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Vorwort

Zeitreihendaten entstehen heute in einer Vielzahl von
Geschaftsfeldern - ob im Einzelhandel, in der Finanzbranche
oder in der industriellen Produktion. Uberall werden Messdaten
aufgezeichnet und mit Zeitstempeln versehen abgelegt.

Solche Daten bilden nicht nur isolierte Zustande ab, sie sind wie
Filme, die den Verlauf eines Vorgangs mit einer Serie von
Momentaufnahmen nachzeichnen. Die zeitliche Dimension, die
dadurch darstellbar wird, ist in einer datengetriebenen
Okonomie mehr als nur eine Spielart der Data Sciences. Der
analytische Mehrwert von Zeitreihen wird bereits heute in einer
Vielzahl von Geschaftsfeldern gewinnbringend eingesetzt und in
einer noch groReren Zahl von Geschaftsfeldern wird das in der
Zukunft geschehen.

Um diesen analytischen Mehrwert nutzen zu kdnnen, braucht
man die richtigen Instrumente. Man braucht Konzepte und
Techniken, muss verstehen, welche Muster in Zeitreihen
typischerweise auftreten, welche Moglichkeiten es gibt, sie zu
analysieren, und wie man sie zur Erzeugung von Prognosen
einsetzen kann.

Genau das sind die Themen dieses Einfuhrungsbuchs. Es bietet
einen Einstieg in die Grundlagen und in die Praxis der



Zeitreihenanalyse. Es zeigt anhand einer Vielzahl von
Anwendungsbeispielen, wie sich Zeitreihen mit Python
aufbereiten und analysieren lassen.

Dieses Buch ist aber kein Handbuch. Erwarten Sie also nicht,
dass alle Verfahrensweisen, die es im Bereich der
Zeitreihenanalyse gibt, besprochen werden. Es ist deshalb
insbesondere fiir Leserinnen empfehlenswert, die neu in diesem
Bereich sind und die sowohl eine Einflihrung in die wichtigsten
Konzepte als auch in die zentralen Verfahren der
Zeitreihenanalyse suchen. Wenn das lhre Ziele sind und Sie
daruber hinaus die notigen Skills entwickeln mochten, um
selbststandig mit Ihren eigenen Daten arbeiten zu konnen, bietet
Ihnen dieses Buch einen soliden Einstieg.

Jetzt wiinsche ich Ihnen eine anregende Lekture. Ich hoffe, dass
Sie wahrenddessen auch die Ehrfurcht vor der Materie verlieren,
und dass das Buch Sie dazu inspiriert, eigene kreative Machine-
Learning-Losungen zu entwickeln!

Jochen Hirschle

Braunschweig im Oktober 2020



1 Einleitung

Die Fortschritte, die mit Machine-Learning-Verfahren in den
letzten Jahren erzielt wurden, sind insbesondere in zwei
Bereichen greifbar geworden:

= Inder Sprach- und Textverarbeitung sind durch die
Entwicklung von Technologien wie Word-Embedding,
rekurrente neuronale Netze und Sequence-to-Sequence-
Architekturen nachhaltige Verbesserungen bei der
semantischen und syntaktischen Analyse erzielt worden.
Automatische Ubersetzungen werden immer praziser,
Chatbots sind in der Lage, Satze zu verstehen und
angemessene Antworten auf Fragen von Benutzerinnen zu
geben.

= Die Analyse von Foto- und Videomaterial hat sich mit
konvolutionalen Netzen, die wiederkehrende Formen und
Muster an verschiedenen Positionen in Bildern lokalisieren
kdonnen, vollig verandert. Computer-Vision-Technologien
wie Gesichtserkennung oder autonomes Fahren sind
dadurch erst moglich geworden.

Auch wenn das vielleicht weniger offensichtlich ist, vollzieht sich
im Bereich der Analyse von Zeitreihen gegenwartig ein ahnlicher
Umbruch. Womoaglich geht dieser Umbruch etwas leiser



vonstatten als in den anderen Bereichen. Das heil3t aber nicht,
dass dessen Auswirkungen weniger weitreichend waren.

SchlieBlich sind Zeitreihendaten der Schlussel zur Prognose der
Zukunft. Mit ihrer Hilfe lasst sich der Verlauf eines Prozesses
nachzeichnen - der Kurs einer Aktie, die Nachfrage nach einem
Produkt, der Stromkonsum oder der Verlauf einer Krankheit oder
des Klimas. Wer aber die Historie eines Prozesses und dessen
typische Muster versteht, kann die Fortschreibung dieses
Prozesses Uber die Gegenwart hinaus tberblicken. Zustande und
Entwicklungen in der Zukunft werden prognostizierbar.

Die Zeichen fur diesen stillen Umbruch stehen jedenfalls gut. Das
hat naturlich mit der Tatsache zu tun, dass Zeitreihendaten heute
in groRen Mengen und in ganz unterschiedlichen
Geschaftsfeldern entstehen - in der Produktion (der sogenannten
Industrie 2.0), im Finanzsektor, im Zuge der Entwicklung des
,Internets der Dinge“. Uberall werden Messreihen produziert, die
Vorgange in ihrem Verlauf beschreiben.

Und es hat damit zu tun, dass immer mehr Ressourcen in die
Entwicklung von Analysetechnologien und neue Module und
Frameworks fliefen, die den praktischen Einsatz bewahrter und
neuerer Technologien vereinfachen. Sie vereinfachen es,
Zeitreihen in auswertbare Strukturen zu giefden, und sie
vereinfachen es, Lernarchitekturen aufzubauen, die auf die
Analyse von Zeitreihen zugeschnitten sind.

Genau wie in den anderen Bereichen auch, sind dabei alle Augen
auf neuronale Netze gerichtet. Mit ihnen gehen die grof3ten
Erwartungen, Hoffnungen und wahrscheinlich auch
Befuirchtungen einher. Und wirklich gibt es einige
vielversprechende Ansatze in diesem Bereich. Vorwiegend mit
Deep-Learning-Verfahren, die auf Basis rekurrenter Schichten



arbeiten, deren Lernarchitekturen aber auf die Eigenarten von
Zeitreihen eingestellt werden [Lai2018].

Aber auch wenn die Aufmerksamkeit grofd und berechtigt ist, darf
man sich nicht tauschen. Neuronale Netze sind zwar
Schlisseltechnologie, aber sie revolutionieren das maschinelle
Lernen nichtim Alleingang. Auch wenn sie ihrer
Grundveranlagung nach beliebig komplexe Probleme [6sen
konnen, heildt das noch lange nicht, dass sie das in der Praxis
auch wirklich tun. Neuronale Netze sind keine Allesfresser, in die
man oben Daten einflllen und unten schlaue Ergebnisse
abzapfen kann.

Sie sind sensibel im Hinblick auf die Struktur der Informationen,
die wir ihnen prasentieren. Und sie reagieren sensibel auf die Art
und Weise, wie wir ihre Lernarchitektur einstellen. Das hat damit
zu tun, dass sie keine Vorkenntnisse und keine Vorstellungen von
Problemen aus ihrem Alltagswissen schopfen konnen. Sie wissen
nicht, welche Datenpartitionen fiir eine Lernaufgabe relevant
sind und welche nicht. Sie konnen wichtige von unwichtigen
Informationen nicht unterscheiden und keine systematischen,
hypothesengeleiteten Versuche unternehmen, um ein Problem
anzugehen. Deshalb arbeiten sie am besten, wenn sie auf eine
Lernaufgabe hin getrimmt werden, und wenn die Daten, mit
denen wir sie flittern, eine bestimmte Art der Interpretation
nahelegt.

Sie werden im Laufe der Lektlre und an den
Anwendungsbeispielen feststellen, dass weder Machine-
Learning-Verfahren im Allgemeinen, noch Deep-Learning-Ansatze
im Besonderen und schon gar nicht ARIMA-Modelle, eine
Lernaufgabe ohne weitreichende menschliche Vorbereitung
zuverlassig l0sen konnen. Das heildt aber natiirlich nicht, dass



neuronale Netze deswegen in ihrer Prognosekraft eingeschrankt
waren. Es heil’t nur, dass wir ihre Eigenschaften kennen missen,
um sie auf eine Lernaufgabe einstellen zu konnen.

1.1 Eigenschaften von Zeitreihen

Bevor wir uns aber mit den Lernalgorithmen und ihren
Eigenheiten beschaftigen, deren konzeptuelle Grundlagen und
praktische Einsatzmoglichkeiten ansehen, loten wir zu Beginn
einige Hintergriinde der Materie aus. Wir beschaftigen uns mit
den Eigenschaften und Problemen des Materials, mit dem wir
arbeiten.

Zeitreihen sind - etwa im Unterschied zu Text- oder Bilddaten -
kein spezifischer Datentyp. Es handelt sich um ein
Strukturmerkmal von Daten, um eine Ordnung, in der
Informationen vorliegen. In diesem Buch interessieren wir unsin
erster Linie fiir diskrete Zeitreihen. Diskrete Zeitreihen sind
Zeitreihen, in denen die Messwerte, die liber einen
Untersuchungsgegenstand gewonnen wurden, in regelmafigen
Intervallen organisiert sind - zum Beispiel in Sekunden-, Stunden
oder Tagesintervallen.

Diese Ordnung der Daten ermoglicht es, die Veranderung des
Untersuchungsgegenstandes Uber die Zeitachse zu analysieren.
Das ist einer der Hauptvorteile von Zeitreihen. Im Wesentlichen
geht es darum, herauszufinden, inwiefern ein zeitlich spaterer
Messwert durch zeitlich friihere Messwerte beeinflusst wird.
Treten wiederkehrende Muster in Erscheinung, spricht das dafuir,
dass die Reihe einem bestimmten Regelsystem unterliegt.
Dessen Kenntnis kann dann dazu verwendet werden, die Historie



einer spezifischen Reihe mit einer gewissen Fehlertoleranzin die
Zukunft hinein fortzuschreiben.

Leider beginnen an dieser Stelle auch schon die Unwagbarkeiten.
Zwar sind die meisten davon nicht auf Zeitreihen beschrankt,
treten aber in Zeitreihen im besonderen Mal} in Erscheinung.

Kausale Beziehungen und Korrelationen

Eine dieser Fragen, mit denen wir praktisch immer konfrontiert
werden, wenn wir mit Machine-Learning-Algorithmen arbeiten,
ist die Frage der Unterscheidung zwischen Korrelation und
Ursache-Wirkungsbeziehung. Auch wenn die Analyse von
Zeitreihen immerhin den Vorteil hat, dass wir kontrollieren
kdnnen, ob ein Ereignis vor oder nach einem anderen Ereignis
auftritt, sind wir dadurch noch lange nicht sorgenfrei.

Unproblematisch ist das nur, solange wir uns an die
idealtypischen Beispiele aus dem Lehrbuch halten, zum Beispiel
der Aufzug dunkler Wolken, die nicht nur Vorbote oder Symptom
des Regens sind, sondern den Regen tatsachlich auslosen. Was ist
aber die Ursache fiir einen Unfall, den ein betrunkener
Autofahrer ausgelost hat? Zu spates Bremsen, Tunnelblick,
verlangsamtes Reaktionsvermogen, die Tatsache, dass am
Strallenrand ein Reh stand, die Trinkkultur der Gesellschaft oder
vielleicht doch der Bossa Nova?

Auch gehen die allermeisten Ereignisse nicht nur auf eine einzige
Ursache zuruck. Sie gehen auf ein ganzes Bundel von Ursachen
zuruck, das erst in Kombination zu einem auslosenden Faktor
wird - das Entladen von Elektrizitat zwischen Wolken, das sich
als Blitz manifestiert, die Ausbreitung einer Protestbewegung, die



auf vielfaltige, mehr oder weniger koordinierte Handlungen von
Individuen zurtickgeht.

Davon abgesehen haben wir oft liberhaupt nicht die Moglichkeit,
das verursachende Phanomen direkt zu messen. Entweder weil
wir es nicht kennen oder weil wir keine Messinstrumente
besitzen, mit denen das moglich ware. Also benutzen wir
Indikatoren und Proxys. Wo wir auch hinsehen, wird nicht das
eigentliche Phanomen gemessen, flir das wir uns interessieren,
sondern auf Stellvertreter gesetzt.

Dazu muss man keine abstrakten Beispiele erfinden. Schon der
Abfall des Benzindrucks, den wir aus den Sensordaten auslesen
und aus dem wir schliel®en, dass die Turbine bald ausfallt, ist
nicht die Ursache fuir deren Ausfall, sondern nur Epiphanomen,
das wir als Indikator benutzen. Ursache ist etwas anderes.
Vielleicht ein Steinschlag, der die Benzinleitung beschadigt hat.

In manchen Fallen spielt es womoglich keine Rolle, ob wir
Ursache oder Begleiterscheinungen messen. Vollkommen
irrelevant ist es aber so gut wie nie. Allein schon, weil ein
Epiphanomen von sehr unterschiedlichen Faktoren ausgelost
werden kann und nicht nur von dem einen Faktor, der das
Ereignis zur Folge hat, das wir prognostizieren wollen. Wir
konnen uns also nie sicher sein, ob am Ende wirklich das
erwartete Ereignis eintritt, nur weil wir das Epiphanomen
beobachtet haben.

Messungen

Damit sind wir auch schon bei einem zweiten Aspekt angelangt:
bei der Messung bzw. der Gewinnung von Informationen.
Dariiber machen wir uns als Data Scientists nur selten Gedanken.



Jedenfalls nicht, wenn es um die Frage der Erhebung geht. Ein
Vorgang, bei dem wir auf sehr konkrete Weise mit der Realitat
und ihren Eigenarten konfrontiert werden.

In der empirischen Praxis delegieren wir die Erhebung von
Informationen an Messinstrumente: An Thermometer,
Spektrometer, Cookies, Tracker, Formulare oder Fragebogen.
Dabei nehmen wir stillschweigend an, dass solche Informationen
zuverlassig oder sogar objektiv sind - was immer das heilt. Zum
Beispiel, dass sie nicht den typischen Verzerrungen unterliegen,
die unsere Sinnesorgane und unser Erinnerungsvermaogen
produzieren.

Das ist ein Fehler. Denn Messungen gehen in den meisten Fallen
mit einer Vielzahl von Problemen einher. Auch wenn wir das den
polierten Datenmatrizen, mit denen wir spater arbeiten, nicht
mehr ansehen.

Da ware zum Beispiel, wie wir oben gesehen haben, die Tatsache,
dass wir die Dinge, fiir die wir uns eigentlich interessieren, haufig
nicht direkt erheben konnen. Wir weichen auf Proxys aus, mit all
den Konsequenzen, die daraus im Hinblick auf die Frage der
Analyse von Ursache-Wirkungsbeziehungen resultieren.

Da waren aber auch die Ungenauigkeiten des Messinstruments
oder der Einfluss sich verandernder Rahmenbedingungen bei
mehrmaligen Messungen. Wenn zum Beispiel die Vibrationen, die
beim Ausfahren der Landeklappen eines Flugzeugs entstehen,
die Aufzeichnungen der Schwingungen einer Turbine
beeinflussen oder wenn das Messinstrument Gber die Zeit
hinweg verkalkt, undicht wird oder oxidiert, sind unsere
Messungen verzerrt. Auch ein Tracker misst nur so lange die
Aktivitaten einer Person im Internet, bis ihn jemand l6scht oder
bis sich die Person entscheidet, mit einem anderen Browser die



interessanten Seiten zu offnen. Hinzu kommt, dass solche
Ungenauigkeiten und Ausfalle, wie wir spater sehen werden, bei
der Analyse von Zeitreihen besonders schwer ins Gewicht fallen,
weil Algorithmen haufig schon kleinste Schwankungen im Verlauf
als Anzeichen fiir ein Ereignis deuten.

Veranderung

Darliber hinaus haben wir es in der Zeitreihenanalyse mit einem
ganz allgemeinen und wissenschaftstheoretisch weitgehend
ungelosten Kernproblem zu tun, namlich mit der Frage, was
Veranderung uberhaupt bedeutet. Das klingt vielleicht erst
einmal seltsam. Aber was ist Veranderung? Wenn sich etwas
verandert, wird es dann durch die Veranderung nicht zu etwas
Anderem? Ist Veranderung nicht ein Paradoxon? Wenn es
Veranderung gibt, dann muss das Objekt, das sich verandert,
doch gleichzeitig unverandert bleiben, jedenfalls soweit
unverandert, dass wir es nach der Anderung immer noch als das
gleiche Objekt erkennen kdnnen.

Ist ein Mensch, der altert, noch derselbe Mensch wie friiher, der
Erwachsene der gleiche Mensch wie das Kind? Die Frage konnen
wir vielleicht aus unserer Erfahrung heraus noch eindeutig mit Ja
beantworten - obwohl dem einen oder anderen schon gewisse
Zweifel kommen mogen. Und die Grenzen sind ja flieRend. Wie ist
es mit einer Raupe, die sich zu einem Schmetterling verpuppt,
ein Mensch, der stirbt, oder eine Maschine, die sich in ihre
Bestandteile auflost? Jetzt wird es schon schwieriger. In den
ersten beiden Fallen wiirde man vermutlich eher von
Verwandlung oder von Ubergang und im zweiten von
Desintegration sprechen [Popper2016, S. 45].



1.2 Daten, Korrelationen und das
,Ende der Theorie*

Das Schone oder auch das Problem der Data Sciences - je
nachdem aus welcher Perspektive man das betrachten mochte -
ist, dass sie sich um all diese Dinge in der Regel wenig Gedanken
machen muss.

Zum einen uberlassen wir die Erhebung der Informationen
anderen. Wir arbeiten mit fertigen Datenmatrizen, die wir
hochstens noch fir die Analyse aufbereiten und in Form bringen
mussen. Wenn Daten fehlen oder ungenau sind, dann sind das
flir uns pragmatische Fragen, dir wir mit technischen Mitteln, mit
Imputationsverfahren oder Kontrollvariablen, die wir in
Lernalgorithmen einsetzen, - soweit wie moglich - in den Griff
bekommen mussen.

Zum anderen haben wir uns eine gewisse Ignoranz gegenuber der
Frage von Ursache-Wirkungsbeziehungen zu eigen gemacht.
Manche haben daraus sogar eine Grundhaltung entwickelt, die
sich in etwa so zusammenfassen lasst: Warum sollten wir uns
uberhaupt daflrr interessieren, ob die Modelle auf Basis von
Epiphanomenen angelernt werden oder nicht, solange wir damit
nur zuverlassige Prognosen erstellen konnen?

Google’s founding philosophy is that we don’t know why this
page is better than that one: If the statistics of incoming links
say itis, that’s good enough. No semantic or causal analysis is
required. That’s why Google can translate languages without
actually .knowing“them. [Anderson2008]



Das ist naturlich nur eine Art der Grundhaltung. Andere sehen
das anders. Andere denken, dass wir uns, indem wir die
methodische Not zur beruflichen Tugend machen, mittelfristig
die Zukunftschancen verbauen.

Zum Beispiel Judea Pearl, einer der Pioniere in der Entwicklung
intelligenter Systeme: ,All the impressive achievements of deep
learning amount to just curve fitting“, sagte er 2018 in einem
Interview [TheAtlantic2018] und wollte damit zum Ausdruck
bringen, dass wir uns seit geraumer Zeit im Kreis drehen.

Solange kuinstliche Intelligenz nicht mehr leistet als
Regelmaliigkeiten in grofen Datensatzen aufzuspuren und wir
den Algorithmen nicht den Unterschied zwischen
Epiphanomenen und kausalen Ursache-Wirkungsbeziehungen
beibringen konnen, werden wir schon bald keine weiteren
Fortschritte mehr erzielen [Pearl2018]:

The key, he [Judea Pearl] argues, is to replace reasoning by
association with causal reasoning. Instead of the mere ability to
correlate fever and malaria, machines need the capacity to
reason that malaria causes fever. [TheAtlantic2018]

Zuletzt, und das ist vielleicht die wichtigste Erkenntnis, konnen
wir das Paradoxon von Veranderung und Identitat in gewisser
Weise flir unsere Zwecke l0sen, namlich indem wir daraus eine
statistische Eigenschaft machen. Vielleicht ist das nicht die
Antwort auf die philosophische Frage, die dahintersteht, aber
immerhin eine Antwort auf die Frage, wie sich Veranderung bei
gleichzeitiger Bestandigkeit iberhaupt konzeptualisieren lasst.

Nehmen wir an, ein Objekt verfligt Uber gewisse Eigenschaften,
die es zu dem machen, was es ist. Und nehmen wir weiter an,
dass wir diese Eigenschaften mithilfe eines oder mehrerer



Indikatoren messen konnen. Wenn wir die Identitat eines Objekts
nicht als etwas auRerhalb dieser Eigenschaften stehendes
betrachten, dann driickt sich Identitat offensichtlich in der
Korrelation dieser Eigenschaften tber die Zeit aus.

Das Phanomen nennt sich Autokorrelation. Es bedeutet zum
Beispiel, dass der Messwert einer Eigenschaft zum Zeitpunkt ¢
vermutlich sehr ahnlich dem Messwert zum Zeitpunkt t + 1 ist.
Zumindest dann, wenn man davon ausgeht, dass der zeitliche
Abstand zwischen t und t + 1 sehr klein Ist. Veranderung druckt
sich dannin einer abnehmenden Korrelation Uber die Zeit aus.
Die Korrelation selbst zeigt aber immer noch an, dass zwischen
dem Objekt zum Zeitpunkt t und dem Objekt zum Zeitpunkt t + 1,
t+ 10 oder t+ 1000 eine Verbindung besteht.

Nehmen wir zum Beispiel die Drehgeschwindigkeit eines
Triebwerkteils, die wir zu zwei Zeitpunkten messen. Wenn der
Abstand zwischen den beiden Messzeitpunkten hinreichend
gering ist, ist die Divergenz zwischen der Drehzahl sehr klein. Die
Geschwindigkeit zum Zeitpunkt ¢, beinhaltet also bereits einen

hohen Anteil der Information lber die Drehgeschwindigkeit zum
Zeitpunkt t;.}

Die Veranderung der Messwerte zwischen zwei Zeitpunkten zeigt
entsprechend an, dass sich das Objekt verandert. Darliber hinaus
erhalten wir Uber den Vergleich der Messwerte aber auch
Informationen Uber die Art der Veranderung. Bleiben wir bei
unserem Triebwerk: Wenn der Messwert zum Zeitpunkt ¢, kleiner
ist als zum Zeitpunkt t;, deutet das darauf hin, dass die Maschine
beschleunigt. Ist der Wert zum Zeitpunkt t; kleiner als zum

Zeitpunkt t,, verlangsamt sich die Drehgeschwindigkeit.



Auch lasst sich die Starke der Differenz interpretieren, zum
Beispiel weil ein Schwungrad eine gewisse Tragheit an den Tag
legt und eine abrupte Verlangsamung oder Beschleunigung nur
unter hoher Krafteinwirkung zustande kommt. Ein vollkommenes
Degradieren der Maschine wiurde sich gegebenenfalls in einer
Nullkorrelation relevanter Messwerte Uber zwei kurze Zeitpunkte
hinweg widerspiegeln. Wenn man das wollte, konnte man dann
von der Auflosung der Identitat des Objekts sprechen.

Ob es Uiber diese Art der Analyse hinaus sinnvoll ist, Identitat
mithilfe von Korrelationen auszudriicken, ist eine andere Frage.
Tatsachlich ist die Tragheit von Objekten beziehungsweise die
Abhangigkeit von Zustanden eines Objekts in der Zukunft von
Zustanden in der Vergangenheit ja die einzige Moglichkeit
uberhaupt, einen Blick in die Zukunft zu werfen. Wenn wir also
flr den Kurs einer Aktie keine Korrelation zwischen den Kursen
am Vortag und Folgetag feststellen, konnen wir auch keine
Prognosen erstellen. Flir den Borsenmakler oder den Anleger ist
das allerdings kein Grund, die Identitat der Aktie in Zweifel zu
ziehen - zumal die daran gekoppelten Gewinne und Verluste sehr
reale Konsequenzen dieser Identitat sind. Das liegt aber streng
genommen nicht daran, dass wir Identitat falsch
operationalisieren, sondern dass die Identitat eines Objekts im
Zweifelsfall iber ein Aufbenkriterium hergestellt wird, dass sich
per Definition nicht verandern kann.

In der Zeitreihenanalyse sind Autokorrelationen jedenfalls ein
wichtiges Konzept, das fur verschiedenste Zwecke herangezogen
wird. Auch saisonale Schwankungen sind aus statistischer Sicht
nicht viel mehr als Korrelationen zweier Messwerte liber die Zeit
hinweg. Allerdings kommen jetzt andere zeitliche Bezlige ins
Spiel. Wir miissen uns daher nicht nur um zeitversetzte
Messungen kimmern, sondern auch um die Abstande zwischen



den Messzeitpunkten. Die Temperatur im Marz hangt vielleicht
weniger von der Temperatur im Februar als von der Temperatur
im Marz des Vorjahres ab. Die Verkaufszahlen von
Weihnachtsmannern im Dezember 2021 lassen sich praziser
mithilfe der Zahlen der Verkaufe von Weihnachtsmannern im
Dezember 2020 vorhersagen als mit den verkauften
Weihnachtsmannern im November des gleichen Jahres.

Prognosen erzeugen heilst also im Wesentlichen, die
wiederkehrenden Muster entdecken und sie in die Zukunft
fortzuschreiben. Solche Muster konnen natlrlich mehr oder
weniger komplex sein: Tragheit, saisonale Schwankungen,
einfache Trends, exponentielles Wachstum. Und sie konnen in
unterschiedlichen Messdaten zum Ausdruck kommen.

Als Menschen vor unserer Zeit versuchten, die Temperatur von
morgen vorherzusagen, verwendeten sie intuitiv alle verfuigbaren
Indikatoren und nicht nur die Temperatur am heutigen Tag. Sie
warfen einen Blick in den Himmel und deuteten aufziehende
Wolken als Vorboten fiir Regen, der Kalte bringt. Sie leiteten aus
der Windrichtung ab, ob Luftmassen aus dem Suden oder
Norden zu ihnen stromten. Sie orientierten sich womaoglich am
Verhalten der Tiere, an den Schwalben, die bei aufziehendem
Regen, so sagt man, tiefer fliegen.

Komplexe statistische Modelle gehen ganz ahnlich vor. Wir
konnen sie unter Verwendung aller verfligharen Messdaten
trainieren, und sie versuchen aus all diesen Daten - aus
Verlaufen, Trends, Interaktionen einzelner Messindikatoren
untereinander — Muster zu erlernen, die Hinweise auf Zielwerte in
der Zukunft geben.



1.3 Inhalt

Damit haben wir uns einen ersten Eindruck tber die
Hintergriinde und Probleme verschafft. Wir werden sehen, dass
wir einige dieser Probleme nicht loswerden. Trotzdem sollten wir
sie nichtignorieren, da die Modelle ab einem bestimmten Punkt
nicht mehr besser werden, wenn wir nicht in der Lage sind, die
tieferliegenden Schwachstellen unserer Daten oder Ansatze zu
beheben.

Kommen wir jetzt aber zu den Inhalten dieses Buches. Es geht
schlielich nicht darum, was wir nicht konnen, sondern um das,
was moglich ist. Was wir also aus unseren Daten machen, welche
Ansatze flr welche Arten von Daten geeignet sind, wie wir Daten
vorbereiten, Modelle aufsetzen, einstellen und anlernen konnen.
Das ist Thema dieses fuir die Praxis geschriebenen
Einflhrungsbuches.

Wir beginnen im zweiten Kapitel mit einer Auseinandersetzung
mit dem Datenmaterial. Die Aufbereitung von Zeitreihendaten
birgt in der Praxis einige Fallstricke. Wir mussen mit
Datumsangaben arbeiten, unsere Daten in gleichmaRige
Intervalle unterteilen, in Sekunden-, Minuten-, Stunden-, Tages-
oder Monatsrhythmen. Wir mussen unser Datenmaterial, bevor
wir Modelle anlernen konnen, verstehen, Dynamiken und
Bewegungen visuell erfassen, um das richtige Modell fur eine
Aufgabe auswahlen zu konnen und auch, um unsere Modelle
beim Anlernen auf die richtige Spur zu bringen. Denn der Erfolg
von Lernalgorithmen hangt neben der Frage, ob die Daten
uberhaupt relevante Informationen beinhalten, auch von der
Wahl der richtigen Lernarchitektur ab.



Nachdem wir also im ersten Kapitel die Daten organisiert und
visualisiert haben, beginnen wir im dritten Kapitel mit der
Besprechung moglicher Prognoseverfahren. Wir starten mit den
einfacheren Verfahren, die zum Grundstock des Machine
Learning gehoren. Es geht um lineare, logistische und Softmax-
Regressionen. Verfahren, die zwar nicht speziell zur Analyse von
Zeitreihendaten konzipiert sind, mit denen sich aber bestimmte
Problemstellungen ohne Weiteres modellieren lassen. Davon
abgesehen bilden sie die Grundlage aller anderen Verfahren,
sowohl der ARIMA- als auch der Deep-Learning-Modelle, denen
wir uns in den folgenden Kapiteln widmen. Daher nutzen wir die
Gelegenheit und sehen uns an, wie sie arbeiten, wie sich lineare
und nicht-lineare Zusammenhange modellieren lassen und
woran sie scheitern.

Von dort aus geht es ohne weitere Umwege zum vierten Kapitel
und damit zu den ARIMA-Verfahren. Mit ihnen lassen sich latente
Beziehungen, die erst auf den zweiten Blick in den Daten sichtbar
werden, fiir Prognosen fruchtbar machen. AuRerdem bieten sie
Moglichkeiten, mit saisonalen und Trendkomponenten
umzugehen. Auf der anderen Seite sind ARIMA-Modelle etwas
widerspenstig in der Handhabung. Sie verlangen, dass wir die
Daten vorbereiten und gut genug kennen. Wir mussen den
Modellen mitteilen, in welchen Regionen der Reihe sie Muster
anlernen sollen. Daher kiimmern wir uns um Begriffe wie
Stationaritdt und versuchen mithilfe von
Autokorrelationsdiagrammen ein Auge fur die verborgenen
Muster zu entwickeln, die in unseren Daten enthalten sind.

Die Beschaftigung mit ARIMA-Verfahren ist die beste Schule, um
das Handwerk der Zeitreihenanalyse zu lernen. Das brauchen wir
auch, wenn es im fiinften Kapitel um Deep-Learning-Verfahren
geht. Von allen Verfahren sind neuronale Netze am



leistungsstarksten. Sie konnen auf Grundlage eines Messwertes
oder einer Vielzahl von Messwerten einer Zeitreihe eine
Zielvariable prognostizieren. Sie konnen komplexe Muster aus
Daten lernen. Sie haben das grofte Potenzial und ihnen gehort
die Zukunft. Aber sie verzeihen Fehler in der Handhabung noch
weniger als ARIMA-Modelle. Sie sind anfallig fur schlecht
vorbereitete Daten, die sie nicht anlernen. Sie neigen zur
Uberanpassung an die Trainingsdaten und es gibt nur sehr
wenige Anhaltspunkte dafiir, wie wir ein neuronales Netz
aufbauen sollten, tiber wie viele Schichten und Neuronen es
verfugen sollte, um optimale Schatzergebnisse zu erzielen.

Wir mussen also erst verstehen, wie neuronale Netze arbeiten,
um sie flir unsere Problemstellungen einsetzen und zuschneiden
zu konnen und um unsere Daten flir den Anlernprozess
vorbereiten zu konnen. Und wir brauchen vor allem
Vergleichsmoglichkeiten. Wir miissen in der Lage sein,
herauszufinden, ob ein angelerntes neuronales Netz wirklich
besser funktioniert als eine einfache Regression, ein ARIMA-
Modell oder ein Baseline-Schatzer, den wir auf Grundlage einer
Faustformel erzeugt haben.

1.4 Voraussetzungen, Ressourcen
und praktische Hinweise

Im praktischen Teil arbeiten wir dabei mit der
Programmiersprache Python. Sie hat sich in den letzten Jahren
zu einer der beliebtesten Programmiersprachen unter Data
Scientists und Entwicklern gleichermalien gemausert
[Stackoverflow2019].



Python ist leicht zu lernen und bietet eine Reihe von Vorteilen im
Umgang mit der Verarbeitung strukturierter und unstrukturierter
Daten, im Umgang mit mehrdimensionalen Arrays und mit
Datentypen aller Art. Aulberdem bietet Python mit Scikit-learn,
statsmodels, TensorFlow und Keras State-of-the-Art Machine-
Learning-Bibliotheken, die standig verbessert und
weiterentwickelt werden.

Wenn Sie mit diesem Buch arbeiten, sollten Sie Giber Python-
Grundlagenwissen verfligen. Und sie sollten wissen, wie sich
Daten mit der Bibliothek pandas einlesen und verarbeiten lassen.
AuRerdem sind Kenntnisse statistischer Basiskonzepte wie
Mittelwert, Standardabweichung, Korrelation oder lineare
Regression hilfreich.

Die Inhalte der Kapitel des Buches bauen aufeinander auf. Sie
sollten also die Inhalte des Kapitels zur Verarbeitung und
Vorverarbeitung von Zeitreihen kennen, wenn Sie das Kapitel
Grundlagen maschinellen Lernens lesen. Und Sie sollten die
Grundlagen maschinellen Lernens beherrschen, wenn sie das
Kapitel zum Thema neuronale Netze lesen. Eine Ausnahme bildet
das ARIMA-Kapitel. Es ist nicht zwingend Voraussetzung, um das
nachfolgende Kapitel zum Thema Deep Learning zu verstehen.
Trotzdem finden Sie dort eine Reihe von Informationen Uber die
Anatomie von Zeitreihen, die ihnen das Leben bei der
Anwendung von Deep-Learning-Verfahren leichter macht.

Wenn Sie bereits Vorerfahrung in Machine Learning haben,
konnen Sie gegebenenfalls das dritte Kapitel tiberspringen. Die
Verfahren, die im Speziellen fiir die Analyse von Zeitreihendaten
interessant sind, werden in den Kapiteln 4 und 5 vorgestellt.

Die Anwendungsbeispiele sind durchgehend mit Python 3.7.7
und unter Verwendung der folgenden Pakete/Versionen



