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Analiza skupien szeregéw czasowych

Wprowadzenie
W ciggn  ostatnich kilku lat szeregi czasowe zaczely stanowi¢ coraz bardziej

rozpowszechniony typ danych. Mozna wyrézni¢ dwa gtéwne nurty badan z nimi zwigzane:

1) przewidywanie przysziych zachowan na podstawie dotychczasowych zachowan

SZCregoOw,
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opis danych szeregdw czasowych (wyjasnienie), ktéry moze byé stosowany do

uogdiniania, grupowania lub do ich klasyfikacji.

Stosunkowo mato miejsca w literaturze zostato poswiecone symbolicznej reprezentacii
szeregow czasowych. Taki stan badan moze wydawaé sie troche niezrozumialy, a to dlatego,
ze istnieje wiele efektywnych algorytméw przeznaczonych do analizy dlugich tancuchéw
symboli.  Algorytmy takie znalazty =zastosowanie w analizie tekstéw, a ostatnio
w bioinformatyce (Apostolico i in., 2002), Gionis i Mannila, 2003), (Lin i in., 2007). Wydaje
si¢, ze mozna dosé latwo wytlumaczyé taki stan badan, mianowicie stosowane reprezentacje
szeregow  czasowych oparte na pomiarze odlegtosci pozwalajg w dosé fatwy sposob
pordwnywacé szeregi i okres$la¢ odlegtosci migdzy nimi. W istniejacych algorytmach
symbaolicznej reprezentacji szeregdw czasowych brak jest metod pozwalajacych na wyliczenie

odleglosel w przestrzeni symboliczne;j.
Algorytmy grupowania (analizy skupief) mozna podzieli¢ si¢ na kilka podstawowych
atup:
1) Metody hierarchiczne
e Algorytm zaczyna od takiego podziahu zbioru przyktadéw, w ktérym kazdy przyklad
stanowi samodzielne skupienie, nastepnie w kolejnych krokach laczy w skupienia
przyktady najbardziej do siebie podobne, a koriczy na podziale, w ktorym wszystkie
przyktady naleza do jednego skupienia.
e Algorytm zaczyna od skupienia obejmujacego wszystkie przykiady, a nast¢pnie
w kolejnych krokach dzieli je na mniejsze skupienia az do momentu, gdy kazdy

przyktad stanowi samodzielne skupienie.
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2) Metody aglomeracyjne, w ktdrej grupowanie polega na wstepnym podzieleniu zbioru
przykladéw na z géry zatozong liczbe grup. Nastg¢pnie uzyskany podziat jest poprawiany
w ten sposob, ze niektore przykiady sg przenoszone do innych grup, tak, aby uzyskaé

minimalng wariancje wewnatrz uzyskanych grup.

3) Metody rozmytej analizy skupien (ang. fuzzy clustering), ktére moga przydzielaé przyklady

do wigeej niz jednej grupy.

W raporcic przedstawiono:

1} Metodyke redukcji wymiarowosci szeregdw czasowych.

Zaproponowano nowy rodzaj reprezentacji oryginalnych szeregdw czasowych o znacznie
zmnicjszonej  wymiarowosdci, przy zachowaniu zasadniczych cech tych szeregow.
Szercgi opisane zostaja za pomocy zbioru cech istotnych, reprezentujacych zagrcgowane
obwiednie gorne lub obwiednie doine oryginalnych szeregéw czasowych, utworzonych przy

zastosowaniu pamigei asocjacyjnej, realizowanej przez sieé¢ neuronowa.

2) Mctodyke grupowania szeregdw czasowych w klasy.

Do grupowania przyktadéw (tworzenia skupief) zaproponowano metode RGI, ktora
rzaczyna od takiego podziatu zbioru przykltadéw, wktérym kazdy przykiad stanowi
samodzielng klasg, nastgpnie w kolejnych krokach taczy w skupienia przyktady najbardziej
do siebic podobnc, a koficzy na podziale, w ktorym wszystkie przyktady nalezg do jednej

klasy. Jest to metodyka zblizona koncepcyjnie do metod hierarchicznych grupowania danych.
3) Generowanie opisu utworzonych klas w postaci wzorcow.

Obliczenia testowe wykonano na danych dostgpnych poprzez Internet w bazie danych
Universytetu Irvine w Kalifornii, ktore sg czesto stosowane przy testowaniu algorytmow
do cksploracji danych.

Do wypenerowania cech istotnych wybrano program Java Neural Networks Simulator
(JavaNNS).

Do tworzenia opisu kias zastosowano metodg IP1, wykorzystujaca modyfikacje zadania
pokrycia zbioru, opisang przez Szkatulg (1995, 2002), jej modyfikacje IP2 oraz G1 - tworzaca

minimalny zbiér regut pewnych dla danej klasyfikacji oraz jej modyfikacje G2.

Doktadnos¢ klasyfikacji sprawdzano dla szeregow czasowych ze zbioru testowego, ktory

zawieral szerepi, nie biorace udzialu w procesie tworzenia opisu klas.



1. Opis zaproponowanego podej$cia

Przyjmijmy. ze dany jest zbior szeregdw czasowych. Zaktadamy, ze rozpatrywany n-ty szereg

lub jego tragment, n=1,2,..., N, opisany jest wektorem skiadajacym si¢ z K elementéw

b = (e xe (0]
dla k=1,2,....K.

Tworzenie zagregowanych obwiedni gérnych i obwiedni dolnych

oryginalnych szeregéw czasowych

&)

Dla kazdego szeregu czasowego (1) tworzone sg dwie obwiednie, kazda opisana wektorem

skladajyeym sic z [——J clementéw, gdzie m << K :
m

13
k

e vagregowana m-krokowa obwiednia gorna, ozn. {x} (n)}

%, (n) = max{(x, (n)},

J=mlk=13+), . mk

K
» 44
e zagregowana m-krokowa obwiednia dolna, ozn. {x‘(n)}k,’“ =1 x,(n), %, (1), ...

x,(n) = min {(x, ()

J=mik=1)41,omk

dha k= lZliJ .
it

G = x (), x5y (0, x (1) ]
1)

1]

u/

@

(m] .

3)

Nowa reprezentacja szeregu czasowego oparta na koncepcji obwiedni gérnych i dolnych

zostata zilustrowana narys. | irys. 2.
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Rys. 1. 4-krokowa obwiednia gorna i dolna przyktadowego szeregu czasowego
— przed agregacja

Zagregowane 4-krokowe obwiednie géra i dolna — odpowiadajace przykiadowi z rys. |

przedstawione sq na Rys. 2.
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Rys. 2. Zagregowane 4-krokowe obwiednie gorna i doina

Generowanie cech istotnych

Gienerowanice cech istotnych jest $cisle zwigzane z problemem kompresji danych lub redukejg
wymiarowosci szeregéw czasowych. Zadaniem kompresji danych jest takie zmniejszenie
informacji o szeregu czasowym, aby mozna bylo odtworzy¢ ten szereg. Jest to dekompresja

danych, przy mozliwie matych stratach informacji w stosunku do informacji oryginalnej.

Rozpatrzmy szereg lub jego fragment zapisany w postaci wektora sktadajacego si¢ z N
clementow postaci
. ,
x= {x (n)} ZW :[x] (), %, (), xf‘-’ J(")} (da)

reprezentujgcy obwiednie gome szeregdéw czasowych (1), lub



v

i
x= {xk (n)} =1 x (), x,(n)

b X
B

reprezentujgey obwiednie dolne szeregéw czasowych (1).

(n) (4b)

Po kompresji szereg (4a) lub (4b) jest reprezentowany przez g cech istotnych, tzn. przez

nastgpujgcy wektor

=0, O = [y (0,9, 00y, (] (5)

gdzic ¢ << [»—~ J Zaklada sig, ze na podstawie wektora y mozna odtworzy¢ wektor x b x
m

« pewng dokladnoseig.

Szereg czasowy jest teraz reprezentowany przez wektor y, ktérego elementy tworza cechy
istotne, inaczej skiadniki gléwne (principal components) (Oja, 1992).

Kompresja zagregowanych m-krokowych obwiedni (wzdér (2) i (3)) dokonywana jest
Z zastosowaniem pamieci heteroasocjacyjnej (realizowanej poprzez jednokierunkowa sie¢

. . . . . K
neuronows z jedng warstwa ukryta, ktorg stanowi ¢ neuronéw, gdzie g << | — ).
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Rysunek 3. Zaproponowana struktura sieci

Zagregowane m-krokowe obwiednie sg reprezentowane teraz przez zbior wartosci g cech
istotnych. Dla wybranej permutacji liczb (1, 2, ..., ¢) mozemy opisaé dang zagregowang mi-

krokowq obwiedni¢ grng w postaci zbioru,



W, (M3 =70, ¥, (1), e, v, ()} (6)

fub
1 2 q
s e (6a)
.Vl(”) ¥y(n) y(,(")
oraz. dany zagregowang m-krokowa obwiednie dolng w postaci zbioru
{y, (M} ={y (). y, (1), y, (M)} @)
lub
1 2 q
(Ta)

U () yy (e Yy (n)}

dla n=12,....N.

Przeksztalcanie cech istotnych

Oryginalny zbior cech opisujacych przyktady (szeregi czasowe) mozna modyfikowad,
usuwajac nicktére z nich, dodajac nowe lub tez zastgpujac istniejace cechy nowymi. Zmiana
zbioru cecch opisujacych przyktady moze w istotny sposéb wptywacé na sposob tworzenia
skupicn jak réwniez na postac tych skupien. Oczywiste jest, ze Zzadne przeksztalcenia nie
potrafig stworzy¢ nowej informacji, ktorej nie ma w wartosciach cech opisujacych przyklady,
wprost przcciwnie, mozna straci¢ czes¢ informacji, ktora byta zawarta w oryginalnym zbiorze
cech, nigdy na odwrot.

W rozpatrywanym w pracy zagadnieniu, wygenerowane cechy istotne opisujace
przyklady zostaly zastapione nowymi cechami, zawierajacymi w sobie informacje o réznicach
w wartosciach cech dla danego przykiadu. Wprowadzenie nowych cech istotnych zwigksza
wynifarowos¢ problemu, ale jednoczesnie pozwala wprowadzié pojecie odlegltosci pomigdzy
przykladami konieczne do analizy grupowania przyktadow. Nowe cechy nie pozwalajg
opisywal przyktadow w jakimkolwiek stopniu doktadniej, ale pozwalaja czasem opisac
prodeiej, w sposob mniej zlozony. Tworzone skupienia moga mie¢ prostszy opis uzyskany
za pomocg nowych cech niz za pomoca oryginalnych. Przeksztatcenie zbioru cech umozliwia
w pewnym sensie uwzglednienie naszych preferencji przy okreslaniu podobienstwa

przykladéw, ktére checemy, aby byty uwzgledniane podczas grupowania.



Nowe cechy islotne zostaty wprowadzone w nastgpujacy sposéb. Rozpatrzono wszystkie
e T . o[
dwuclementowe kombinacje bez powtdrzen zbioru {1, 2, ..., g} cech oryginalnych, tzn. [2]

dwuelementowych kombinacji postaci: {1.2},....{1,¢}, {23}, ..., (2.4}.....{¢-1, ¢}.
Odpowiadajace im réznice w wartosciach cech istotnych tworza odpowiednio nowy zbidr
cech (kiory slanowi zbiér r6znic), ktére mozna w przypadku uwzgledniania zagregowanych

obwicedni gornych zapisa¢ w postaci:

{r,(n)} f),w = (D= 12 (Decs (1) = 9, (s (7= Y3 ()ecsyy ()= 3, (M) (1), ()}
®)

lub

12 . (.9 (23) )] - @-Ly)

R N O R ARG SN BRI BN O

a dla zagregowanych obwiedni dolnych w postaci:

o[
() ,...[ 2) = {0 0=y, (1), v (1)~ 3, 1), Y, () = y, (), 3, (1) = Y, (1) o Y, (1) = 9, ()} 9

Jub

(12 (1.q) (2.3) 2,q) (¢-1q)
L )=y, () yl ()= y,(n)> Y (n) - y_q(n)»m’yg (m-y,(n)> :::’)’,H (m) -y, (m} (9a)

0 . . L q . .
l'ak wige, szeregi czasowe zostaja opisane ( ZJ nowymi cechami.

Dla uproszezenia zapisu, w dalszej czgsei pracy bedg stosowane uproszczone oznaczenia

A,]
S
dla zbioru nowych cech, {r;}, /| jesli nie bedzie to prowadzito do niejednoznacznosci.



Neminalizacja wartosci cech

Nowe cechy opisujace przyklady sa nastgpnie nominalizowane, tzn. zastgpione cechami
o wartosciach  dyskretnych, odpowiadajacych pewnym przedzialom ciaglych wartosci

oryginalnej cechy.

r

Nicch cecha e 4, _j=l,...,[(2[J, zbidr V, ={V, 0V, 0V} jest dziedzing cechy .

1, oznacza liczbg wartosei j-tej cechy. Mozna okresli¢ podprzedzialy przedzialu zmiennosci

wartosei dla wszystkich cech, okreslajac punkty cigcia w nastgpujacy sposob:

poEmin{l VP, Y409, (19)

max (I, .V, .V, b-min{l VLV )

(R R
1 H

[ ——

]7

wdzie i=1,..,P~1, PeN jest parametrem podziatu.

PoszezegdInym podprzedzialom w ramach przedzialu zmiennosci cech mozemy

przyporzadkowaé odpowiednie symbole, np. kolejne litery alfabetu, patrz rys.4.

1 f [
I} P2 P pa

Rys. 4. Podzial przedziatu zmiennosci cech istotaych.

W ten sposdb okreslamy symboliczng reprezentacje cech istotnych, a tym samym
symboliczng reprezentacjg szeregow czasowych. Tak wigc kazdy przyklad mozemy teraz
zapisa¢ w poslaci nominalnej, np. w postaci ciagu symboli (b, ¢, e, a ....a), gdzie symbole

adpowiadajg przyjgtym przedziatom ciagtych wartosci dla wszystkich cech.

Przedstawiony powyzej réwnomierny podzial przedzialu zmiennosci wartosci wszystkich
cech wydaje si¢ byé naturalny i prosty, jednak nie uwzglednia czestosci wystgpowania
wartosei cech w przykfadach. Wydaje sig, ze mozna réowniez rozwazaé symboliczng
reprezentacje  klas  szeregéw  czasowych uwzgledniajac rowne  prawdopodobietistwo

wystepowania symboli. Dla symboliczne] reprezentacji szeregdéw czasowych otrzymywanej



bezposrednio z wartosci  szeregdw czasowych zagadnienie dyskretyzacji przedziatu
zmiennosci w taki sposdb, aby wystgpowanie wartosci symboli mialo takie same
prawdopodobienstwo bylo rozwazane np. w pracach Apostolico i in. (2002) oraz Lin i in.

(2007).

Zadanie grupowania

Metody grupowania danych, inaczej analizy skupien, sa technikami eksploracji danych
i naleza do zagadnien uczenia maszynowego na podstawie przykladow, ktére nie wymagajg
nadzorowania. Zadanie grupowania polega na znajdowaniu ukrytych wzoreéw w danych
Zrodlowych. Analiza skupien szezegdlnie dobrze nadaje si¢ do analizowania punktéw
w przestrzeni wielowymiarowej, gdy zdolnoscei analityczne czlowieka nie sq w stanie objaé

tak szerokiej zlozonosei ukrytej zaleznodci migdzy przykiadami.

Meclody grupowania stuza do znajdowania wsrdéd danych wejsciowych podzbiorow
zawierajgeych mozliwie podobne do siebie przyklady. Podobiefistwo pomigdzy przykladami
jest 7 reguly wyrazane na podstawie okreslonej funkcji metryki, czyli odleglosci migdzy
przykladami. Podobiefistwo migdzy przykladami charakteryzowane jest niewielkg wzajemng
odlegloseiy. Podzbiory rozpatrywanego zbioru przykladéw nazywane sa klastrami lub

gronami.

Zaldzmy, ze dany jest zbior przykladéw U= {e"}, n=1,2,..., N . Przyklady te opisujemy
za pomocy K cech A={a,,..a,} o skonczonych zbiorach wartosci, odpowiednio

Vo=t vy, Y dlaa ed, j=1,.K, L, -okredlaliczbe wartosei j-tej cechy.

Kazdy przyktad e” el mozna opisa¢é za pomoca koniunkcji K warunkow

clementarnych w postaci

e =(a = Vi d A A = Vi em)

pdzie v eV, , j=l.,K. Indeks t(j,n) dla je{l,2,.,K} oraz ne{l.2,...N} okresla,

ritem a,
Ktory wartos$é przyjmuje j-ta cecha w n-tym przykladzie.
Proces prupowania polega na podziale danego zbioru przyktadow U na ¢ grup

0,0, U}



Niech dla danej cechy a; zbiory A, i A4,,,, beda dowolnymi, nie pustymi

podzbiorami zbioru wartosci tej cechy, tzn. 4, ) & V”, s Aym SV,

Def.

Moéwimy., ze warunek (a,€4,,,,) dominye warunck (a,e4,,, ) Jezeli
Ao 24, m-0zn0 (@, €40 >(a, € 4, 0).

Np.  Warunck  (u, €{a,b, f}) dominuyje warunek (a,€{a,f}), co oznaczamy

(a, e yab (1) = (a, €fa, [}).

Méwimy o wzajemnym braku dominacji dwéch warunkéw, jesli warunek (a, € 4,,,,,)
ni¢ dominyje warunku (¢, € 4, ,,,,), ani warunek (g, € 4, ,,,) nie dominuje warunku

)., sytuacj¢ taka oznaczamy (a, € 4, ,,,)) <~ (a, € 4,,,,,).

(a, ed, 4

Np. Warunek (¢, € {a,b, f}) nie dominuje warunku (a, € {a,c}), ani warunek (a, €{a.c})
ni¢ dominuje warunku (a, € {a,b, f}), co oznaczamy (@, € {a,b, f}) <~ («, € {a.c}).
Defl
Grupa U/, zapisujemy w postaci (¢ = A4y, ) A A (G = Ay ). gdZiE 4, C V,,’ dla
JF=1l LK.

Mowimy, ze przyklad e" = (4, = v, () A A (b = Vi i) Balezy do grupy U, jezeli
spelnione sq zaleznos$ci:

(a) € AI,/(I,);)) > (q =Vl,l(],n))’ —es(ag € AA’,I(K,g)) > (ay :VA',/(A",.)) 43))

Tak wige, do danej grupy U, naleza przykiady {e": e¢"eU,ne/, c{l.2,...N}}

spelniajgce warunek (11).

Rozwazmy grupg U, opisang w postaci (g, € 4y ,)) A~ (0 € Ay i p,,) OFAZ grupe
UN: opisang w postaci (¢, € A,‘,(,'HZ,) A Alay € AH(KV”E)), A_ur;.m c Va, . A,',W") € V(,/ dla
el K.

Def.
Maowimy, ze grupy g, i g, sa @-rozréznialne na zbiorze cech {a,: je I,}, card(/)=w
jeshi zachodza warunki:

1) Doktadnie dla @ cech zachodzi brak wzajemnej dominacji, tzn.

la,=A, ) ==f(a,=4,,.)dlaa, el cad(l)=w

2) (('/ = Ar,u/.u.)) > (”/ = A/.r(_l,nz)) lub (a,f = A,l-’(./vk’z)) s (a.i = A_/.lu.n.)) dla vje “""’K} \ 1’«






2, Przyklad obliczeniowy 1

Zaproponowang metodg¢ grupowania RG1 doktadniej oméwiono ponizej na przykladzie.
Ze zbioru sztucznie wygenerowanych szeregéw czasowych opisanych w rozdz. 3 do
obliczen wybrano 21 przyktadéow: 7 przykiadéw z klasy 1, 7 z klasy 2 oraz 7 z klasy 3.

Przyklady zostaly opisane za pomoca zbioru cech r, dia i=1,..,10. Informacja

o przynaleznosci  przyktadu do klasy stuzyla wylgcznie do rownomiernego wyboru
przykladow z klas, a nie byta brana pod uwagg przy ich grupowaniu.

Na starcie utworzono 21 grup przedstawionych ponizej, kazdy przykiad ze zbioru
utworzyl grupe. W przyjetej notacji, w kolumnie 1 zamieszczone sa numery przykladow

nalezgeyeh do dancj grupy, w kolejnych kolumnach wartosci cech.

Krolk 1
K=10
LK =3
m =)
Zbior (; zawiera 21 grup jednoelementowych przedstawionych ponizej.

| Grupy rl r2 r3 r4 r§ r6 r? r8 4 rl0
25 d f f i € f i € i h
4 d g e i f f h e i h
ILE N e | d i 3 d h d h h
22 ¢ e d i [ d h d h h
12 r c d j e d h d h h
S £ I M S - d i e d h d h h
24 r ¢ d i ¢ d h d i h
35 ] ¢ e h b e h d h d d
40 ¢ [d h b [ h d h d d
49 e 3 h b € h d h d d
L33 r e h a e h d h d d
) f c h a e h d h d d
38 g c h a g g d i c €
48 | h f f b h g c i c e
5 d g ¢ g f g f e h [
6 d h e f f g e f I f
AT e e g e d g g f f i
51 c e h d d g g g f f
55 } e g f e g g g g g
60 f 3 g e e g g g g o
03 [} e g e e g g g f g

Krok 2. @=0
Kazdg par¢ @ - rozréznialnych grup w G laczymy w jedna grupg. Przyklady identycznie

opisane zostang potaczone w jedng grupe.



(; zawicra 16 grup zamieszczonych ponizej, w tym 4 nowe (przyciemnione).

" Grupy rl 2 3 4 r5 r6 r7 8 0 | rio
N d f P i e f i e i h
4 | d g e i f f h e i h
14,22 e e d i e d h d h h
12 i e d i e d h d h h
18,24 f e d i € d h d h h
35, 40, 49 e e h b e h d h d d
33,41 f € h a e h d h d d
... 38 8 € h a g g d i ¢ ¢
>>>>>>> _ 48 h f f b h g c i c e
.5 d g e g f g f € h f
61 d h e f f g e f i f
57 e € g e d g g t f \
51 € [ h d d g 2 g f f
58 r e g f e & | 8 | @8 g g
80 f ¢ g e ¢ g g g g g
63 f e g e e g g g f g
@r=m4 1 i powlarzamy Krok 2.
Krok2, o=1.
Kazdy parg¢ @ - rozroznialnych grup w G taczymy w jedng grupe.
(/ zawicra 12 grup zamieszczonych ponizej, w tym 2 nowe (przyciemnione).
rrrrrrrr Grupy ri r2 r3 rd rs r6 r7 r8 r9 rlQ
25 d f f i e f i e i h
4 d g e i f h i h
14,22,12,18,24 evf € d iV e d h d h h
_35,40,49 3 e h b e h d h d d
33, 41 f e h a € h d h d
o 38 g2 e h a g g d i c €
48 h f b h g c i ¢ e
5 d 8 e g f g f e h f
o 61 d h e f f g e f h f
- e e g 3 d g g f f f
o 51 c e h d d g g g f f
55, 60, 63 f e g | fVe e g g g gV g

w=w+1 i powtarzamy Krok 2.

Krok 2, w=2

Kazdy parg @ - rozréznialnych grup w G faczymy w jedna grupe.
(i zawiera |1 grup zamieszezonych ponizej, w tym 1 nowa (przyciemniona).
















dlan=12,...75.

Nast¢pnic wygenerowano 5 cech istotnych, stosujac w tym celu pamieé asocjacyjna,
realizowang poprzez trojwarstwowg jednokierunkowg steé¢ neuronowa o 15 wejsciach 115
wyjsciach, z jedng warstwa ukryta, ktéra stanowilo 5 neurondw (g = 5). Do tego celu zostal
uzyly program Java Neural Networks Simulator (JavaNNS).

Generowanie ¢ cech istotnych wykonano przyjmujac za dane uczace zagregowane

4-krokowe obwiednie dolne (wzor (3)).

Po procesie uczenia sieci, otrzymane dla kazdego szeregu wartodci w warstwie ukrytej
(preemnozone  przez  1000) utworzyly skompresowany opis szeregu. Tak  wige

7 zastosowaniecm wartoéci cech istotnych zapisano kazdy rozpatrywany szereg czasowy

{,\‘A (n)}::,:'" = [xl (1).2,(n), .., X9 (n)]"' ,dla n=1,2,...,75, w postaci zbiorow, odpowiednio:

0 DY = L3 (12,00 5 005 m=1,2,...,75 (W2SK (5)).

Wygenerowano zbior 5 cech istotnych (¢ = 5), ktdre nastgpnie zmodyfikowano,
Zastgpujac go [;J nowymi cechami, zawierajacymi w sobie informacj¢ o odleglosciach

pomigdzy cechami przykladow.
Rozpatrzono wszystkie dwuelementowe kombinacje bez powtdrzef zbioru {1.2, ..., 5},
odpowiadajgece  im réZnice  warto$ci  cech  istotnych  utworzyly  nastgpujace

dziesi¢cioelementowe zbiory réznic:
AN ;j“ = { Y2 (=3, (1), y, ()= ¥, (1), yy ()= 3, (1), ys (m)= y,(n),
Y3 (1) = 3,(n), y,(n) = 3, (), y(m)= y;(n),
Ya(m)= y,(n), y5 () = py ().

ys(m) =y (m) }.






Zbiory tak okreslonych przykiadéw (tzn. szeregbdbw czasowych zapisanych w postaci

symboliczngj), {r,(n)} jz,m, stanowily punkt wyjscia przy tworzeniu regutl.

Uwzgledniajac wszystkie 75 przykladéw uczacych z okreslong dla nich przynaleznoscia
do jednej 7 trzech wygenerowanych klas, tworzono opisy tych klas stosujgc kilka wybranych

mictod uczenia maszynowego. Ponizej przedstawiono utworzone opisy klas:

Metoda (2

klasa | ril r2 r3 r4 rsS ré r7 r8 r9 rio
1 * * * hvivj * * * * * *
2 * * * avbve * * * * * *
3 * ] * * dvevfy g * * * * * *

Uzyskano w 100% poprawna klasyfikacje wszystkich szeregéw ze zbioru uczacego.

Metoda 1P}

klasa rl r2 r3 r4 rs ré6 r7 r8 r9 T ri0
l * * * h v IVJ * * * * * *
2 L3 * * av b * * * * * *
* * 1 * * * * * * *
3 ES * * ev fV g * * * * * *
# ; o * * * * “_‘;w x0T ff r
i

Uzyskano w 100% poprawna klasyfikacje wszystkich szeregdw ze zbioru uczacego.

Dokladnosé klasyfikacji z zastosowaniem tak utworzonych opiséw sprawdzana byta dla
zbloru (estowego, zawierajacego 75 nowych szeregéw czasowych, ktore nie byly stosowane
w procesie uczenia sieci heteroasocjacyjnej. Zbior testowy zawieral 25 szeregow z klasy 1,

25 szerepow z klasy 2 oraz 25 szeregbw z klasy 3. Ponizej zamieszczono wyniki obliczen.
Metoda G2:

Uzyskano w 100% poprawna klasyfikacje wszystkich szeregdw ze zbioru testowego.
Meloda IP1:

Uzyskano w 98,7% poprawng klasyfikacje szeregéw czasowych ze zbioru testowego,

jeden szerveg czasowy (148) z klasy 3 zostal blednie zaklasyfikowany do klasy 2.






























