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1 WPROWADZENIE

Rozwéj systeméw informatycznych utatwit gromadzenie duzych zbioréw danych dy-
namicznych dotyczacych réznych zjawisk. Wazne stato si¢ nie tylko efektywne prze-
chowywanie takich danych, ale takze ich analiza, zdolnos¢ interpretacji i wyciagania
potencjalnie uzytecznych i zrozumiatych dla czlowieka wnioskéw. Wykorzystanie pel-
nej informacji zawartej w tych zbiorach oraz sformutowanie ukrytej w nich wiedzy
zwykle przekracza mozliwoéci percepcji cztowieka. W zwigzku z tym powstato duze
zapotrzebowanie na nowe metody i narzedzia informatyczne, ktére moga poméc czlo-

wiekowi w odkrywaniu wiedzy z takich danych.

Problem klasyfikacji szeregéw czasowych znajduje bardzo wiele zastosowan
w réznorodnych dziedzinach, np. w medycynie, finansach, przemysle. Istnieje wiele
algorytméw specjalnie zaproponowanych dla tego typu zagadnien, np. stosujace drzewa
decyzyjne (Rodriguez, Alonso, 2004), sieci neuronowe (Nanopoulos, Alcock, Manolo-

poulos, 2001), klasyfikatory Bayesowskie (Wu, Chang, 2004) i inne.

Wydaje sig, ze metody uczenia maszynowego na podstawie przykladéw tworzace opisy
klas w postaci zbioru regut decyzyjnych, majacych posta¢ wyrazen logicznych ,,JEZELI
sq spelnione okreslone warunki TO zachodzi przynaleznosé do okreslonej kiasy”, moga
byé¢ z powodzeniem zastosowane do klasyfikacji szeregédw czasowych, jednak po

uprzedniej, wstepnej obrébee danych wejsciowych.

W pracy podjgto prébe dokonania klasyfikacji szeregdw czasowych z zastosowaniem
zbioru regut decyzyjnych. Przedstawiono ogdlny opis zaproponowanego podejscia
(rozdzial 2), sposéb wstepnego przygotowania danych, redukcji wymiaru szeregéw cza-
sowych poprzez okreslenie cech istotnych z zastosowaniem sieci heteroasocjacyjne;j.
Obliczenia wykonano na danych dostgpnych poprzez Internet w bazie danych Universy-
tetu Irvine w Kalifornii, ktére sg czgsto stosowane przy testowaniu algorytméw do eks-

ploracji danych (rozdziat 3).




2. OGOLNY OPIS ZAPROPONOWANEGO PODEJSCIA

Mozna wyr6zni¢ pigé gléwnych zagadnien zwiazanych z zastosowaniem metod eksplo-

racji danych w analizie szeregéw czasowych, badz szeregéw pseudo-czasowych (Rod-

dick i in., 2001), sa to:

e indeksowanie, czyli dla danego szeregu czasowego Q oraz okre$lonej miary po-
dobienstwa szeregdw czasowych D(Q, C) znalezienie podobnych szeregéw C
w rozpatrywanej bazie danych BD,

e Kklastering, czyli znalezienie naturalnych grup podobnych szeregéw czasowych
w BD przy zalozonej mierze podobienstwa D(Q, C),

» klasyfikacja, czyli zakwalifikowanie niesklasyfikowanego szeregu czasowego Q
do jednej z dwoch lub wigeej okreslonych klas,

e podsumowanie, czyli dla bardzo dlugiego szeregu czasowego Q wygenerowanie
(najlepiej w postaci graficznej) stosunkowo krétkiego przyblizenia szeregu Q
eksponujacego zasadnicze cechy szeregu,

e wykrywanie anomalii, czyli dla danego szeregu Q oraz okre$lonego modelu
»hnormalnego” przebiegu szeregu znalezienie wszystkich fragmentéw szeregu Q

zawierajacych anomalie.

W zasadzie, metody stosowane do analizy ww. zagadnien oparte sa na okreslaniu i po-
rOwnywaniu:
¢ odlegtosci migdzy szeregami czasowymi, albo

e odlegtosci migdzy cechami istotnymi szeregéw czasowych,

przy czym odpowiednio zdefiniowane odleglosci oraz okreslona warto$é progu € okre-

slaja podobiefistwo szeregdw.

Autorzy postanowili rozwazy¢ szereg czasowy lub wybrany fragment tego szeregu cza-
sowego jako obraz dwuwymiarowy. Zaproponowali koncepcj¢ hybrydowego systemu
do analizy szeregdéw czasowych. U podstaw koncepcji lezy zalozenie, ze caly szereg
czasowy mozna traktowac jako obraz lub tez odpowiednic fragmenty szeregu czasowe-
g0 moga stanowi¢ obrazy. Celem bylo opracowanie koncepcji systemu komputerowego,

ktéry po odpowiednim nauczeniu bgdzie rozwigzywat jedno z ww. zagadnien analizy

szeregdw czasowych.



Proponowany system sklada si¢ z czterech nast¢pujacych moduléw:

e modutu normalizacji danych, w tym wstepnej obrébki danych,
¢ modutu generowania cech istotnych,
o modutu nominalizacji cech istotnych,

e modutu generowania regul.

Baza Normalizacja Generowanie Nominalizacja Generowanie
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Maodul normalizacji danych
Przed analiza rozpatrywanych szeregéw czasowych wartosci tych szeregéw muszg byé

poddane normalizacji, tzn. kazdy szereg musi by¢ tak przeksztalcony, aby jego warto§é

$rednia byla réwna zeru oraz odchylenie standardowe wynosilo jeden.

Dodatkowo, czgsto zamiast oryginalnego szeregu czasowego rozpatruje si¢ przyrosty

sasiadujacych wartosci. Przykladowo, rozwazany szereg czasowy o postaci
{x =N _ [ ]T

i =X Xgen Xy ]
gdzie x, € R', moze zosta¢ zastapiony szeregiem przyrostéw, tzn.

{ _ i:N—l__[ _ _ _ }T
Xt T Xifim T X T XXy T Xy Xy T Xy ]

Modut generowania cech istotnych

Modut generowania cech istotnych jest $cisle zwiazany z problemem kompresji danych
lub redukcja wymiarowodci szeregéw czasowych. Zadaniem kompresji danych jest ta-
kie zmniejszenie informacji o szeregu czasowym jako obrazu, aby mozna bylo odtwo-

rzy¢ ten szereg. Jest to dekompresja danych, przy mozliwie matych stratach informacji

w stosunku do informacji oryginalne;j.

Zaktada sig, ze jezeli rozpatrywany szereg lub jego fragment opisany jest wektorem

sktadajacym si¢ z m elementéw

4



E =lrxn,

to po kompresji jest on reprezentowany przez g cech istotnych, tzn.wektor

iy =[y,,y2,.,.,yq]r, gdzie g<<m.

Zaklada sig, ze na podstawie wektora y mozna odtworzy¢ wektor X z pewna dokladno-

i=m

scig jako {£,}:

i=1

=408,

Szereg czasowy jako obraz jest teraz reprezentowany przez wektor y, ktérego elementy

tworza cechy istotne, inaczej sktadniki gléwne (principal components) (Oja, 1992).

Jednym ze sposobdw generowania sktadnikéw gléwnych (w naszym przypadku cech
istotnych) jest zastosowanie pamigci asocjacyjnej, realizowanej np. przez sieci neuro-
nowe. Realizacja pamigci asocjacyjnej jest mozliwa jako liniowa pamigé heteroasocja-
cyjna, czyli w postaci dwuwarstwowej jednokierunkowej sieci neuronowej z jedng war-

stwa ukryta.

Wyjscia neuronéw warstwy ukrytej tworza wlasnie wektor cech istotnych.



Modul nominalizacji cech istotnych

Otrzymane rzeczywiste wartosci cech istotnych zamieniane sg na wartosci symboliczne.
Przedzialy zmiennosci cech istotnych dzielone sa na okreslong liczbg odcinkéw, kté-
rych dlugo$¢ jest tak dobierana, aby liczno$¢ przyktadéw przypadajaca na kazdy odci-
nek byla podobna. Poszczegélnym odcinkom przyporzadkowywane sa symbole, np.

w postaci kolejnych liczb catkowitych.

Modut generowania regut

Zbiory tak okreslonych przyktadéw uczacych (z ich podzialem na klasy) sg punktem
wyjScia w procesie uczenia maszynowego, w wyniku ktérego uzyskuje si¢ opisy rozpa-
trywanych klas w postaci regu? majacych posta¢ wyrazen logicznych postaci “JEZELI

spelnione sq okreslone warunki TO zachodzi przynaleznosé do danej klasy”.

Reguly musza spetnia¢ pewne dodatkowe wymagania. Powinny np. poprawnie opisy-
waé "wszystkie” lub ,,prawie wszystkie” przyklady nalezace do rozpatrywanej klasy
i nie opisywaé “wszystkich” lub ,prawie wszystkich” przykladéw do tej klasy nienale-

zacych, mie¢ minimalng dtugos¢ (np. w sensie liczby warunkéw tworzacych regule) itp.

Utworzone reguly moga by¢ uzyte do klasyfikowania nowych szeregéw, dla kiérych nie

jest znana przynalezno$¢ do okreslonej klasy.



3. PRZYKLAD OBLICZENIOWY

Do obliczen wybrano zbidr danych dost¢pny poprzez Internet w bazie danych Uniwer-
syté‘tu tIrlv'i_ne’ w Kalifornii, ktdry jest czgsto stosowany przy testowaniu algorytméw do

eksploraciji danych (Alcock i Manolopoulos, 1999):
http://kdd.ics.uci.edu/databases/synthetic_control/synthetic_control.data.html

Zawiera on 600 szeregdw czasowych, sztucznie wygenerowanych, z ktdrych kazdy zto-
zony jest z 60 liczb, okreslona jest tez przynaleznos¢ szeregu do jednej z szesciu klas:
A, B, C, D, E lub F. Szeregi od 1-100 naleza do klasy A, 101-200 naleza do klasy B,
201-300 nalezq do klasy C, 301-400 naleza do klasy D, 401-500 nalezg do klasy E, 501-

600 naleza do klasy F.
Ponizej przedstawiono po 10 przyktadowych szeregdw dla kazdej klasy:
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Ponizej przedstawiono 7 pierwszych wartosci z 10 pierwszych szeregéw z klasy 1:

28.7812 34.4632 31.3381 31.2834 28.9207 33.7596 25.3969 ...
24.8923 2571410 27.5532 32.8217 27.8789 31.5926 31.4861 ..
31.3987 30.6316 26.3983 24.2905 27.8613 28.5491 249717 ..
257740 30.5262 354209 25.6033 27.9700 25.2702 28.1320 ..
27.1798 29.2498 33.6928 25.6264 24.6555 28.9446 35.7980 ...
25.5067 29.7929 28.0765 34.4812 33.8000 27.6671 30.6122 ...
28.6989 29.2101 30.9291 34.6229 31.4138 284636 359115 ..
30.9493 34317 35.5674 34.8829 30.6691 352667 35.8950 ...
352538 34.6402 35.7584 28.5510 25.6518 29.6442 31.9400 ...
29.1734 31.5089 33.1944 356177 31.5890 35.1223 28.6222 ..

Zgodnie z powyzszymi ustaleniami, rozpatrywano szeregi czasowe Oy, n = 1,2,... ,50,
Pierwszych 25 szeregdw przynalezato do klasy 1, pozostate do klasy 2. Kazdy n-ty sze-
reg zawierajacy 60 wartosci liczbowych zapisano w postaci:

x(n), k=1,2,...,60 dla n=12,...,50.

Nastgpnie wartoéci kazdego n-tego szeregu czasowego byly wstepnie przetwarzane
w nastgpujacy sposob:

¥e(n) =[x () - 5. (2))/10, k=1,2,...,59.

Tak wiec kazdy przykltad nowego, przetworzonego szeregu czasowego R, , n=1,..., 50

(szeregu réznic) byt reprezentowany przez 59 wartosct liczbowych.

Do kompresji przetworzonych szeregéw czasowych zastosowano dwuwarstwowg sie¢
neuronowg o strukturze przedstawionej na ponizszym rysunku. Jest to sie¢ neuronowa,
w ktorej jest 59 wejsé, 59 wyjsé oraz w warstwie ukrytej tylko 5 neuronéw. Neurony

w warstwie ukrytej oraz wyj$ciowej majg liniowe funkcje aktywacji.

X X2 Xs9

Warstwa 2

Warstwa 1

Warstwa 0

Wejscia X



Neurony w warstwie ukrytej odpowiadaja cechom istotnym, ktére opisujq rozpatrywane

szeregi czasowe roznic.

Do wyznaczenia wartosci cech istotnych opisujacych szeregi czasowe réznic zostat uzy-
ty program Java Neural Networks Simulator (JavaNNS). W celu uruchomienia progra-

mu komputerowego przygotowano nastgpujace pliki:

AB_7.net - przechowujacy opis struktury i wartosci wag sieci neuronowe;j
AB_7.pat — przechowujacy dane do uczenia sieci neuronowe;j

AB_7_test.pat — przechowujacy dane do testowania sieci.

Ponizszy rysunek przedstawia zrzut ekranu, na ktérym jest widoczna sie¢ neuronowa,
wykres bledu uczenia oraz panel sterowania do zarzadzania procesem uczenia i testo-

wania sieci neuronowej.
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Ponizej przedstawiono zrzut ekranu, na ktérym widoczna jest nauczona sieé¢. Do nauki
postuzyly szeregi réznic R, , n=1,..., 50 (25 szeregéw typu E oraz 25 szeregéw typu F).

Przyjeto nastepujaca warto$¢ wspdlczynnika uczenia 7 = 0.1, natomiast jako maksy-
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malna dopuszczalng réznicg migdzy wzorcem a wyjéciem sieci okreslono jako

d  =2.6, dodatkowo przyjeto liczbg cykli uczenia jako 100.

max
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Po procesie uczenia sieci, otrzymane dla kazdego szeregu réznic wartosci w warstwie
ukrytej (przemnozone przez 1000) utworzyly skompresowany, opis tego szeregu. Uzy-
skano w ten sposéb 50 szeregdw, zawierajacych po 5 wartosci liczbowych (cech istot-
nych). Ponizej zamieszczono przyktadowo posta¢ 11 takich skompresowanych szere-

géw (F okreéla przynaleznosc¢ do klasy).

oA 1B [ C [ D [ E [ F [
17 97 968! 525, 564 721 1
18 387 561! 579 390° 50 1
19 819, 4 178 72 532 1
204 99 871" 368 270 239 1
21! 108 128 197 109 725 1
22 996 B 26 796 868 1
23 988, 508 256 571 808 1:
24 | 257 149, 686 965 973 1
25 403 953 180; 250 11
26 763 9131 964, 969 147 2
27 951 997] 120 623 15 2i

Nastepnie dokonano nominalizacji wartosci cech istotnych. Okreélono 4 przedzialy
wartosci w taki sposéw, aby uzyska¢ w miare mozliwoéci réwnoliczng liczbg szeregéw
w kazdym z nich. Zastosowany sposéb nominalizacji wartosci cech istotnych przedsta-

wiono ponizej.

Wartosci cech istotnych z przedziatu: Warto$¢ nominalna
>=0 and < 250 1: mata

>= 250 and < 600 2: s$rednia

>= 600 and < 850 3: duza

>= 850 and <= 1000 4: bardzo duza

Ponizej przedstawiono szeregi uzyskane po nominalizacji, P, dla n=1,...50.

Ip. al a2 a3 a4 a5 klasa
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