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Klasyfikacja szeregdw czasowych jest w ostatnim czasie intensywnie
rozwijana. Stosowane s3 w tym celu bardzo rézne podejécia. Od sieci
neuronowych i bayesowskich do algorytméw genetycznych i metody SVM.
Réwnoczesnie wprowadzane s3 nieustannie nowe miary badajace
podobienstwo szeregdw czasowych (doskonaty przeglad takich metod
znajduje sie w pracy Dinga i innych (2008)). Niemniej jednak okazuje sie,
ze w wiekszosci przypadkéw najlepsze wyniki klasyfikacji uzyskuje sie
korzystajac z metody najblizszego sasiada (INN) jako klasyfikatora oraz
odlegtosci DTW (dynamic time warping) jako miary odlegtosci pomiedzy
dwoma szeregami.
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DTW jest klasyczng juz miarg odlegtosci doskonale sprawdzajaca sie w
klasyfikacji szeregdbw czasowych. Pozwala ona na znalezienie najmniejszej
odlegtosci miedzy dwoma szeregami czasowymi przy dopuszczeniu
nieliniowej transformacji czasu dla obu szeregbw. Jest bardziej
odpowiednia niz odlegto$¢ euklidesowa szczegélnie w sytuacji gdy
poréwnujemy szeregi o podobnej strukturze, ale przesuniete w czasie.
Pozwala na znalezienie najmniejszej odlegtosci miedzy dwoma szeregami
czasowymi przy dopuszczeniu przesunie¢ w czasie dla obu szeregdw.
Algorytm ten radzi sobie réwniez w przypadku braku czesci danych lub ich
niedokfadnosci. Najwazniejsza jest tutaj kolejno$¢ wystepowania
poszczegdlnych faz szeregu czy sygnatu.
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Oczywiscie w przypadku klasyfikacji szeregébw czasowych wydaje sie, ze
jedynie ich punktowe poréwnanie moze by¢ niewystarczajace. Zdarzaja sie
przypadki, w ktérych przypisanie do jednej z klas zalezy nie tylko od
wartosci funkgji, ale réwniez od ich ksztattu. W szczegdlno$ci zmiennos$¢ w
czasie powinna mie¢ duzy wptyw na proces klasyfikacji.




Wiadomo, ze w matematyce za zmienno$¢ funkcji w czasie odpowiada
pochodna funkgcji, ktéra okresla gdzie funkcja rosnie, maleje wzglednie jest
stata. Pochodna okresla ogdlny ksztatt funkcji, pokazuje co sie dzieje w
pewnym sasiedztwie punktu. W konteks$cie szeregéw czasowych oznacza
to, ze pochodna okresla zachowanie sie szeregu czasowego przed i po
pewnym punkcie czasowym.




Wydaje sie, ze takie podejscie do klasyfikacji moze by¢ bardzo skuteczne.
Nie oczekujmy jednak, ze wystarczy poréwnac jedynie pochodne. W
wiekszosci przypadkéw duze znaczenie ma réwniez poréwnanie odlegtosci
pomiedzy szeregami, a nie tylko pomiedzy ich pochodnymi. W takiej
sytuacji optymalne wydaje sie uwzglednienie obu odlegtosci. Wktad kazdej

z odlegtosci powinien by¢ ustalony doswiadczalnie dla konkretnego zbioru
danych.
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Wykorzystanie pochodnych do klasyfikacji szeregéw czasowych zostato
zaproponowane przez Keogha i Pazzaniego (2001). Nazwali oni swoja
metode Derivative Dynamic Time Warping (DDTW). W poprzedniej pracy
(Goérecki, tuczak (2012a)) zaproponowana zostata poprawka ich metody
uwzgledniajaca parametryzacje wktadu sktadowych na miare odlegtosci.
Jak sie okazato data ona doskonate wyniki. Zachecito to nas do
poszukiwania kolejnych modyfikacji. Oczywistym krokiem jest dodanie
kolejnej pochodnej jako trzeciej sktadowej odlegtosci, oczywiscie réwniez w
postaci sparametryzowanej. Podczas gdy pierwsza pochodna daje
informacje o monotonicznosci funkcji, druga dodaje informacje o jej
wypuktosci. Wyniki nie s3 juz tak spektakularne, ale wcigz uzyskuje sie
istotng redukcje btedu klasyfikacji (Gérecki, tuczak (2012b)).
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Dodawanie kolejnych pochodnych wydaje sie niecelowe, poniewaz jak
pokazuja badania, druga pochodna dodaje juz stosunkowo niewiele
informacji o odlegtosci pomiedzy szeregami. Trzeba zatem szukaé innej
klasy funkcji. Wybér padt na bardzo popularne w klasyfikacji szeregéw
czasowych transformaty. Byty one jednak do tej pory wykorzystywane w
celu redukeji wymiarowosci danych bez straty informacji. My natomiast
chcemy doda¢ je jako kolejng sktadowa miary odlegtosci pomiedzy
szeregami czasowymi. Ostatecznie zdecydowali$my sie na trzy
transformaty: sinusowa, kosinusowa oraz Hilberta. Oczywiscie podobnie
jak poprzednio nie nalezy sadzi¢, ze wystarczy poréwnac jedynie odlegtosé
pomiedzy transformatami. Naturalnym wydaje sie dodanie transformaty
jako kolejnego elementu poprawiajacego precyzje klasyfikacji. Podobnie jak
poprzednio zostato uzyte podejécie parametryczne, ktére pozwala dobraé
wptyw kazdej odlegtosci na koncowa miare odlegtosci pomiedzy szeregami,
a w konsekwencji na jakos$¢ klasyfikacji.
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Transformaty

Dla szeregu czasowego f = {f(i): i =1,2,...,n} okreSlamy transformate
jako f = {f(k): k=1,2,...,n}.

@ Transformata kosinusowa:

Fk) = ; f(i) cos E <i - %) (k — 1)]

@ Transformata sinusowa:

@ Transformata Hilberta:
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Miara odlegfosci

Jesli dist jest miarg odlegto$ci pomiedzy dwoma szeregami czasowymi f i
g, nowa miara odlegtosci dist,,. ma postac

Jitone(F,g) = adist(F,g) + beist(F",¢') + cdist(7, 2),
gdzie f/, g’ sa dyskretnymi pochodnymi szeregéw f, g; f, & sa

transformatami oraz a, b, ¢ € [0, 1] s3 parametrami.
Dyskretna pochodna szeregu czasowego f o dtugosci n ma postac

Fi)=fli)—f(i—1), i=23,...,n

gdzie f’ jest szeregiem czasowym o dtugoséci n — 1.
Parametry a, b, c s3 wybierane w fazie uczenia.
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Przestrzen parametrow

Nie musimy sprawdzaé wszystkich mozliwych wartosci
parametréwa, b, ¢ € [0,1]. Jedli a; = kay, by = kb, c1 = kep gdzie k > 0
jest stafa (tzn. punkty (a1, b1, c1), (a2, b2, ¢2) sa liniowo zalezne), mamy

diStalblcl(f]-’gl) g diStalblcl(67g2) — diStazbzq(ngl) g d 82b262(f27g2)

Zatem mozemy wybra¢ punkty (a, b, ¢) z dowolnej ciagtej powierzchni
pomiedzy punktami A = (1,0,0), B = (0,1,0), oraz C = (0,0,1). Na ten
przyktad moze to by¢ powierzchnia tréjkata o wierzchotkach w tych
punktach lub ésma cze$¢ sfery. Dla prostoty wybierany jest tréjkat. Ten
3D tréjkat jest rzutowany na trdjkat 2D o wierzchotkach w punktach

A = (0,0), B' = (1,0)i C" = (3,2).

27 2
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Przestrzen parametrow

Oba tréjkaty moga by¢ zdefiniowane w sposbb parametryczny nastepujaco:
(a,b,¢) = A+ aAB + BAC,
e T
(a',b)=A +aA'B + A C,

gdzie (a, b, ¢) s3 punktami tréjkata 3D, natomiast (2, b’') s3 punktami
tréjkata 2D oraz « € [0,1], 8 € [0,1 — o] s3 parametrami.

A

C/

N[
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Ograniczenie dolne oraz nieréwnos$¢ tréjkata

Jesli low jest dolnym ograniczeniem odlegtosci dist, wtedy
lowabe(f, ) = alow(f,g) + blow(f', g') + clow(F, &)

jest dolnym ograniczeniem odlegtosci &Eé,bc. -
Jesli bazowa odlegtos¢ dist jest metryka, wtedy nowa odlegto$¢ dist jest
réwniez metryka. Jesli dist nie jest metryka, ale spetnia nieréwnos¢
tréjkata, to odlegto$¢ dist réwniez spetnia nieréwnos¢ tréjkata

aEabc(f,g) < d/i;:abc(fa h) + d/i;:abc(h,g)-




Przebieg doswiadczenia

Zostaty wykonane obliczenia na 43 szeregach czasowych. Dane zostaty
zaczerpniete z bazy UCR Time Series Classification/Clustering Homepage
(Keogh i inni (2011)). Badane byty trzy miary odlegtoéci: DTDR .,
DTDStyy oraz DTDR+yy. Dla kazdego zbioru danych obliczony zostat
btad klasyfikacji na zbiorze testowym. Podczas konstrukcji modelu
(uczenia) wykorzystany byt zbiér uczacy. W celu znalezienia optymalnych
wartosci parametréw wykorzystana zostata metoda sprawdzania
krzyzowego (leave-one-out). Jedli minimalny bfad zostat osiagniety dla
kilku réznych par parametréw wybierana byta najmniejsza para
(minimalizacja najpierw po « potem po ). Parametry poszukiwane byty z
przedziatu od 0 do 1 z krokiem 0.01.
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Tabela : Btedy wzgledne na zbiorze testowym.

DDprw—DTW  DTDSp,, —DTW — DTD3p, —DTW  DTDH;, —DTW
DTW DTW DTW DTW

-19.11 -23.18 -23.04 -19.97

Widzimy, ze wszystkie proponowane metody daja redukcje wzglednego
btedu klasyfikacji w poréwnaniu z klasyczng metodg DTW. Najwieksza
redukcje otrzymujemy w przypadku metody DTDSTW
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Wyniki

Oczywiscie bardzo ciekawg kwestig jest, czy istnieja pewne uniwersalne
wartosci wspotczynnikow okreslajacych udziat poszczegdlnych sktadowych
w finalnej mierze odlegtosci. Niestety odpowiedz na to pytanie jest
negatywna, co ilustruja ponizsze rysunki.

A
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Wyniki

A

Widzimy, ze udziat poszczegdlnych sktadowych jest bardzo rézny dla
réznych konfiguracji zbiordéw i metod.
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W celu weryfikacji statystycznej istotno$ci chcemy przetestowad hipoteze
zerowy, ktéra moéwi, ze wszystkie metody zachowuja sie tak samo, a
zaobserwowane réznice s3 jedynie dzietem przypadku. W tym celu uzyta
zostata wersja testu F opracowana przez Imana i Davenporta (1980), ktéry
jest nieparametrycznym testem ANOVA. Pod uwage brane s3 wszystkie 43
zbiory danych oraz 5 metod klasyfikacji. Otrzymana p-wartos¢ jest bliska
0. Z tego powodu odrzucamy hipoteze zerowa, czyli analizowane
klasyfikatory r6znia sie istotnie. Zatem mozemy zastosowac test post-hoc
w celu wykrycia, ktére klasyfikatory istotnie réznig sie jakosciag klasyfikacji.
Kiedy uzywamy testéw post-hoc, aby zachowaé poziom istotnosci catej
procedury musimy zastosowaé jedng z wielu metod korekty poziomu
istotnosci. Doskonata synteza tych metod znajduje sie w pracy Garci i
Herrery (2008). Pokazuja oni, ze pomimo duzej ztozonosci obliczeniowej
dynamiczna procedura Bergmanna i Hommela (1988) ma najwieksza moc.
Dodatkowo szybki algorytm (Hommel, Bernhard (1994)) pozwala istotnie
zredukowac czas obliczen.
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Tabela : Wyniki testu post-hoc Bergmanna-Hommela.

Procedura  Srednie rangi

DTDS+w 2.49 *
DTD3 7y, 2.58 *
DTDY,, 2.69 *
DDprw 2.98 *
DTW 4.27 o

W wyniku przeprowadzenia powyzszej procedury uzyskano dwie roztaczne
grupy klasyfikatorow. W jednej jest metoda DTW, natomiast w drugiej,
lepszej sg wszystkie pozostate metody. Daje to istotny dowdd wyzszosci
proponowanych metod nad klasyczng metodag DTW.
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