausreifler
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enthalten. Die Performanz der Modelle soll unabhéngig voneinander auf den verschie-
denen Intervalltypen evaluiert werden, weshalb 4 unterschiedliche Testreihen festgelegt
wurden (Abbildung 6.3 und 6.4). Auf ihnen wurde untersucht, wie sich die Verfahren
auf geméfligten oder stark schwankenden Intervallen verhalten, sowie wie ihre durch-
schnittliche Performanz iiber mehrere Jahre hinweg ist. Es sei allerdings angemerkt,
dass sich die Testdaten teilweise mit den Trainingsdaten iiberschneiden. Da jedoch das
Training der Stiitzvektormodelle nur auf einem Teil der Trainingsdaten stattfindet, wird
die Glaubwiirdigkeit der Ergebnisse nicht zu sehr beeintréichtigt. Die Testreihe ,,2009“
wurde im Vergleich dazu in keinem Schritt der Optimierung verwendet. Sie stellt die
ideale Testmenge dar und enthélt die aktuellsten Daten.
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(a) Testreihe ohne starke Schwankungen, 107 Tage
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(b) Testreihe mit stdrkeren Schwankungen, 107 Tage

Abbildung 6.3: Ausschnitte aus der Reihe der Strompreise des Day-Ahead Auk-
tionshandels der EEX. Sie dienen als Testreihen fiir die durchgefiithrten Experi-
mente. Testreihe 1 steht dabei fiir Intervalle, in denen keine stirkeren Schwan-
kungen auftreten, Testreihe 2 fiir Zeitrdume mit intensiveren Schwankungen.
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6.2 Aufteilung der Daten
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(b) Testreihe nur 2009

Abbildung 6.4: Ausschnitte aus der Reihe der Strompreise des Day-Ahead Auk-
tionshandels der EEX. Sie dienen als Testreihen fiir die durchgefithrten Expe-
rimente. Anhand Testreihe ,big“ kann die durchschnittliche Performanz einer
Prognose iiber mehrere Jahre hinweg gemessen werden, Testreihe ,,2009énthélt
als einzige Reihe ausschliefllich Daten, die an keiner Stelle in den Optimierungs-

prozess eingeflossen sind.
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6 Anwendung und Auswertung der Methoden

6.3 Prognosen mit der Stiitzvektormethode

In dieser Arbeit stehen Lernverfahren mit Hilfe der Stiitzvektormethode im Vordergrund.
Zusammen mit dem leicht erweiterbaren Data-Mining Programm RapidMiner ist es hier
besonders einfach, unterschiedliche Lernverfahren und Vorverarbeitungsschritte mitein-
ander zu kombinieren und auf seinen Daten zu testen. Im Rahmen dieser Diplomarbeit
wurde RapidMiner um einige allgemeine, wie auch um einige speziell angepasste Module
(Operatoren) erweitert, um die Ideen dieser Arbeit realisieren zu kénnen.

Das nachfolgende Kapitel gibt einen kurzen Einblick in die Funktionsweise von RapidMi-
ner und stellt das in dieser Arbeit vornehmlich verwendete Prozess-Setup vor. In diesem
Zusammenhang werden auch einige Designentscheidungen begriindet. Kapitel 6.3.2 stellt
die wesentlichen, neu entwickelten Operatoren vor. Ab Kapitel 6.3.4 werden dann die
Experimente vorgestellt, und ihre Ergebnisse diskutiert. Die Fragestellung, die sich durch
dieses Kapitel zieht, lautet im Wesentlichen: ,Was gewinnt man durch Hinzunahme von
weiteren Einflussfaktoren bei der Preisprognose und sind Wavelet-Kernfunktionen fiir
diesen Zweck zu gebrauchen?. Daher werden zunédchst Experimente an ,nackten, un-
transformierten Reihen durchgefithrt und diese sukzessive mit weiteren Features und
vorverarbeitenden Maflnahmen angereichert.

6.3.1 Versuchsaufbau mit RapidMiner

RapidMiner [MIERSWA et al. 2006] ist das primér genutzte Werkzeug fiir Aufgaben des
maschinellen Lernens am Lehrstuhl VIII fiir kiinstliche Intelligenz an der Technischen
Hochschule Dortmund und wurde ebenfalls dort entwickelt. Lernaufgaben, in Rapid-
Miner Prozesse genannt, lassen sich hier leicht mit Hilfe einzelner Komponenten, den
Operatoren, modellieren. Die Operatoren werden dazu in eine Baumstruktur, den Opera-
torbaum eingefiigt, welcher den zeitlichen Ablauf des Prozesses darstellt. Abbildung 6.5
zeigt den Operatorbaum, der gleichzeitig das Grundgeriist der folgenden Experimente
darstellt.

Nahezu jeder Operator verfiigt {iber konfigurierbare Parameter, die das Verhalten des
Operators steuern. Die meisten Operatoren werden genau ein Mal durchlaufen, es gibt
jedoch Ausnahmen. Der Operator ,, XValidation“ beispielsweise stellt eine Kreuzvalidie-
rung dar. Seine inneren Operatoren werden so oft angewendet, wie es der Parameter
,humber_of_validations“ vorgibt. Die Ergebnisse eines Operators werden an den jeweils
nachfolgenden Operator weiter gereicht. Nach Durchlaufen des letzten Operators be-
kommt der Benutzer das Endergebnis préasentiert. Das kénnen Modellbeschreibungen,
aber auch ganze Datentabellen sein. Im Falle von Tabellen lassen sich diese auch direkt
am Bildschirm mit einer Vielzahl von verfiigbaren Plots grafisch darstellen und als Bild
speichern. Die Plots in dieser Arbeit sind allerdings nicht mit RapidMiner erstellt, da
RapidMiner derzeit nur Bitmap- jedoch keine Vektorgrafiken speichern kann (lediglich
Bitmaps in Vektorgrafik-Containern).
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Abbildung 6.5: RapidMiner Operatorbaum. Der hier dargestellte Prozess ist
das Grundgeriist aller auf der SVM basierenden Experimente in dieser Arbeit.
Jedem Operator ist ein frei wiihlbarer Name (Text oben) und eine eindeutige
Operatorklasse, die seinen Typ bestimmt (Text unten) zugeordnet.
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6 Anwendung und Auswertung der Methoden

6.3.2 Neue Operatoren

Sind einem die grundlegenden RapidMiner Operatoren bekannt und schaut man sich den
Prozess aus Abbildung 6.5 etwas genauer an, so fallen einige neue Operatoren auf, die
im Folgenden beschrieben werden.

RecursiveParameterOptimization In Kapitel 3.2.3 wurde bereits ein neuer Operator zur
Parameteroptimierung erwdhnt. Ganz wie bei der Gitter-Parameteroptimierung
mit linearer Aufteilung des Parameter-Suchbereichs wird auch hier der Suchbereich
linear in n gleich grofle Unterbereiche aufgeteilt. Die Mittelpunkte der Unterbe-
reiche stellen die Kandidaten fiir optimale Parameterwerte in der ersten Runde
dar. Unter ihnen wird derjenige Parameterwert gewéhlt, der zum besten Perfor-
manzmaf fithrt. Nun wird rekursiv der Bereich um diesen Parameterwert weiter
eingeschrankt und im ndheren Umfeld auf dieselbe Weise nach besseren Parame-
terwerten gesucht. Unterschreitet einer der zu durchsuchenden Unterbereiche eine
gewisse Mindestgrofle, so bricht der Algorithmus fiir diesen Parameter an dieser
Stelle ab. Abbildung 6.6 stellt diesen Optimierungablauf fiir zwei ausgew#hlte Pa-
rameter einer SVM mit RBF-Kernfunktion dar.
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Abbildung 6.6: Rekursive Parameteroptimierung am Beispiel zweier zu optimie-
render Parameter ,kernel gamma® und ,epsilon“. Die Farbe stellt das RMSE
Fehlermaf dar. Je kleiner (blauer) der RMSE, desto besser die Wahl der Para-

meter.

SpotPriceWindowing Ein spezialisierter Operator zur Fensterung. Er ermoglicht ne-
ben der Aufteilung der Zeitreihe in gefensterte Beispiele auch die Zentrierung und
Normalisierung der Fensterwerte, sowie die Anreicherung durch weitere, teilweise
extern zuladbare Features.

JMySVMLearnerWavelets Ein um Wavelet-Kernfunktionen erweiterter JMySVMLear-
ner Operator.

OperatorApplier Erlaubt, an beliebiger Stelle einen beliebigen anderen Operator, oder
eine ganze Operatorkette (OperatorChain) anzuwenden. So ist es méglich, zentrale
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6.3 Prognosen mit der Stiitzvektormethode

Operatoren mit ihren Parametern nur einmal im Operatorbaum zu definieren und
diese von beliebiger Stelle aus nutzen zu kénnen. Im Beispiel ist so lediglich nétig,
die Parameter des Operators namens , Learner” einmalig zu &ndern, um dieselben
Anderungen spiter beim Lernen des endgiiltigen Modells (Operator ,,3 - Learn
Final Model“) automatisch mit zu nutzen.
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6 Anwendung und Auswertung der Methoden

6.3.3 Zur Wahl der Parameter

Da im Allgemeinen Unsicherheit bei der korrekten Wahl der Parameter eines Lernver-
fahrens herrscht, optimieren sédmtliche Experimente ihre wesentlichen Parameter in einer
dufleren Schleife. Trotzdem miissen, vor allem bei reellwertigen Parametern noch sinn-
volle Grenzen gesetzt werden, um die Suche nicht unnétig zu verléngern.

In vielen wissenschaftlichen Arbeiten, unter anderem in [Hsu et al. 2003], wird auf die
Wichtigkeit des Parameters C der SVM hingewiesen (siehe dazu auch Kapitel 3.3). Er-
staunlicherweise hatte die Anderung dieses Parameters in den folgenden Experimenten,
sowohl in kleinem als auch in grofem Mafstab keinen wesentlichen Einfluss auf die Gii-
te der Approximation. Ein Experiment zur Suche nach dem besten Wert fiir C durch
zufillige Wahl zeigt Abbildung 6.7. Man kann klar erkennen, dass zwar eine untere
Grenze fiir den RMSE existiert, jedoch wird diese bei allen getesteten Werten fiir C
auch erreicht, weshalb C in den Experimenten dieser Arbeit auf dem Standardwert 0
belassen wurde. In diesem Fall setzt der JMySVMLearner C eigenstéindig auf den Wert
n- (30, K(z;,x;))"t, wobei K(-,-) die verwendete Kernfunktion und z; die Beispiele
darstellen.
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SVM-Parameter C
Abbildung 6.7: Auswirkung unterschiedlicher Parameterwerte fiir C auf den
mittleren quadratischen Fehler.

Ebenfalls sollte die zu optimierende Fenstergrofie eingeschrinkt werden. Erste Experi-
mente optimierten die Fenstergrofle in einem sehr naiv gesetzen Rahmen zwischen 2 und
500. Als optimal erwies sich schliellich eine Fenstergrofie von 196. Das mit dieser Fenster-
grofe errechnete Modell generalisierte allerdings duflerst schlecht (siehe Abbildung 6.8).
Versuche mit enger gesteckten Grenzen zwischen 2 und 30 zeigten, dass die optimale
Fensterbreite sich bei ca. 20, haufig auch 24 einpendelte. Dies entspricht in etwa einem
vollstandigen Tag. Innerhalb dieser Grenzen wurde in spiteren Experimenten nach der
optimalen Fensterbreite gesucht.

Die jeweils optimierten Parameter sind Tabelle 6.1 zu entnehmen.
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Abbildung 6.8: Probleme mit grofler Fensterbreite. Die Parameteroptimierung
fand auf der Trainingsmenge die optimale Fensterbreite von 196. Die linke H&lf-
te des Bildes besteht aus Trainingsdaten, die rechte aus Testdaten. Man sieht
deutlich die schlechte Generalisierung bei grofien Fensterbreiten.

Fensterung SVM  Kernfunktion

linear Fensterbreite epsilon
RBF  Fensterbreite epsilon kernel_gamma
Szu  Fensterbreite epsilon wavelet_alpha
Morlet Fensterbreite epsilon wavelet_alpha, wavelet_nu
M.Hat Fensterbreite epsilon wavelet_alpha

Tabelle 6.1: Die optimierten Parameter geordnet nach Kategorie und Kernfunk-
tion.
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6 Anwendung und Auswertung der Methoden

6.3.4 Versuchsreihe: Fensterung ohne Vorverarbeitung

Bei allen folgenden Experimenten basierend auf der Stiitzvektormethode wird das Ver-
fahren der Fensterung angewendet. Theoretisch wire es auch denkbar, den Verlauf der
Preiskurve als reine Funktion der Zeit zu betrachten und somit die Zeit als einziges
Feature und den entsprechenden Preis als Label zu betrachten. Einfache Tests haben
jedoch gezeigt, dass dieser Ansatz zum Scheitern verurteilt ist, weshalb ihm in dieser
Arbeit keine weitere Aufmerksamkeit geschenkt wird. Stattdessen wird der Ansatz ver-
folgt, die Stiitzvektormethode Muster in Form von Zeitfenstern der Vergangenheit lernen
zu lassen.

Zunichst interessierte die Performanz der Methode auf den reinen Rohdaten, also der in
keiner Weise transformierten (mit Ausnahme der Fensterung) Zeitreihe. Da hier die Ab-
solutwerte der Preise in den Lernbeispielen auftauchen, liegt die Vermutung nahe, dass
die Lernverfahren schlecht generalisieren. Unterschiedlichste Preisniveaus lassen ungese-
hene Beispiele moglicherweise schlecht auf gelernte Beispiele zuriickfithren. Diese Vermu-
tung bestétigte sich in den Ergebnissen der Experimente. Untersucht wurden 4 unter-
schiedliche Kernfunktionen, Radial Basis Funktion und die 3 in Kapitel 4.2.9 eingefiihrten
Wavelet-Kernfunktionen, auf den in Kapitel 6.2 vorgestellten Zeitreihenausschnitten. Im
Folgenden wird diese Versuchsreihe als Versuchsreihe ,,untouched* bezeichnet.

Testreihe Test 1 Test 2 2009 big
Fehlerma | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA

linear 5.752  0.697 | 25.533 0.694 | 6.838 0.718 | 21.150 0.694
RBF 6.889 0.631 | 33.753 0.643 | 7.923 0.662 | 22.622 0.630

Szu 5.910 0.707 | 36.734 0.644 | 8.159 0.716 | 23.600 0.667
Morlet 18.245 0.516 | 46.212 0.559 | 18.508 0.518 | 32.604 0.514
M.Hat 6.005 0.695 | 37.954 0.639 | 8.242 0.705 | 24.341 0.657

Tabelle 6.2: Versuchsreihe ,,untouched”: SVM mit Fensterung ohne Vorverarbei-
tung unter Verwendung unterschiedlicher Kernfunktionen und Testmengen

Aulffallig ist die durchweg relativ niedrige PTA von nur selten iiber 0.7. Im Vergleich
zu spéiteren Experimenten wird also deutlich seltener der korrekte Trend der Zeitrei-
he prognostiziert. Auch die mittleren quadratischen Fehler (RMSE) liegen im Vergleich
deutlich hoher als bei Experimenten mit Vorverarbeitung und weiteren zusétzlichen Fea-
tures. Die anféingliche Vermutung, dass unterschiedliche Preisniveaus das gelernte Modell
iiberfordern zeigt sich auch rein optisch bei ndherem Hinsehen bestétigt. Abbildung 6.9
zeigt einen Ausschnitt der Approximation mit Hilfe der Szu-Wavelet und der RBF Kern-
funktion. Dieser Ausschnitt enthélt hohe Preisspitzen und einen allgemeinen Anstieg des
Preisniveaus auf iiber 100 €/MWh tagsiiber. Approximiert die SVM bei niedrigem Preis-
niveau noch augenscheinlich gut, so bricht ihre Performanz bei starken Schwankungen
ein. Die Wavelet-Kernfunktionen prognostizieren sogar nur noch einen nahezu konstan-
ten Wert.
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Abbildung 6.9: Versuchsreihe ,untouched“: Ausschnitt aus der Prognose der
Testreihe 2. Deutlich zu sehen ist die schlechte Performanz der Modelle auf

Daten mit stark schwankendem Preisniveau.



6 Anwendung und Auswertung der Methoden

Die lineare Kernfunktion scheint mit nicht aufbereiteten Daten am besten zurecht zu
kommen, zumindest was die Fehlermafle betrifft. In spateren Experimenten wird jedoch
deutlich, dass der lineare Kern génzlich unbeeindruckt von Vorverarbeitung und zusétz-
lichen Features ist.
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Abbildung 6.10: Lineare Kernfunktion auf Testreihe 2. Augenscheinlich weniger
Probleme mit stark schwankenden Preisniveaus, jedoch grofie Ahnlichkeit zur
naiven Prognose durch Vorhersage des letzten bekannten Wertes.

In Abbildung 6.10 ist auBlerdem zu erkennen, dass die Vorhersage mit dem linearen Kern
Anzeichen der naiven Prognose aufweist. Die Vorhersagewerte sind leicht nach rechts
versetzt, was bedeutet, dass ein vorangegangener wahrer Wert prognostiziert wurde. Wie
in Kapitel 6.1.2 erwihnt muss diese Prognose theoretisch gesehen gar nicht schlechter
als andere realistische Prognosen sein, die durch sie induzierten Probleme machen sie
jedoch unerwiinscht. Es zeigt sich allerdings in spéteren Experimenten, dass Prognosen
mit dem linearen Kern dieses Verhalten beibehalten.
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6.3 Prognosen mit der Stiitzvektormethode

6.3.5 Versuchsreihe: Zentrierung und Normalisierung

Die vorherige Versuchsreihe hat gezeigt, dass unterschiedliche Preisniveaus zu Problemen
bei der Prognose fithren kénnen. In vielen Bereichen des maschinellen Lernens und der
kiinstlichen Intelligenz ist es daher angebracht, die zu untersuchenden Daten zunéchst
in eine normalisierte Form zu bringen. Diese Empfehlung stammt aus dem Bereich der
neuronalen Netze und ldsst sich auch auf die Stiitzvektormethode iibertragen [SARLE
1997]. Fir die Preisverldufe bedeutet das, sie zunéchst zu zentrieren und anschlieBend
zu normieren. Daten werden zentriert, indem ein konstanter Wert von ihnen subtrahiert
wird. Subtrahiert man den Mittelwert, so sammeln sich die Werte um den Nullpunkt,
in unserem Fall die X-Achse. Beim anschliefenden Normieren wird jeder Wert durch
den maximalen Absolutbetrag der Reihe dividiert. Alle Werte liegen somit im Bereich
zwischen -1 und 1.

Wiirde man die obige Prozedur auf die gesamte Trainingsreihe anwenden, wiirde es wei-
terhin groflere Bereiche mit einem tendenziell hoheren Preisniveau geben als an anderer
Stelle. Das liegt an den ldngerfristigen Schwankungen der Reihe. Erinnert man sich an
die Tatsache, dass die Lernverfahren in diesem Kapitel stets auf gefensterten Beispielen
trainiert werden, liegt die Idee nahe, jedes Fenster fiir sich genommen zu zentrieren und
normieren.

Vermeidung der naiven Prognose

Genau diese Idee fithrte zur Implementierung eines speziellen Fensterungs-Operator fiir
RapidMiner. Dabei handelt es sich um den bereits in Kapitel 6.3.2 kurz erwihnten Spot-
PriceWindowing Operator. Dieser bietet die Moglichkeit, die Fensterwerte beziiglich
des ersten oder letzten Fensterwertes oder beziiglich des Mittelwertes des Fensters zu
zentrieren und anschlieBend zu normieren. Fiir die restlichen auf der SVM basierenden
Experimente wurde diese Art der Transformation als Vorverarbeitungsschritt gewéhlt.

Natiirlich miissen vor der Aus- und Bewertung der Prognosen die Beispiele zun#chst
wieder riicktransformiert werden. Eine allgemeine Aussage iiber den Approximations-
fehler bei unabhéngig voneinander zentrierten und skalierten Fenstern wire ohne vorige
Riicktransformation unméglich. Der SpotPriceWindowing Operator speichert bei der
Fensterung entsprechende Meta-Informationen in jedem Fenster, so dass der riicktrans-
formierende Operator (SpotPriceWindowExamples2OriginalData) die urspriingli-
che Zeitreihe exakt wieder herstellen kann. Die entsprechenden Prognosewerte werden
dabei auf dieselbe Weise riicktransformiert, so dass nachtréiglich gemessene Approxima-
tionsfehler vergleichbar werden.

Die von RapidMiner zur Verfiigung gestellte Form der Fensterung bietet ebenfalls die
Option der Zentrierung (dort ,relative Transformation“ genannt). Diese zentriert die
Zeitreihenwerte eines jeden Fensters jedoch ausschliefflich um den jeweils letzten Wert
des Fensters. Der letzte Wert eines Fensters betréigt somit stets 0 und der zu prognostizie-
rende Wert stellt bei der Wahl eines Horizonts von 1 genau die Differenz zum vorherigen
Wert dar. Ein Prognosemodell braucht somit stets nur den Wert 0 zu prognostizieren,
womit jeweils nach der Riicktransformation der letzte bekannte Wert vorhergesagt wird
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6 Anwendung und Auswertung der Methoden

(siehe Abbildung 6.11a). Dies entspricht genau der naiven Prognose, die es nach Moglich-
keit zu vermeiden gilt. Dass dies nicht immer gelingt, insbesondere bei der Verwendung
des linearen SVM-Kerns, wurde in Kapitel 6.3.4 bereits vorweg genommen. Dort sind
die Griinde jedoch andere als die einfache Prognose des Wertes 0.
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(b) Prognose des Wertes 0, Zentrierung um Mittelwert des Fensters

Abbildung 6.11: Beide Abbildungen zeigen eine konstante Prognose des Wertes
0 bei einer Fensterung mit Breite 24. Abbildung a) zentriert dabei die Werte
eines Zeitfenster um den jeweils letzten Wert herum und erzeugt somit die naive
Prognose, wohingegen b) um das arithmetische Mittel des Fensters zentriert.

Zentriert man allerdings die Fenster zuvor um ihren arithmetischen Mittelwert, so fithrt
die Prognose eines konstanten Wertes von 0 zu deutlich schlechteren Ergebnissen (siehe
Abbildung 6.11b). Die Prognosen werden zu einem simplen gleitenden Durchschnitt der
letzten w Werte, wobei w die Fensterbreite ist. Dies hat zur Folge, dass die Parameterwer-
te, die zur Berechnung dieses Modells fiihrten, in der Parameteroptimierungsphase mit
hoher Wahrscheinlichkeit verworfen und durch bessere ersetzt werden. Umgangssprach-
lich macht man es dem Lernverfahren also ,schwieriger”, ein gutes Modell zu erstellen.
Aus diesem Grund wird daher stets die Zentrierung um den arithmetischen Mittelwert
gewihlt. Diese Versuchsreihe wird im Folgenden ,,no features“ genannt.
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6.3 Prognosen mit der Stiitzvektormethode

Schaut man sich nun die erzielten Approximationsfehler auf den Testdatenreihen an
(Tabelle 6.3), sieht man, dass die Normalisierung der Daten teilweise eine deutliche
Verbesserung gebracht hat. Vor allem auf stirker schwankenden Zeitreihenausschnitten
wie der Testreihe 2 bemerkt man den Unterschied (Abbildung 6.12). Auch die Vorhersage
des korrekten Trends hat sich sichtbar verbessert. Nahezu alle Verfahren erzielen iiber
73% korrekte Trendprognosen auf allen Testdaten.

Testreihe Test 1 Test 2 2009 big
Fehlerma§ | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA

linear 5.292  0.757 | 26.120 0.717 | 6.896 0.743 | 24.178 0.738
RBF 4.733 0.750 | 22.381 0.742 | 6.344 0.734 | 21.635 0.739
Szu 4.855 0.759 | 23.897 0.756 | 6.540 0.713 | 20.126 0.744
Morlet 5.291  0.736 | 25.150 0.737 | 7.247 0.699 | 23.272 0.733
M.Hat 4.892  0.789 | 23.236 0.752 | 6.926 0.738 | 21.199 0.763

Tabelle 6.3: Versuchsreihe ,no features“: SVM mit Fensterung, Zentrierung der
Fenster um ihren Mittelwert und anschliefender Normalisierung unter Verwen-
dung unterschiedlicher Kernfunktionen und Testmengen
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Abbildung 6.12: Versuchsreihe ,no features®, Szu Wavelet auf Testreihe 2: Gro-
Bere Schwankungen im Preisniveau stellen kein prinzipielles Problem mehr dar,
lediglich an den Ubergangsstellen von hohem zu niedrigem Niveau werden klei-
nere Approximationsfehler aufgrund der extremen Skalierung verstéarkt.

Einzige Auffilligkeit sind Schwankungen auf Zeitfenstern mit héherem Preisniveau, zu
sehen in den ,, Télern“ der Abbildung 6.12 um den 25. Oktober herum. Dies ist zuriickzu-
fithren auf die Normalisierung. Das Lernverfahren arbeitet ja auf Werten zwischen -1 und
1. Bei hohem Preisniveau werden die Prognosen demnach um ein Vielfaches hochskaliert,
um das gewiinschte Niveau zu erreichen. Etwaige Approximationsfehler werden dabei al-
lerdings mitskaliert und sorgen fiir einen sehr unruhigen Verlauf an den entsprechenden
Stellen. In einem Nachbearbeitungsschritt wird spéter eine Wavelet-Glattung auf Zeitrei-
hen dieser Art angewendet, um die hochfrequenten Schwingungen herauszufiltern und
den Approximationsfehler weiter zu verringern.
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6 Anwendung und Auswertung der Methoden

Interessant ist, dass alle Kernfunktionen mehr oder weniger gleich gut approximieren.
Moglicherweise ist dies ein Indiz dafiir, dass die SVM mit den bisher vorgestellten Vor-
verarbeitungsschritten nicht mehr wesentlich verbessert werden kann. Diese Annahme
fiithrt direkt zur néchsten Versuchsreihe: Hinzufiigen weiterer Features.
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6.3 Prognosen mit der Stiitzvektormethode

6.3.6 Versuchsreihe: Zusatzfeatures |

Im Bereich des maschinellen Lernens ist es bei Datenséitzen mit vielen Attributen iiblich,
spezielle Feature-Selektionsalgorithmen zu verwenden, um irrelevante Features entfernen
bzw. relevante Features feststellen zu kénnen [MIERSWA und MORIK 2005]. Dies hat
neben einer schnelleren Laufzeit vor allem Modelle mit geringerer Komplexitédt zur Folge.
Obwohl die vorgestellten Experimente mit zusitzlichen Features arbeiten, wurde in dieser
Arbeit bewusst auf eine automatisierte Feature-Selektion verzichtet. Zum einen ist die
Anzahl der Features in den Experimenten klein und gut handhabbar und zum anderen
bietet sich so die Moglichkeit, gezielt iiber den Nutzen einzelner Features zu diskutieren.

Die Preiskurve besitzt einen charakteristischen, zeitabhéngigen Verlauf. Tageszeit und
Wochentag spielen eine wesentliche Rolle fiir die Preisentwicklung. So wird der Strom
tagsiiber aufgrund des hoheren Bedarfs in der Regel hoher gehandelt als nachts. Auch
die Wochenenden unterscheiden sich normalerweise deutlich vom Rest der Woche.

Die Stiitzvektormethode hat keine Kenntnis {iber die Herkunft der einzelnen Features der
Datensétze. Fiir die Funktionsweise der SVM spielt es keine Rolle, ob dies nun Zeitrei-
hendaten oder beliebige andere Informationen sind. Die Lernergebnisse wohlgemerkt
kénnen durchaus je nach Features variieren. Die Intuition sagt, dass es nicht schaden
sollte, die Datensétze mit mehr Features auszustatten, insbesondere, wenn die Features
einen direkten Einfluss auf das Preisniveau haben wie es beispielsweise bei Informatio-
nen beziiglich Datum und Uhrzeit der Fall ist. Daher soll die folgende Versuchsreihe
untersuchen, ob sich die in Kapitel 6.3.5 erzielten Ergebnisse weiter verbessern lassen.

Bei einem gefensterten Datensatz entspricht das Label demjenigen Wert, der im Ab-
stand des Horizontes zum Zeitfenster prognostiziert werden soll (siche Kapitel 4.1 zur
Erinnerung). Das Label eines gefensterten Beispiels bezieht sich also demnach auf eine
bestimmte Stunde eines bestimmten Tages. Aus dieser Information werden nun folgende
Zusatzfeatures abgeleitet:

day_of_week Ein numerischer Ganzzahlwert zwischen 1 und 7 steht fiir den Wochentag
des Labels. Welcher Wochentag dabei welcher Zahl entspricht, sollte fiir die SVM

vollig unerheblich sein.

hour_of_day Ein ganzzahliger Wert zwischen 0 und 23 steht fiir die Stunde des Tages,
auf die sich das Label bezieht.

is_holiday Ein bindrer Wert, der angibt, ob es sich bei dem Tag des Labels um einen
gesetzlichen Feiertag handelt oder nicht. Feiertage verhalten sich dhnlich wie Wo-
chenenden, daher scheint eine Kennzeichnung dieser Tage sinnvoll. Aus technischen
Griinden wird dieser Wert ebenfalls als Ganzzahl gespeichert und betréagt entweder
0 oder 1.

Ein gefenstertes Beispiel erhilt also 3 weitere Features, die nicht unmittelbar zur Zeitrei-
he gehoren. Demnach bleiben sie auch von der Zentrierung und anschlieBenden Norma-
lisierung unangetastet. Diese Versuchsreihe wird ,,date-features” genannt.

73



6 Anwendung und Auswertung der Methoden

Die Ergebnisse des linearen und RBF-Kerns verwundern zunéchst nicht. Wie bereits in
Kapitel 6.3.4 (Versuchsreihe ,untouched”) erwihnt, bleibt die SVM mit dem linearen
Kern von Zusatzfeatures weitestgehend unbeeindruckt, die Ergebnisse des RBF-Kerns
verbessern sich leicht.

Testreihe Test 1 Test 2 2009 big
Fehlerma | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA

linear 5.240 0.789 | 25.713 0.714 | 6.797 0.746 | 23.994 0.744
RBF 4.344 0.805 | 21.643 0.779 | 6.129 0.764 | 18.853 0.786

Szu 10.153 0.753 | 50.586 0.737 | 15.964 0.669 | 31.307 0.713
Morlet 64.752 0.709 | 106.505 0.711 | 60.029 0.643 | 73.833 0.690
M.Hat 20.264 0.730 | 58.818 0.712 | 24.063 0.677 | 33.562 0.713

Tabelle 6.4: Versuchsreihe ,,date-features”: SVM mit Fensterung, Zentrierung der
Fenster um ihren Mittelwert und anschlieBender Normalisierung unter Verwen-
dung zusétzlicher, datumsbezogener Features auf unterschiedlichen Kernfunk-
tionen und Testmengen

AuBerst merkwiirdig verhalten sich allerdings die Experimente mit den Wavelet-Kern-
funktionen. Der prognostizierte Trend mag noch im akzeptablen Bereich liegen, jedoch
schnellen die mittleren quadratischen Fehler in die Hohe.

Abbildung 6.13 zeigt deutlich, dass sich unerwartet starke Ausreifler in die Prognosereihe
einschleichen. Treten diese unter Verwendung des Szu-Wavelet Kerns noch vereinzelt und
vornehmlich auf Testreihe 2 auf (Abbildung 6.13a), so sind sie in der Prognosereihe des
Morlet-Wavelet Kerns schon auf Testreihe 1 in hoher RegelméBigkeit vorzufinden. Die
Tatsache, dass diese Spitzen stets in der Nacht zum néchsten Tag auftreten, lasst darauf
schlielen, dass hier die Hinzunahme der weiteren Features ein numerisches Problem fiir
die Wavelet-Kernfunktion darstellt, was moglicherweise an den unskalierten Werten fiir
die Wochentage und Stunden des Tages liegt.

Nach dieser Erkenntnis schwindet die Hoffnung, Wavelet-Kernfunktionen durch Hinzu-
nahme weiterer Features wieder zu stabileren Ergebnissen zu bewegen. Ob die RBF-
Kernfunktion jedoch von weiteren Features profitieren kann, ist zunéchst noch unklar
und soll in der néchsten Versuchsreihe untersucht werden.
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(b) Morlet-Wavelet auf Testreihe 1

Abbildung 6.13: Versuchsreihe ,date-features”: Anomalien bei der Verwendung
von Wavelet-Kernfunktionen.



6 Anwendung und Auswertung der Methoden

6.3.7 Versuchsreihe: Zusatzfeatures 1i

Als weiterer grofier Einflussfaktor auf die Strompreisentwicklung gilt das Wetter [RTE
2009], [PARDO et al. 2002]. Ist es warm, so wird Energie zum Kiihlen benétigt. Genauso
braucht man Energie zum Heizen an kalten Tagen. Dieser erhthte Bedarf wirkt sich
direkt auf die Preisgestaltung aus. Daher liegt es nahe, entsprechende Kennzahlen in
den Lernprozess zu integrieren. Ob die Stiitzvektormethode dies zu ihrem Vorteil nutzen
kann, soll diese Versuchsreihe unter dem Namen , full-features“? zeigen.

Relative Normtemperatur

Zunéchst soll allerdings kurz erldutert werden, welche Arten von Wetterdaten benutzt
werden. Grundsétzlich scheint die Unterscheidung zwischen warmen und kalten Tagen
sinnvoll zu sein. Diese Unterscheidung ist mafigeblich fiir einen charakteristischen Verlauf
des Preisniveaus iiber einen Tag.
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Abbildung 6.14: Charakteristische Tageszyklen des Preisniveaus je einer Woche
im Sommer und Winter.

Die genaue Form der Tagesverldufe spielt in dieser Arbeit allerdings keine Rolle, der
interessierte Leser sei an dieser Stelle auf [RTE 2009] verwiesen.

In dieser Versuchsreihe soll ein zusétzliches Feature in die Daten integriert werden, wel-
ches Auskunft dariiber gibt, ob der Tag eher ein sommerlicher, warmer Tag oder eher
ein kalter Tag ist. Dazu wurden unter anderem sogenannte Normtemperaturen fiir jeden
Tag des Jahres von der MeteoGroup Deutschland GmbH zur Verfiigung gestellt. Aus
diesen Normtemperaturen wurde ein Jahresmittel gebildet. Die Abweichung der Norm-

2 full“, weil ebenso alle in den Versuchsreihen zuvor vorgestellten Zusatzfeatures integriert werden.
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6.3 Prognosen mit der Stiitzvektormethode

temperatur eines Tages zum Jahresmittel charakterisiert den Tag folglich als eher warm
oder eher kalt und wurde als weiteres, reellwertiges Feature namens ,,norm_temp_rel*?
in die Trainingsmenge integriert.

An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass die Werte dieses neuen Features iiber den
Tag gesehen identisch bleiben, da lediglich Tagestemperaturen als Normwerte zur Ver-
fligung stehen.

Stundengenaue Temperaturen

Um den Einfluss der Temperatur auch im Laufe eines einzelnen Tages fiir den Lernal-
gorithmus nutzbar zu machen, sollten Temperaturwerte in stiindlicher Auflésung hin-
zugenommen werden. Aus Sicht eines Héndlers, der an den zukiinftigen Strompreisen
interessiert ist, sind zum Zeitpunkt seiner Auktionsgebote allerdings lediglich Tempera-
turvorhersagen fiir den néchsten Tag vorhanden. Idealerweise sollte der Lernalgorithmus
genau diese Temperaturvorhersagen als weitere Features erhalten, jedoch, getreu dem
Motto ,,nichts ist dglter als die Zeitung von gestern”, waren Temperaturvorhersagen nur
mit einer zu kurzen Historie verfiigbar.

Daher werden ersatzweise die néchstbesten und gleichzeitig auch bestmoglichen Progno-
sen verwendet: Temperaturmesswerte in stiindlicher Auflésung mit einer bis zum 1. Ja-
nuar 2003 zuriickreichenden Historie. Die Temperaturen liegen jedoch nicht als Werte fiir
ganz Deutschland vor, sondern lediglich als Messwerte 5 deutscher GroBstiddte (Berlin,
Essen, Frankfurt am Main, Hamburg und Miinchen). Da der Day-Ahead Auktionshandel
an der EEX jedoch keine regionalen Unterschiede macht, wurden die Temperaturen fiir
jede Stunde iiber alle genannten Stédte gemittelt und so eine durchschnittliche Tempe-
ratur fiir ganz Deutschland berechnet.

Wie schon bei den relativen Normtemperaturen sollten auch hier die Temperaturwerte
nicht als absolute Zahlen verwendet werden. Stattdessen werden sie um die jeweilige
Normtemperatur des Tages zentriert und bilden so als Abweichung von der Normtem-
peratur das reellwertige Feature ,norm_temp_deviation®.

Die Experimente dieser Versuchsreihe integrieren nun zusammen mit den zuséitzlichen
Features der Versuchsreihe ,,date-features” insgesamt 5 neue Features in die Beispiele. Die
Verbesserung der Ergebnisse durch Hinzunahme der Temperaturfeatures bleibt jedoch
aus. Tabelle 6.5 zeigt, dass der lineare und der RBF-Kern im vernachléssigbaren Rahmen
unverdnderte Ergebnisse im Vergleich zur Versuchsreihe ,date-features” liefern, wohin-
gegen die Wavelet-Kerne wie zuvor inakzeptable Fehler bei der Prognose machen. Die
Fehlermafle bei der Verwendung des Mexican Hat Wavelets haben sich zwar numerisch
verbessert, die Prognosekurve weist jedoch dieselben Probleme an den Datumsgrenzen
auf, wie im vorigen Kapitel am Beispiel des Morlet Wavelets demonstriert. Dieses Pha-
nomen ist mal mehr, mal weniger stark ausgepragt, ldsst sich aber nicht auf bestimmte
Charakteristika der Preiskurve zuriickfithren. Abbildung 6.15 zeigt, dass das Fehlverhal-
ten auch auf einem ansonsten eher unauffilligen Abschnitt der Preiskurve auftritt und
nicht nur, wie in den ersten Experimenten, an Tagen mit extremen Preisniveauschwan-
kungen.

3Fiir ,relative Normtemperatur® als Gegensatz zur absoluten Normtemperatur.
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6 Anwendung und Auswertung der Methoden

Testreihe Test 1 Test 2 2009 big
Fehlerma | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA

linear 5.242  0.759 | 25,903 0.719 | 6.814 0.746 | 23.988 0.742
RBF 4.704 0.802 | 21.826 0.770 | 6.602 0.744 | 19.837 0.772

Szu 22.332 0.752 | 58.305 0.757 | 23.699 0.687 | 35.348 0.727
Morlet 75.615 0.693 | 102.139 0.724 | 61.582 0.652 | 78.290 0.683
M.Hat 18.790 0.750 | 42.272 0.764 | 19.400 0.672 | 29.305 0.720

Tabelle 6.5: Versuchsreihe ,full features“: SVM mit Fensterung, Zentrierung der
Fenster um ihren Mittelwert und anschlieBender Normalisierung unter Verwen-
dung zusétzlicher, datums- und temperaturbezogener Features auf unterschied-
lichen Kernfunktionen und Testmengen
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Abbildung 6.15: Versuchsreihe , full-features“: Die Verwendung der Mexican Hat
Wavelet-Kernfunktion weist dieselben Anomalien auf, wie zuvor bei der Verwen-
dung der Morlet Wavelet-Kernfunktion.

Da auch hier die Anomalien stets an den Datumsgrenzen auftreten, ist anzunehmen, dass
eines der in Versuchsreihe ,,date-features” eingefiithrten neuen Features die Ursache dieses
Phéanomens darstellt. Als bester Kandidat kommt die Angabe der Stunde des Tages
(Feature ,hour_of day“) in Frage. Die néchste Versuchsreihe untersucht daher, ob das
Eliminieren bzw. Weglassen dieses Features auch die bei Wavelet-Kernen auftretenden

Anomalien beseitigt.
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6.3.8 Versuchsreihe: Verzicht

In den Versuchsreihen ,,date-features” und ,full-features® lieferte die Stiitzvektormethode
unter der Verwendung von Wavelet-Kernfunktionen Prognosekurven, welche abnormale
Peaks in regelméfliigen Abstédnden von je 24 Stunden enthielten. Als mogliche Ursache
kam das zusétzliche Feature ,hour_of day“ in Frage, da dieses am besten zum beobach-
teten Phinomen passt. Das Feature hat exakt zu den Zeiten, an denen die Anomalien
auftreten, den Wert 0, was den Zusammenhang nahe legt.

Die folgende Versuchsreihe untersucht nun, wie sich die Ergebnisse in Bezug auf die
zuvor beobachteten Anomalien éndern, wenn das besagte Feature nicht mit in die Daten
integriert wird (Tabelle 6.6).

Testreihe Test 1 Test 2 2009 big
Fehlerma$ | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA

linear 5.259  0.757 | 26.165 0.713 | 6.843 0.740 | 24.081 0.735
RBF 4.700 0.784 | 21.370 0.760 | 6.609 0.734 | 21.614 0.750
Szu 5.007 0.798 | 22.522 0.776 | 6.866 0.714 | 20.742 0.754
Morlet 39.645 0.646 | 261.697 0.627 | 25.535 0.636 | 83.067 0.630
M.Hat 11.562 0.779 | 61.767 0.752 | 10.029 0.717 | 29.008 0.748

Tabelle 6.6: Versuchsreihe ,hour of day“: SVM mit Fensterung, Zentrierung der
Fenster um ihren Mittelwert und anschlieBender Normalisierung unter Verwen-
dung zusétzlicher, datums- und temperaturbezogener Features mit Ausnahme
der Stunde des Tages (hour of day) auf unterschiedlichen Kernfunktionen und
Testmengen

Man erkennt, dass der lineare Kern, wie auch schon in den Experimenten zuvor, nahezu
unveridnderte Approximationsfehlermafle liefert. Auch der RBF-Kerns scheint unbeein-
druckt des fehlenden Features dhnlich gute Ergebnisse zu erzeugen wie in der Versuchs-
reihe , full-features“. Dies ist ein starkes Indiz dafiir, dass die Information iiber die Stunde
des Tages von der SVM mit den getesteten Kernfunktionen nicht sinnvoll genutzt wird
oder werden kann.

In der Tat verbessert* haben sich die Approximationsfehler des Wavelet-Kerns unter
Verwendung des Mexican Hat Wavelets. Sie kommen zwar bei weitem noch nicht an die
Approximationsgiite der SVM mit linearem und RBF-Kern heran, doch sind die regel-
méBig alle 24 Stunden aufgetretenen Anomalien verschwunden. Dafiir treten allerdings
andersartige Anomalien in Erscheinung (siche Abbildung 6.16). Wie man in der Gra-
fik erkennt, verschitzt sich die Prognose an manchen Tagen immens. Auch vereinzelte
Peaks sind noch zu beobachten (vgl. Mitte des 28. April in der Grafik), weshalb man
vom praktischen Einsatz des Mexican Hat Wavelet-Kerns bei der Zeitreihenprognose von
okonometrischen Daten mit der SVM absehen sollte.

4bis auf die Ergebnisse auf Testreihe 2
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Abbildung 6.16: Versuchsreihe ,hour of day“, Mexican Hat: Die mitternéchtli-
chen Peaks sind verschwunden, dafiir liegt nun die Prognose an manchen Tagen
grob daneben.

Positiv iiberrascht hat hingegen die Verbesserung, die sich im Zusammenhang mit der
Verwendung des Szu-Wavelets gezeigt hat. Er erreicht beinahe personliche Bestwerte
beziiglich der Approximationsfehler. Einzig einige vereinzelte Peaks storen noch das Ge-
samtbild einer durchaus akzeptablen Prognose (Abbildung 6.17). Nur das vollige Weg-
lassen zusétzlicher Features lasst die Szu-Wavelet Kernfunktion noch bessere Ergebnisse

erzielen.
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Abbildung 6.17: Versuchsreihe ,hour of day“, Szu-Wavelet: Gute Prognoseeigen-
schaften, lediglich einige wenige Peaks storen das Gesamtbild.

Ganz und gar unbrauchbar sind allerdings immer noch die Prognosen basierend auf
Berechnungen mit dem Morlet Wavelet-Kern (Abbildung 6.18). Ohne unmittelbar er-
sichtlichen Grund weichen die Prognosen um das Tausendfache vom wahren Wert ab.
In dieser Form kann keine sinnvolle Prognose getroffen werden. Die Ursache fiir dieses
aulergewOhnliche Verhalten bleibt im Rahmen dieser Arbeit unbekannt. Auch Imple-

mentierungsfehler kénnen nicht vollig ausgeschlossen werden.
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Abbildung 6.18: Versuchsreihe ,hour of day“, Morlet Wavelet: Unbrauchbare
Prognose durch scheinbar willkiirliche, astronomisch grofle Abweichungen vom
wahren Wert.
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6.4 Wavelet-Glittung

Die folgenden Versuchsreihen haben im Zentrum ihrer Untersuchungen Verfahren aus der
Wavelet Vor- und Nachbearbeitung, insbesondere die Wavelet-Gliattung. Daher werden
die Ergebnisse, sofern sie SVM-Lernverfahren betreffen, nicht mehr fiir jede im Kapitel
6.3 diskutierte Kernfunktion durchgefiihrt und stattdessen ausschliefSlich der RBF-Kern
benutzt.

6.4.1 Versuchsreihe: Wavelet Nachbearbeitung

Obwohl etliche Prognosen, insbesondere die der RBF-Kernfunktion, bereits gute Appro-
ximationen darstellen, fallen bei ndherem Hinschauen unschone, gezackte Verldufe auf
(Abbildung 6.19).
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Abbildung 6.19: Prognose mit RBF-Kern. Obwohl die Approximation gut ist,
sieht man streckenweise unregelméflige, gezackte Verldufe.

Es spricht nichts dagegen, eine Prognosekurve noch nachtriglich zu bearbeiten, falls so
eine bessere Approximation erreicht werden kann. In Kapitel 4.2.7 wurde die Technik
der Wavelet-Glattung vorgestellt. Eine passende Glattung ist in der Lage, hochfrequente
Schwingungen aus einer Zeitreihe zu entfernen. Der Grad der Gliattung richtet sich dabei
allein nach den verwendeten Threshold-Parametern. Somit ergibt sich auf natiirliche
Weise ein Optimierungsproblem.

Das Finden optimaler Parameter mit anschliefender Bewertung wurde im Kapitel 6.3
ausgiebig exerziert. In dieser Versuchsreihe nutzen wir einen dhnlichen Aufbau, um die
optimalen Thresholding-Parameter zu bestimmen und messen anschliefend ihre Perfor-
manz auf den Testreihen. Die Optimierung wird an 3 ausgewihlten Wavelets (Haar,
Daubechies-4 und Daubechies-20) durchgefiihrt, als zugrunde liegende Prognosereihe
wird die Approximation des RBF-Kerns aus der Versuchsreihe ,full-features” aus Kapi-
tel 6.3.7 benutzt.

Es muss erwihnt werden, dass die in RapidMiner implementierten Wavelet-Operatoren,
insbesondere der Operator zur diskreten Wavelet-Transformation eine Zeitreihe von der
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6.4 Wavelet-Glattung

Lénge einer Zweierpotenz erwartet. Dementsprechend wurden alle betreffenden Zeitrei-
hen auf die néchstkleinere Zweierpotenz verkiirzt. Das hat unter anderem zur Folge, dass
die Werte der Fehlermafie der Originalreihe nicht mehr mit den Werten aus Kapitel 6.3.7

ibereinstimmen.
Testreihe Test 1 Test 2 2009°
Fehlermaf RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA
Original (gekiirzt) | 4.549  0.796 | 24.120 0.770 | 7.306  0.740
Haar 4416 0.782 | 24.128 0.777 | 7.271  0.729
Daub 4 4.018  0.807 | 23.006 0.779 | 6.890 0.757
Daub 20 3.951  0.814 | 22.622 0.795 | 6.837 0.769

Tabelle 6.7: Versuchsreihe ,Wavelet Nachbearbeitung“: Approximationsgiiten las-
sen sich mit Hilfe der Daubechies Wavelets spiirbar verbessern.

Wie Tabelle 6.7 zu entnehmen ist, empfiehlt sich eine nachbearbeitende Glattung mit
dem Daubechies-20 Wavelet, um den Prognosefehler teilweise deutlich zu senken. Abbil-
dung 6.20 zeigt denselben Ausschnitt wie Abbildung 6.19, jedoch mit einer geglitteten
Prognosekurve, basierend auf der Wavelet-Gléttung mit dem Daubechies-20 Wavelet.
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Abbildung 6.20: RBF-Prognose nach Wavelet-Gléttung.
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Abbildung 6.21: Geglittete Trainingsdaten.

6.4.2 Versuchsreihe: Lernen auf Wavelet-geglatteter Zeitreihe

In einer anderen Betrachtungsweise kann man auch die Zeitreihe, die als Trainingsmenge
dient, vor dem eigentlichen Lernalgorithmus glidtten. Dabei besteht die Hoffnung, dass
das gelernte Modell durch weniger hochfrequente Schwingungen in der Trainingsmenge
besser generalisiert.

Zur Gléttung der Trainingsreihe wurde das Daubechies-10 Wavelet gewihlt und die
Thresholding-Parameter nach Augenmaf} bestimmt. Die so entstehende Zeitreihe (siehe
Abbildung 6.21) ist ein guter Kompromiss aus Glattheit und Detailtreue. Weitere Ex-
perimente sollten ggf. andere Wavelets und Thresholding-Parameter untersuchen, um
aussagekriftigere Ergebnisse zu erzielen, dies wiirde jedoch den Rahmen dieser Arbeit
sprengen.

Auf dieser derart geglitteten Zeitreihe wird nun eine SVM mit RBF-Kern trainiert. Dabei
wird dieselbe Fensterung wie auch in der Versuchsreihe , full-features* aus Kapitel 6.3.7
benutzt, die Zeitreihe wird also mit allen verfligbaren, zusétzlichen Features angereichert.
Ebenso werden die Parameter der SVM und der Kernfunktion optimiert.

Testreihe Test 1 Test 2 2009 big
Fehlerma | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA

RBF | 7.712  0.600 | 27.587 0.612 | 8.857 0.583 | 18.750 0.604

Tabelle 6.8: Versuchsreihe ,,smoothed learning“: Fehlermafle haben sich im Ver-
gleich zum Lernen auf den Originaldaten deutlich verschlechtert.

Betrachtet man die Prognosekurve, so leuchtet unmittelbar ein, dass das auf einer ge-
glatteten Zeitreihe gelernte Modell nicht mit den Modellen mithalten kann, die auf un-
verinderter Zeitreihe trainiert wurden. Die stark alternierende, gezackte Kurve erklirt
die schlechte Prediction Trend Accuracy, die stellenweise an reines Raten erinnert. Es
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Prognosekurve einer SVM mit RBF-Kern, die auf Wavelet-

geglitteter Zeitreihe trainiert wurde. Auffallend ist das gezackte Erscheinungs-
bild der Approximationsreihe, welches die schlechte PTA erklért.

ist anzunehmen, dass hier auch kein nachtréagliches Wavelet-Glatten mehr hilft, weshalb
diese Versuchsreihe als gescheitert angesehen werden kann.
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6 Anwendung und Auswertung der Methoden

6.5 Vorhersagen in der Praxis

Die vorherigen Experimente leiden alle unter einer, im Falle der Strompreise des Day-
Ahead Auktionshandels, unrealistischen Annahme, ndmlich dass alle vorherigen Stun-
denpreise, bis auf den néchsten, vorherzusagenden bekannt sind. Leider trifft diese Vor-
aussetzung auf den Day-Ahead Auktionshandel im Stromgeschéft nicht zu. Méchte man
den Strompreis fiir 10 Uhr prognostizieren, kann man nicht auf eine Historie bis zum
selben Tag um 9 Uhr zuriickgreifen. Stattdessen endet die Historie in der letzten Stunde
(23 bis 00 Uhr) des Vortages.

Befinden wir uns in der Position des Héndlers, so sind die Strompreise des aktuellen
Tages und der Vergangenheit bekannt, Gebote fiir die Preise des néchsten Tages miissen
bis jeweils 12 Uhr des aktuellen Tages abgegeben werden [EPEX 2009]. Man ist also an
einer 24 Stunden in die Zukunft reichenden Prognose basierend auf den Strompreisen
des aktuellen Tages (und ggf. der Vergangenheit) interessiert. Die folgenden Experimen-
te beschiftigen sich mit genau dieser Art von Prognosen auf mehrere unterschiedliche
Weisen.

6.5.1 Fensterung mit ,window-steps"

Um nach Moglichkeit denselben Versuchsaufbau benutzen zu kénnen, wie er zuvor ver-
wendet wurde, wird zunédchst das Verfahren der Fensterung (zur Erinnerung siehe Ab-
bildung 4.1 in Kapitel 4.1) modifiziert. Um verschiedene Horizonte mit einem einzigen
Modell vorhersagen zu kénnen, sollte hierbei nicht primér das Fenster iiber die Zeitreihe
gleiten, sondern sich in erster Linie der Horizont in jedem Schritt vergréfiern. Erst wenn
der Horizont die volle Fensterbreite iiberschreitet, riickt das Fenster nach. Als zuséitzli-
ches Feature wird dabei der momentan verwendete Horizont h zu den Beispielen hinzuge-
fiigt. Der Informationsgehalt der Fenster ist derselbe wie bei der normalen Fensterung,
wie man sich leicht klar macht. Das Verfahren wird im Folgenden als ,window-steps®
Variante der Fensterung bezeichnet. Abbildung 6.23 veranschaulicht dieses Vorgehen
am Beispiel einer Fensterbreite von 6. Im Experiment wurde eine Fensterbreite von 24
Stunden gewiihlt.

Die Hoffnung, mit dieser Vorverarbeitung realistische Prognosen treffen zu kénnen, wur-
de allerdings in den Experimenten zerschlagen. Da sich ein Grofiteil der Features (der
Fenster-Inhalt) iiber mehrere Beispiele hinweg nicht dndern, da das eigentliche Fenster
ja an derselben Stelle bleibt, erzeugt das erstellte Modell auf den Testdaten fiir diese
Beispiele auch stets denselben Wert. Das Ergebnis ist eine Treppenfunktion wie sie in
Abbildung 6.24 dargestellt ist.

6.5.2 Multiple Modelle

Nachdem der Versuch, Prognosen iiber unterschiedliche Horizonte mit nur einem Modell
zu treffen, wenig Aussicht auf Praxisrelevanz zeigt, wird nun die klassische Variante

86



6.5 Vorhersagen in der Praxis

W Fensterung mit "window-steps" Beispiele

Features h Label

@'—» OO0 00 @

Fenster,

@'—+ ssssasiol |
Fenster, .

—W— .

SERRE L jeesasalo)
Fenster

I ———
OO0 —0doe e

Abbildung 6.23: Modifizierte Form der Fensterung, welche Prognosen mit un-
terschiedlichen Horizonten in einem Modell zuléasst.
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Abbildung 6.24: Versuchsreihe ,,window-steps*: Prognose mit modifizierter Fens-
terung.

angewandt. Das bedeutet in diesem Fall, dass fiir jeden moglichen Horizont (1 bis 24)
ein eigenes Modell berechnet wird und somit unabhéingige Prognosen fiir jede der 24
zukiinftigen Stunden getroffen werden kénnen.

Auch hier ist die Fensterung der entscheidende Ansatzpunkt. Dabei muss nicht nur fiir
jedes der zu berechnenden Modelle der Horizont auf den gewiinschten Wert gesetzt,
sondern auch die Schrittweite angepasst werden, in unserem Fall auf Schrittweite 24.
Jedes Modell ist somit spezialisiert auf eine bestimmte Stunde des Tages.

Die berechneten Modelle eignen sich nun ausschlielich zur Prognose der entsprechenden
zukiinftigen Stunde. Wendet man ein solches Modell auf gleichermaflen vorverarbeite-
te Testdaten an, so erhilt man Preisprognosen im Abstand von je 24 Stunden. Fiigt
man schlielich die Prognosen aller Modelle wie bei einem Reifiverschluss zusammen,
erhélt man eine einzelne Prognosekurve, bei der die Preise jedes Tages ausschliefflich
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6 Anwendung und Auswertung der Methoden

aus den Preisen des vorigen Tages prognostiziert wurden und nicht jede Stunde aus den
unmittelbar vorangegangenen Stunden.

Bei einer Prognose von mehr als einer Stunde in die Zukunft erwartet man {iblicherweise
eine schlechtere Performanz als bei solchen, die jeweils nur die néichste Stunde vorhersa-
gen sollen. In der Tat spiegelt sich diese Erwartung in den Ergebnissen wider, allerdings
in einem durchaus ertriglichen Ausmaf.

Bei der Durchfithrung dieses Experiments wurde die Versuchsreihe ,full-features“ als
Grundlage genommen. Bei der Fensterung wurden also alle verfiigbaren, zusétzlichen
Features integriert, sowie die Fenster zentriert und normiert. Aufgrund des Aufwands,
den die Berechnung 24 unterschiedlicher Modelle, ihre Anwendung auf 4 Testreihen und
die oben beschriebene Zusammenfiigung der Daten in diesem Fall macht, beschriankt sich
diese Versuchsreihe auf die Verwendung des RBF-Kerns, welcher nach den vorangegan-
genen Experimenten als geeignetste Kernfunktion angesehen werden kann. Zur besseren
Unterscheidung wird das in Kapitel 6.3.7 vorgestellte RBF-Modell ,, Einfach-Modell“ und
das in diesem Kapitel beschriebene ,Multi-Modell“ genannt.

Testreihe Test 1 Test 2 2009 big
Fehlerma | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA
RBF Einfach | 4.704 0.802 | 21.826 0.770 | 6.602 0.744 | 19.837 0.772
RBF Multi | 5.043 0.823 | 24.650 0.809 | 11.190 0.681 | 20.789 0.749

Tabelle 6.9: Versuchsreihe , multi-model“: SVM unter Verwendung der Fenste-
rung mit unterschiedlichen Horizonten.

Wahrend auf Testreihe 1 und Testreihe ,,big* die Unterschiede in den Fehlermaflen bei-
nahe vernachldssigt werden konnen, treten sie auf Testreihe 2 und ,,2009“ deutlicher
hervor.

Zunichst erkennt man in Abbildung 6.25b, dass beide Modelle nicht in der Lage sind,
irreguléire Schwankungen zu prognostizieren. Das Einfach-Modell stellt sich jedoch in-
nerhalb einer Stunde auf den starken Abwérts-Trend im Bild ein und zieht mit seiner
Prognose nach. Hier begegnet uns das Phidmomen der naiven Prognose erneut. Da keine
bessere Schitzung zur Verfiigung steht, wird hier der zuletzt bekannte Wert prognosti-
ziert. Das angefithrte Beispiel ist zwar nicht konstruiert, jedoch hochst selten, so dass es
nicht weiter verwundert, dass Prognoseversuche an dieser Stelle fehlschlagen.

Das Multi-Modell kann sich erst zu Beginn des 4. Mai auf das tiefe Niveau einstellen,
lésst seine Prognose aber schnell wieder nach oben wandern. Die starken Schwankungen
in den restlichen Stunden des 4. Mai sind durch die extreme Skalierung des Vortags
begriindet, wie in Kapitel 6.3.5 bereits erldutert, und sorgen fiir einen mitskalierten
Approximationsfehler. Auch am nachfolgenden Tag sind noch starke Schwankungen zu
sehen, was sich ebenfalls durch den verzerrten Mittelwert des Preisniveaus des Vortages
begriinden lasst.
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(b) Versuchsreihe ,Multi-Modell“, RBF Kern , multi¢

Abbildung 6.25: Versuchsreihe ,,multi-model*: Kritischer Ausschnitt aus Testrei-
he ,,2009“. Vergleich der herkémmlichen Fensterung mit Horizont 1 und Schritt-
weite 1. (oben) und Anwendung multipler Modelle fiir unterschiedliche Horizonte
(unten). Erlduterungen siehe Text.

6.5.3 Die inkrementelle Vorhersage

Stehen keine multiplen Modelle zur Berechnung von Prognosen zur Verfiigung und moch-
te man dennoch weiter als bis zur nidchsten Stunde in die Zukunft vorhersagen, so bleibt
noch die Moglichkeit, die Vorhersagen inkrementell durchzufiithren. Dabei wird zun#chst
der Wert fiir die néchste Stunde prognostiziert, dieser im Anschluss als ,,bekannter* Wert
deklariert und die Prognose unter Einbeziehung des soeben prognostizierten Wertes er-
neut durchgefiihrt. Dieses Verfahren ist auch in der klassischen Zeitreihenanalyse iiblich
[SCHLITTGEN 2001]. Theoretisch lassen sich so beliebig weit in die Zukunft reichende
Prognosen durchfiihren, doch sorgen die unweigerlich auftretenden Prognosefehler frii-
her oder spéter fiir vollig realitdtsfremde Kurvenverldufe.

Als Héandler im Day-Ahead Auktionshandel ist man in der Regel nicht an Prognosen
interessiert, die weiter als 24 Stunden in die Zukunft reichen®. Es liegt also nahe, das

S Ausnahme: Wochenenden und Feiertage. Hier gelten Sonderregelungen bzgl. der Gebotsfristen.
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(b) Vergleich: Prognose mit multiplen Modellen

Abbildung 6.26: (a) Inkrementelle Prognose unter Verwendung eines Modells
eines RBF SVM-Kerns, welches auf gefensterten Daten mit Horizont 1 trainiert
wurde. (b) Vergleich mit derselben Prognose multipler Modelle mit unterschied-
lichen Horizonten (Kapitel 6.5.2).

beste Modell fiir Vorhersagen mit Horizont 1 zu verwenden, um inkrementell die néchsten
24 Stunden zu prognostizieren.

FEin solcher Operator wurde im Rahmen dieser Versuchsreihe implementiert. Der Opera-
tor IncrementalSeriesForecasting ist dazu in der Lage, aus einer eingehenden Zeitrei-
he” und einem Prognosemodell eine inkrementelle Vorhersage zu erstellen und soll im
Folgenden angewendet werden.

Abbildung 6.26a zeigt, dass die inkrementelle Art der Prognose vom Prinzip her funk-
tioniert. Interessanterweise scheint sie die Form der einzelnen Tageskurven relativ gut
vorherzusagen, mit dem durchschnittlichen Preisniveau liegt sie jedoch héufig falsch, was
die RMSE-Werte in Tabelle 6.10 bestétigen. Der Vergleich mit dem im letzten Kapitel
vorgestellen Verfahren zeigt allerdings auch, dass die Verwendung multipler Modelle un-
ter demselben Problem leidet, wenn auch weniger stark ausgepragt. Trotzdem ist in allen

Tallgemeiner: eines beliebigen ExampleSets
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6.6 Zeitreihenanalyse mit linearen Modellen

Testreihe Test 1 Test 2 2009 big
Fehlerma§ | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA | RMSE PTA

RBF Inkr. | 11109 0.638 | 35.435 0.637 | 12.663 0.618 | 25.905 0.631

Tabelle 6.10: Versuchsreihe ,incremental forecast“: SVM mit RBF-Kern und in-
krementeller Prognose.

Féllen die Verwendung mehrerer Modelle vorzuziehen, nicht zuletzt auch aus Griinden
der Parallelisierbarkeit.

6.6 Zeitreihenanalyse mit linearen Modellen

Nach den Versuchsreihen mit RapidMiner, die vornehmlich im Bereich des maschinellen
Lernens angesiedelt waren, sollen zusétzlich vergleichend die Methoden der klassischen
Zeitreihenanalyse, im speziellen die autoregressiven moving Average Modelle (ARIMA),
angewendet werden.

Kapitel 6.6.1 gibt dabei zunéchst einen Uberblick iiber gingige und speziell in dieser
Arbeit verwendete Software. Die folgenden Versuchsreihen in den Kapiteln 6.6.2 und
6.6.3 erstellen jeweils ARIMA-Modelle und untersuchen ihre Prognoseeigenschaften im
Vergleich zu den SVM-Modellen aus den vorangegangenen Experimenten, wobei auch
hier Methoden aus der Wavelet-Theorie zum Einsatz kommen.

6.6.1 Verwendete Software

Fiir die Methoden der klassischen Zeitreihenanalyse steht eine Reihe an Software-Tools
zur Verfiigung. Neben den fiir speziell diese Zwecke entwickelten Programmen TRAMO
bzw. SEATS ,, Time series Regression with ARIMA noise, Missing values and Qutliers®
und ,Signal Eztraction in ARIMA Time Series* ([SANCHEZ GALVEZ et al.] und X-
12-ARIMA [BUREAU]| besitzt auch namhafte Mathematik- und Statistik-Software wie
MATLAB und R Module zur Berechnung autoregressiver Modelle. Da diese Arbeit sich
im Hinblick auf die klassische Zeitreihenanalyse ausschliefflich mit eben diesen Modellen
beschiéftigt, scheint es zunéchst logisch zu sein, eins der frei erhéltlichen Programme
TRAMO / SEATS oder X12-ARIMA fiir Analysezwecke zu benutzen. Leider lassen sich
mit ihnen nur Zeitreihen mit maximal 600 Werten analysieren, weswegen sie fiir die zu
untersuchenden Energiemarktdaten ungeeignet sind. Eine Briicke zwischen dem Alles-
konner MATLAB und dem spartanischen, aber kostenlosen R schligt die Software gretl
» Gnu Regression, Econometrics and Time-series Library“ [COTTRELL und LUCCHETTI].
Kostenlos und leicht zu bedienen erfiillt sie alle Anspriiche an ein statistisches Analy-
sewerkzeug mit benutzerfreundlicher, grafischer Oberfliche und vielfiltigen Exportmog-
lichkeiten aller berechneten Ergebnisse, Tabellen und Plots. gretl bietet aulerdem eine
Schnittstelle zu R sowie zu TRAMO / SEATS und auch X-12-ARIMA an. Im weiteren
Verlauf dieser Arbeit sind alle Ergebnisse aus der statistischen Zeitreihenanalyse, sofern
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nicht anders angegeben, mit gretl erstellt. Zur Erstellung der Grafiken wurde gnuplot
und MATLAB verwendet.

6.6.2 Versuchsreihe: Klassische ARIMA-Prognose

Zunichst wird eine gewohnliche Anpassung eines ARIMA-Modells exemplarisch durch-
gefiihrt. Sie soll zeigen, welchen Fehler man bei der Anwendung der klassischen Zeitrei-
henprognose mit autoregressiven Modellen erwarten kann. Vor der eigentlichen Durch-
fithrung sind jedoch ein paar Worte zur Versuchsplanung angebracht.

In [CHATFIELD 1982] wird angefiihrt, dass Ausreifler in Zeitreihen das Autokorrelogramm
stark beeinflussen koénnen. Da sich diese Arbeit nicht mit der Beseitigung von Ausrei-
Bern befasst, wird in dieser Versuchsreihe ausschliefflich die Testreihe 1 (Abbildung 6.3a)
betrachtet. Diese zeichnet sich durch einen unauffiilligen Verlauf ohne wesentliche Aus-
reifler aus. Da auBlerdem die nachfolgende Versuchsreihe eine Wavelet-Zerlegung durch-
fiihrt, kiirzen wir die Reihe auf die néchstkleinere Zweierpotenz. So bleiben Fehlermafle
vergleichbar.

Anders als bei Experimenten mit RapidMiner erlaubt gretl nicht, einmal angepasste
Modelle ohne Weiteres auf ungesehene Daten anzuwenden, daher kann in diesem Fall
das Modell nicht auf der Grundlage der Trainingsdaten erstellt werden, wenn es auf der
Testreihe 1 getestet werden soll. Es wird daher ein ARIMA-Modell an die Testreihe 1
angepasst und auch auf dieser der Approximationsfehler gemessen.

Die Anpassung eines autoregressiven Modells verlangt von der Zeitreihe, dass diese sta-
tionér ist. Eine einfache, aber effektive Transformation, die zu diesem Zweck hiufig
angewendet wird, ist das Differenzieren. Dabei werden die Differenzen eines Wertes der
Zeitreihe zu seinem Vorgénger gespeichert. Ein linearer Trend kann auf diese Weise eli-
miniert werden. Ist der Trend nichtlinear, kénnen weitere Differenzbildungen Abhilfe
schaffen. Im Falle der Strompreise des Day-Ahead Auktionshandels ist eine Differenz-
bildung unumggnglich, da mit der Forderung der Stationaritéit einher geht, dass die
Zeitreihe mittelwertbereinigt ist.

Die Statistik-Software gretl bietet die Funktion arima an, die es nicht nur erlaubt, die
Parameter eines autoregressiven Modells zu schétzen, sondern auch die Differenzbildung
in den Prozess zu integrieren (Autoregressive, Integrated, Moving Average). Daher ist
in dieser Situation kein zusétzlicher Vorverarbeitungsschritt notig. Die Integration der
Differenzbildung in die Erstellung des Modells hat auflerdem den positiven Nebeneffekt,
dass man ein Modell fiir die unverinderte Zeitreihe erhélt und nicht fiir die Reihe der Dif-
ferenzen, wie es der Fall wire, wenn man beide Schritte getrennt voneinander ausfithren
wiirde.

Zur Bestimmung der AR und MA Ordnungen wird in der Literatur die Betrachtung
der ACF und PACF empfohlen [SCHLITTGEN 2001]. Abbildung 6.27 stellt diese dar.
Das rasche Abfallen der PACF-Koeffizienten ab dem dritten Lag ist hierbei zunéchst ein
Indiz fiir einen ARJ[3]-Prozess.
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Abbildung 6.27: ACF und PACF der unveridnderten Preiskurve
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Abbildung 6.28: Regression mit angepasstem ARIMA(3 11 ;10 1) Modell.

gretl erlaubt bei der Spezifikation eines ARIMA-Modells die Angabe von saisonalen Ord-
nungen fiir AR- und MA-Terme. Eine Saison entspricht dabei im Falle von stiindlichen
Werten einem vollsténdigen Tag, also 24 Stunden. Die saisonalen Ordnungen der AR-
und MA-Terme sorgen dafiir, dass das Modell nicht nur die Werte der vorangegange-
nen Stunden, sondern auch der vorangegangen Tage mit einbezieht. Aus diesem Grund
wird eine saisonale AR-Ordnung von 1 gew#hlt. Die Hinzunahme einer saisonalen, sowie
nichtsaisonalen MA-Ordnung von ebenfalls 1, sowie die Integration der Differenzbildung
(nichtsaisonal) fiihrte schliefllich zur Spezifikation eines ARIMA(3 11 ;1 0 1) Modells.
Die ersten drei Ziffern stehen dabei fiir die nichtsaisonale AR-Ordnung, Differenzbildung
und MA-Ordnung. Das hintere Tripel fiir die entsprechenden saisonalen Ordnungen. Die-
ses Modell erzeugte auf der Testreihe 1 einen RMSE von 4.334 und eine Predicted Trend
Accuracy (PTA) von 0.817, etwas besser als die SVM mit RBF-Kern in Versuchsreihe
,date-features“ aus Kapitel 6.3.6.

Dass diese Wahl der AR- und MA-Parameter durchaus akzeptabel ist, lasst sich an den
Residuen, also den Differenzen von wahrem Wert und Approximation erkennen (siehe
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Abbildung 6.29: Unkorrelierte Residuen und ihre Korrelogramme nach Anpas-
sung des ARIMA Modells.

Abbildung 6.29). Diese sind nach der ARIMA-Anpassung unkorreliert, das Modell macht
also keine systematischen Fehler mehr, sondern nur noch Fehler in Form von weiflem
Rauschen.

Betrachtet man die Approximationskurve genauer, so fillt auch hier ein oftmals ge-
zackter Verlauf auf, ebenso bei der Kurve der wahren Werte. In einer wissenschaftli-
chen Arbeit wurde sich dieses Problems angenommen und auch dort Methoden aus der
Wavelet-Theorie eingesetzt. Die folgende Versuchsreihe untersucht die Effektivitét dieses
Vorgehens auf den in dieser Arbeit untersuchten Daten.

6.6.3 Versuchsreihe: Wavelets und ARIMA

Auch im Bereich der klassischen Zeitreihenanalyse nach Box und Jenkins finden sich
Arbeiten, die durch geeignete Vorverarbeitung und Transformation der Daten Progno-
seergebnisse von ARIMA-Modellen zu verbessern versuchen. In [CONEJO et al. 2005]
beispielsweise wird mit Hilfe der Multiskalenanalyse aus der Wavelet-Theorie eine Zeitrei-
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Abbildung 6.30: Zerlegte Testreihe 1 mit Hilfe der Multiskalenanalyse unter Ver-
wendung des Daubechies-10 Wavelets. Hierbei ist s die urspriingliche Zeitreihe
und es gilt: s = a3 + ds + do + d1

he zuniichst in ihre Detail- und Approximationskomponenten zerlegt (siehe Kapitel
4.2.8). Den so entstehenden Reihen werden jeweils eigene ARIMA-Modelle angepasst
und schliellich separate Prognosen fiir jede Komponente durchgefiihrt. Die Rekonstruk-
tionseigenschaft der Wavelet-Zerlegung erlaubt es nun, durch simple Addition der Ein-
zelprognosen eine Gesamtprognose fiir die urspriingliche Zeitreihe zu erstellen. Da die
soeben beschriebene Arbeit ebenfalls Energieborsendaten behandelt, soll sie in dieser
Versuchsreihe als Vorbild dienen.

Zunéchst wird also die Zeitreihe der Preisdaten mit Hilfe der Wavelet Multiskalenanalyse
in 3 Skalen zerlegt. Die Verwendung des Daubechies-10 Wavelets sorgt dabei fiir einen
stark geglatteten Verlauf der Kurve der Approximationskoeffizienten agz, wie Abbildung
6.30 demonstriert.

An die entstehenden vier Reihen werden jeweils eigene ARIMA-Modelle angepasst. Dies
wird wie zuvor in Kapitel 6.6.2 durchgefiihrt. Es ergeben sich folgende Modelle mit ihren
mittleren quadratischen Fehlern:
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Abbildung 6.31: Rekonstruierte Gesamt-Approximation aus den ARIMA-
angepassten Einzel-Approximationen.

nichtsaisonal saisonal
AR[p] Diff. MA[q] | AR[P] Diff. MA[Q] | RMSE
as | 3 1 1 1 0 1 0.32343
ds | 10 0 1 0 0 1 0.49012
dy | 10 0 1 1 0 0 0.44925
dy | 10 0 1 1 0 0 0.44925

Tabelle 6.11: Die ARIMA-Modellparameter der aus der Wavelet-Zerlegung her-
vorgegangenen Reihen.

Die mittleren quadratischen Fehler in Tabelle 6.11 lassen vermuten, dass sich ARIMA-
Modelle an die einzelnen Wavelet Koeffizientenreihen extrem gut anpassen lassen, was
bei der urspriinglichen Reihe nicht in diesem Mafle der Fall war. Die simple Form der
Reihen ag bis d; tragt dazu bei, dass bei der Regression fast keine Fehler gemacht werden.
Addiert man nun alle geschétzten Reihen zusammen, so ergibt sich die Approximations-
kurve aus Abbildung 6.31 mit einem RMSE von 0.841 und einer PTA von 0.947.

Dieses iiberwiltigende Approximationsergebnis ist allerdings mit Vorsicht zu geniefien.
Zwar ist es durchaus zu begriifien, dass Reihen, die bei einer Wavelet Multiskalenanalyse
entstehen, hervorragend durch ARIMA-Prozesse angepasst werden kénnen, jedoch sagt
dies im Endeffekt noch nichts iiber die eigentliche Prognosequalitit der Modelle aus, und
schon gar nicht, ob die Summe der Einzelprognosen eine gute Gesamtprognose ergibt.

Erfreulicherweise erlaubt gretl leicht, mit bereits berechneten Modellen eine Prognose
zu erstellen, die beliebig weit in die Zukunft reicht®. Da die vier Einzelmodelle fiir die
Reihen a3 bis d; vorlagen, konnte so schnell eine solche Gesamtprognose erstellt werden
6.32. Ein Fehlermaf fiir diese Prognose wurde dabei zwar nicht berechnet, jedoch sieht
man deutlich, dass die anfingliche Begeisterung iiber die gute Regressionseigenschaft der
Wavelet-Zerlegung kein Garant fiir eine hochwertige Prognose sein muss.

8in unserem Fall geniigen jedoch 24 Stunden
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Abbildung 6.32: Die vier Einzelprognosen der ARIMA-Modelle der Reihen a3,
ds, do und d; (4 Abbildungen oben) ergeben addiert die Gesamtprognose (unten,
ab Zeitpunkt 25.06. 08:00 Uhr)
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Die durchgefiihrten Experimente haben gezeigt, dass alle vorgestellten Verfahren unter
gewissen Voraussetzungen dazu in der Lage sind, akzeptable Prognosen auf Energie-
marktdaten, in diesem Fall den Strompreisen des Day-Ahead Auktionshandels an der
EEX, zu erstellen. Nicht ohne Grund ist der RBF-Kern der Stiitzvektormethode als du-
Berst robuster und performanter Kern bekannt. Ahnlich robust, ja geradezu ignorant
verhélt sich der lineare Kern. Unbeeindruckt von zusétzlichen, praxisrelevanten Features
ist seine Performance zwar gut, aber nicht iiberragend. Wavelet-Kernfunktionen liefern
teilweise bessere Ergebnisse, haben aber offenbar Schwierigkeiten mit den zusétzlichen
Features. Ob dies an einer Fehlimplementierung oder an anderen numerischen Eigenarten
liegt, konnte bis zur Fertigstellung dieser Arbeit nicht geklart werden. Es sei hinzugefiigt,
dass die Berechnung der Kernmatrix bzw. der eigentlichen Kernfunktion bei Wavelet-
Kernen derart langsam war, dass sogar die Trainingsmenge reduziert werden musste,
um noch in doppelter Zeit, die die Berechnungen mit dem RBF-Kern brauchten, ein
optimales Modell zu bestimmen.

Die zusétzlichen Features, von denen in Fachkreisen einstimmig und einleuchtenderweise
behauptet wird, dass sie einen starken Einfluss auf den Energiebedarf haben, brachten bei
den Prognosen nur wenig bis gar keine besseren Ergebnisse, im Falle des ,hour_of_day“
Features sorgten sie sogar fiir drastische Verschlechterungen. Das kann zum einen be-
deuten, dass noch weitere Features notig sind, um die Prognosen deutlich zu verbessern.
Kennzahlen aus der Windenergie spielen beispielsweise eine groie Rolle bei der Ermitt-
lung des Energiebedarfs und somit bei der Preisgestaltung. Zum anderen ist jedoch auch
nicht vollig auszuschlielen, dass die Prognosen aus Sicht eines Héndlers in der Tat schon
sehr gut sind. Die Firma TradeSpark war jedenfalls nach einem fliichtigen Blick auf die
in dieser Arbeit erzielten Ergebnisse positiv iiberrascht.

Verwundert hat, dass in den Experimenten der Stiitzvektormethode der SVM-Parameter
C offenbar keine Rolle spielte. Dies kam allerdings aufgrund der eh schon sehr langen
Laufzeit der Experimente durchaus gelegen. Um diese in einem ertréglichen Rahmen
zu halten, konnte auflerdem in den Trainingsphasen nicht die gesamte Trainingsmenge
genutzt werden. Stattdessen wurden in jedem Schleifendurchlauf zufillige Samples ge-
zogen. Die Ergebnisse dieser Arbeit kénnen durch umfangreichere und vor allem linger
laufende Experimente sicherlich noch gefestigt werden, die grundsétzlichen Aussagen der
Ergebnisse sollten sich jedoch dabei nicht &ndern.

Absolut praktikabel und leicht durchfithrbar ist anschlieBende Wavelet-Glattung nach
der Erstellung einer Prognosekurve. Sie liefert in der Tat noch deutliche bessere Ap-
proximationen zu Tage. Fraglich ist nur, ob es Wavelets sein miissen, oder ob nicht
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ein einfaches gleitendes Mittel dieselbe Wirkung hat. Diese Frage sollte in relativ leicht
durchzufithrenden weiteren Experimenten schnell geklért werden kénnen.

Beim Lernen auf einer zuvor geglitteten Trainingsreihe sollte noch getestet werden, wie
sich die Prognose verhilt, wenn die zu testende Reihe vor dem Testlauf! ebenfalls auf
dieselbe Weise wie die Trainingsmenge Wavelet-geglittet wird. Zur Berechnung der Per-
formanzmafle miisste dann allerdings wieder die Testreihe im Ursprungszustand benutzt
werden.

Dass bei Prognose, die weiter als eine Stunde in die Zukunft reichen, die Verwendung
von mehreren spezialisierten Modellen eher zu empfehlen ist als sich inkrementell mit
Prognosen in die Zukunft zu bewegen, ist nicht verwunderlich. Verwunderlich ist eher,
dass die inkrementelle Prognose trotzdem noch durchaus brauchbare Ergebnisse liefert.
In der Praxis wird man aber wohl dennoch zur Methode mit der besseren Performanz
greifen. Die Idee der modifizierten Fensterung, um unterschiedliche Horizonte mit ein und
demselben Modell vorherzusagen, ist in ihrer vorgestellten Form in der Praxis leider nicht
zu gebrauchen. Wenn man es schafft, die Information in den Fenstern mit der Information
des zu prognostizierenden Horizontes zu vermischen, wire dies einen erneuten Versuch
wert.

Die Methoden aus der klassischen Zeitreihenanalyse weder schlechter noch wesentlich
besser als Prognosen mit der SVM zu sein. Allein die mithsame Bestimmung der AR- und
MA-Ordnungen machen sie zu einer unliebsamen Aufgabe, bei der vor allem Erfahrung
eine grofie Rolle spielt. Wiren diese Methoden in RapidMiner implementiert, so kénnte
man hier auch als Unerfahrener bequem mit einer Parameter-Optimierung arbeiten.
Die manuelle Suche nach den Ordnungen ist jedoch momentan ein héchst interaktiver
Prozess, bei dem man sich mehr Automatismen wiinscht.

Die Idee, die Zeitreihe zuniichst zu zerlegen und mit angepassten Modellen fiir jede Kom-
ponente Prognosen zu treffen sollte auch auf der Stiitzvektormethode getestet werden. Es
besteht Grund zur Annahme, dass die Muster der Komponenten der Wavelet-Zerlegung
von einer SVM gut gelernt werden kénnen. Aus Mangel an Platz kann dieses interessante
Experiment jedoch nicht mehr in dieser Arbeit vorgestellt werden.

Weitere grofle Punkte, die in dieser Arbeit leider keinen Platz zur Erwihnung fanden,
sind die Themengebiete ,multivariate Zeitreihen“ und Ausreiflerentdeckung. Eine multi-
variate Fensterung wiirde es beispielsweise ermoglichen, nicht nur die Temperatur zum
Zeitpunkt des Labels zu betrachten, sondern auch die vorangegangene Temperatur. Aber
auch andere exogene Informationen in Form einer zusétzlichen Zeitreihe kénnten so den
Lernprozess unterstiitzen.

Auch koénnte man sich denken, dass die Beschrinkung auf ein starres Zeitfenster bei
der Fensterung nicht immer die optimale Wahl ist. Analog zur Wavelet-Theorie kénnte
man mehr Informationen iiber die Historie der Zeitreihe, jedoch in geringerer Auflésung,
integrieren, beispielsweise durch Hinzunahme von Tagesmittelwerten fiir weiter zuriick-
liegende Tage (dynamische Vergangenheit). Die negativen Erfahrungen allerdings, die

!genauer: vor der Anwendung des Modells
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7 Zusammenfassung und Ausblick

in dieser Arbeit mit zu groflen Fenstergroflen gemacht wurden, kénnten allerdings auch
diesem Vorhaben einen Strich durch die Rechnung machen.

Abschlieflend bleibt zu erwéhnen, dass die rekursive Parameteroptimierung in Rapid-
Miner eine grofle Hilfe bei der Bestimmung der besten Prozessparameter war. Zuvor
war bei der Suche nach den besten Parameter stets viel Handarbeit angesagt. Mit Hil-
fe dieses neuen Operators konnten die optimalen Parameter nahezu punktgenau ohne
weiteres menschliches Zutun gefunden werden. Die evolutionére Parameteroptimierung
sollte eigentlich #&hnlich hilfreich sein, hat in der Praxis jedoch hdufig enttduscht.
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