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Santrauka

Magistro baigiamojo projekto tema - laiko eilu¢iy detekcija taikant autoenkoderiu grjsta pozymiy
inzinerijg. Pagrindiné uzduotis - autoenkoderiu gauty pozymiy pritaikymas detekcijos uzdaviniui
spresti. Literattiros apzvalgoje pateikta pozymiy pritaikymo tikslingumo ir metodai. Aprasyti metodai
kuriuos taikant sprestas uzdavinys. Tyrimo dalyje apraSyti du iSbandyti autoenkoderiy tipai, atlikta jy
latentiniy erdviy vizualizacija. Transformavus laiko eilutes j latenting erdve gauti pozymiai naudoti
detekcijos modeliui sudaryti. Detekcijos modelis sudarytas gradientinio tobulinimo metodo principu.
Modelio sudarymui ir iStestavimui naudojami 42 skirtingi laiko eilu¢iy rinkiniai, kuriuos i§ viso
sudaro 45 807 laiko eilutés. Norint jvertinti sudarytojo modelio rezultatus detekcija atlikta pritaikant
catch22 pozymiy rinkinj. Palyginus dviejy pozymiy rinkiniy veikimg sudarytas naujas jungtinis
pozymiy rinkinys kurio AUC jvertis yra 0,9416, truputi nusileidziantis catch22 rinkiniui kurio AUC
jvertis yra 0,9484, ta¢iau déka Sio modifikavimo pavyko daugiau nei dvigubai padidinti per laiko
vienetg apdorojamy laiko eiluciy skaiciy.
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Summary

Master’s final degree project topic - Time series detection using autoencoder-based feature
engineering. Main task — explore the use of features extracted from autoencoder for timeseries
detection. The need for features and methods of conventional methods of extraction are discussed in
the literature review section. Theory behind techniques used is more thoroughly explored in
methodology section. Two slightly different architecture types of autoencoders are explored and
evaluated, some latent space visualizations are provided. Timeseries when transformed to their latent
space representation are used in training the detection model. Detection model is based on gradient
boosting technique. To build the model 42 different sets of timeseries was used, totaling a total of
45 807 unique time series. To evaluate the model’s performance the features extracted from latent
space have been compared with catch22 feature set. A joint autoencoder-catch22 model has been
created, which has an AUC score equal to 0.9416, which is slightly worse than catch22 model alone
which has an AUC score of 0.9484, but due to the modification made computational speed of the
detection task has been more than doubled.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
LSTM — Long Short Term Memory (liet. llgos trumpos atminties (modelis))

t-SNE - t-distributed stochastic neighbor embedding (liet. t pasiskirstymo stochastinis kaimyny
transformavimas)

UMAP - Uniform Manifold Approximation and Projection (liet. Tolydzios daugdaros
aproksimavimas ir projektavimas)

PCA — Principal Component Analysis (liet. Principiniy komponenciy analiz¢)
Terminai:

Autoenkoderis — dirbtinio neuroninio tinklo tipas skirtas dimensionalumo mazinimui taikant

neprizitirimo mokymosi metodus, transformuojant duomenis j modelio latenting erdve.

Latentiné erdvé — Transformuoty pozymiy j dazniausiai mazesnio dimensionalumo daugdara kurioje
atstumas tarp dviejy duomeny tasky reprezentacijy gali biiti interpretuojamas kaip dviejy taSky
panasumo matas.

PoZymis — Laiko eilute apibendrinanti skaitiné statistika.
Klasifikavimas — objekty suskirstymas j tam tikras diskre¢ias grupes.
Detekcija — objekty suskirstymas j vieng i§ dviejy grupiy.

Konvoliucija — tiesingje algebroje taikomas metodas, kuriuo matrica slenkancio lango principu
skaliariskai sudauginama su tam tikra branduolio funkcija.

Aktyvacijos funkcija — dirbtiniuose neuroniniuose tinkluose taikoma netiesiné funkcija kuri
pritaikoma kiekvieno neurono jvesties signaly svorinei sumai.
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Ivadas

Klasifikavimas, arba siauresne prasme detekcija, yra viena i$ problemy aktualiy laiko analizés srityje.
Spartus kompiuteriniy resursy augimas leido sekti didziulius kiekius jvairiy laiko eiluciy, todél laikui
bégant vis labiau ir labiau augo laiko eilu¢iy analizés aktualumas. Didziosios internetiniy technologijy
imonés kaip Google ar Amazon ir kitos kaupia didziulius kiekius informacijos laiko eilutémis, t. V.
tinklalapiy paspaudimai, paiesky skaicius, pajamos, vartotojy skaicius skirtingose platformose ir t.t.

Verslus laiko eilutés gali dominti dél daugelio aspekty, pavyzdziui techniniy parametry stebéjimas
norint nustatyti ar stebimas procesas nenukrypsta nuo suprojektuoty veikimo normy, ar procesas yra
arti gedimo, klaidos, ribos. Internetinéje aplinkoje stebint naudotojo pozymius aptikti nesazininga
naudojimasi paslaugomis, pvz. jtarti kad tinklalapj varto ne zmogus, o automatizuotai renkami
duomenys. Taip pat finansuose aptikti suk¢iavimo atvejus, arba medicinoje patvirtinti arba atmesti
tam tikro negalavimo hipotezg.

Laiko eiluéiy analitikoje, pvz. klasifikavimo ar prognozavimo uzdaviniuose, kuomet yra naudojamas
masininio mokymosi meta-modelis yra aktualu dinamika apraSantys pozymiai. Hyndman‘as [1] R
pakete tsfeatures yra jgyvendine daugelio pasiteisinusiy pozymiy skai¢iavimo formules kurios
sé¢kmingai buvo naudojamos [3, 4] prognostiniy modeliy sudarymui.

Tyrimo tikslas duomenimis grista poZymiy reprezentacija laiko eilutéms, tinkanti detekcijos ir
kitiems uzdaviniams.

Darbo uzdaviniai:

1. Sudaryti mokslinés literatiiros apzvalga analizuojancig pozymiy svarbg laiko eiludiy
kontekste.

2. Pasigilinti j tinkamas Siam uzdaviniui autoenkoderiy architektiiras.

3. Sudaryti autoenkoderiu grista modelj apmokymui naudojant didel; skaiciy laiko eiluciy.
4. Gautg model;j pritaikyti laiko eiluciy detekcijos uzdaviniui spresti, jvertinti jo rezultatus.
5. Palyginti detekcijos rezultatus taikant catch22 pozymiy rinkinj.

6. Darbe sudaryto autoenkoderio pritaikymas pozymiy rinkinio patobulinimui.
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1. Literatiiros apZvalga
1.1. Laiko eilu¢iy poZymiai

Talagala, [2] sitilo uzuot dirbus su laiko eilu¢iy stebéjimais tiesiogiai, jas analizuoti remiantis is jy
gauta pozymiy aibe. Laiko eilutés pozymis yra bet kokia pamatuotina laiko eilutés charakteristika.
Pavyzdys galety biiti 6 laiko eilutés i§ M3 varzyby [4] (1 pav.) ir i$skirti du jy pozymiai (2 pav.) —
sezoniskumo (angl. seasonality) ir krypties (angl. trend) stiprumai. SezoniSkumo ir krypties stiprumas
yra suskaiciuoti metodais pasitilytais Wang‘o [5]. Laiko eilutés kuriy pozymiai 2 pav. yra apatiniame
desiniajame kvadrante budingas stiprus kryptiskumas, bet silpnas sezoniskumas, 0 virSutiniame
deSiniame kvadrante yra laiko eilutés, Siuo atveju tik viena, turinti stipry tiek sezoniSkuma tiek
kryptiskuma. Kiti galimi laiko pozymiai yra autokoreliacija, periodiskumas, Furjé dekompozicijos
rezultatai.
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2 pav. Laiko eilu¢iy pozymiai [4]

13



1.2. PoZymiy reik§mé parenkant prognozavimo modelius

Reid‘as [6] vienas pirmyjy pastebéjo, kad atskiry metody prognozavimo tikslumas kinta priklausomai
nuo laiko eiluciy pozymiy. Dél Sio efekto norint surasti optimaly modelj laiko eilutei tirti
(prognozuoti, Klasifikuoti) yra naudinga j modeliavimg vienaip ar Kkitaip jtraukti laiko eiluéiy
pozymius.

Yra iSrasta daugybé prognozavimo metody kurie grindziami specifinémis charakteristikomis kurios
budingos specifinéms, atskiroms disciplinoms. Pvz. GARCH modeliai buvo sukurti, kad gebéty
apskaiCiuoti finansiniy laiko eilu¢iy nestabilumg bei jas prognozuoti, ETS modeliai gerai
aproksimuoja kryptiskumg (angl. trend) ir sezoniSkuma (angl. seasonality) kuris budingas
ketvirtiniam ar ménesiniam jmoniy finansiniams straipsniams, pvz., apyvartai, grynajam pelnui.
Teisingai parinktas laiko eilu¢iy pozymiy rinkinys turéty padéti parinkti geriausig modelj ar modeliy
rinkinj specifinei laiko eilutei prognozuoti [2].

Jau kuris laikas tyréjai bando sukurti modelius kurie remtysi laiko eilu¢iy pozymiais [3, 5]. Neseniali
buvo pasitlytas automatizuotas metodas atrinkti laiko eilutes, padaugintas i$ svoriniy koeficienty
prognozavimo metody rinkiniui sudaryti [3]. Metodas yra dviejy zingsniy, pirma naudojantis laiko
eiluciy rinkiniu yra apmokomas meta-modelis ir priskiriami svoriai jvairiems galimiems
prognozavimo metodams minimizuojant viduting prognozavimo paklaidg. Meta-modelio jeities
parametrai yra laiko eilufiy pozymiai gaunami matematiSkai kiekvienai laiko eilutei atskirai.
Antruoju zingsniu yra atlieckamas prognozavimas su pries tai suskai¢iuotais svoriniais koeficientais
modeliy rinkiniui. Sis metodas M4 varzybose pasieké antraja vieta [8].

1.3. PoZymiy atradimas ne laiko eiluc¢iy kontekste

IS dalies automatinis pozymiy atradimas yra jau kelis deSimtmecius naudojamas vaizdy atpazinimo
domene. Cia sékmingai yra naudojami konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNN) jvairiy objekty
nuotraukoms atpazinti ir klasifikuoti.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra taip vadinami dél jy architekttros. Tokio tipo neuroninio tinklo
strukttira: pirmas yra pasirinktinas paveikslélio iSankstinio apdorojimo sluoksnis, kur naudojami i§
anksto nustatyti filtrai kurie nekinta apmokymo metu, jais gali biiti pazymimi objekty krastai, spalvy
gradientinis filtras. Toliau naudojamas konvoliucinis (arba sastikos) sluoksnis ar sluoksniai pagal
kuriuos §is neuroniniy tinkly tipas ir yra pavadintas. Jy paskirtis yra aptikti atskirus bruozus kuriuos
apmokymo metu bandoma identifikuoti kaip reikSmingus pateiktoms mokymo duomeny klaséms
Klasifikuoti. Toliau naudojamas surinkimo sluoksnis kuriame konvoliucijy iSeities duomenys yra
sutraukiami galiausiai rezultatus pateikiant klasifikavimo sluoksniui. Atlikus §j veiksmg gaunamas
galutinis modelio prasomas klasifikavimo atsakymas [9].

Tajbakhsh‘as [10] raso, jog pagrindiniai i§§tkiai norint sukurti naujg konvoliuciniy neuroniniy tinkly
model;j yra didelio Zzyméty duomeny rinkinio poreikis, kur priklausomai nuo domeno, Siuo atveju
medicininio, gali biiti sunku ar nejmanoma $iy duomeny gauti. Net ir turint didelj kiekj duomeny
modelio apmokymas yra sunkus skai¢iavimy prasme, reikia didelio kiekio kompiuteriniy resursy, be
kuriy apmokymas trukty nejtikétinai ilgai. Galiausiai konvoliuciniy neuroniniy tinkly apmokymas
yra labai jautrus persimokymui, tad galima tikeétis jog reikés architektiiros ir mokymosi parametry
optimizavimo, kad bty uztikrinta jog visi tinklo sluoksniai yra apmokomi panasiu greic¢iu. Kaip to
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alternatyva yra pateikiamas sitlymas naudoti i§ anksto apmokytus neuroninius tinklus Kitai
aplikacijai, modelj tik papildant.

Azizpour‘as [11] teigia jog, kad apmokyto modelio adaptavimo kitam domenui sékmé priklauso nuo
atstumo, arba panasumo, tarp duomeny kuriais buvo modelis apmokytas ir duomeny kuriems modelj
bandoma adaptuoti.
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3 pav. Konvoliucinio neuroninio tinklo struktiira [10]
1.4. Neuroniniai tinklai laiko eilutéms

Iprastiniy tiesioginés sklaidos neuroniniy tinkly modeliams biudinga nepriklausomumo laike
prielaida, todél sekvenciniams duomenims, tokiems kaip laiko eilutés, jie néra taikomi, vienas i$
sprendimo budy yra rekurentiniy neuroniniy tinkly naudojimas.

Rekurentiniai neuroniniai tinklai yra tinkami naudoti duomeny sekoms, kadangi geba aptikti
duomeny priklausomybe laike dél to, jog jy architektiiroje yra jgyvendinta atmintis, t.y. jie geba
»atsiminti® pries tai éjusius duomenis tuo momentu kai jiems yra pateikiamas naujas duomuo [12].
Kiekvieno Zingsnio metu yra nuskaitomas duomeny x = (xq, x5, ..., x7) vektorius ir po kiekvieno
zingsnio modelio viduje yra suformuojama paslépta biisena h;, kuri kito Zingsnio metu paduodama
atgal kaip jeities vektorius Salia naujy duomeny.

Sio tipo modeliai yra negin¢ijamai efektyvis sekvenciniams duomenims modeliuoti, bet turi ir
apribojimy dél savo atminties. Jiems yra budinga nykstancio gradiento problema, Kuri kyla jeigu
reikalaujamas isvesties signalas Zingsnyje t yra priklausomas nuo daug ankstesnio Zingsnio. Siai
problemai spresti buvo pasitlyti LSTM modeliai [13]. Graves‘as [14] Siuos modelius aiskina, kaip
rekurentiniy neuroniniy tinkly architektiiros patobulinimg informacijai i§saugoti ilgesn;j laiko tarpa.
Saltinio straipsnio [14] parasymo metu LSTM modeliai buvo lyderiaujantis modeliy tipas tarp
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daugelio su sekos tipo duomenimis susijusiy uzdaviniy, pavyzdziui, tarp kalbos ar rasysenos
atpazinimo uzduociy.
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Input Gate Output Gate

a;t_>@

4 pav. LSTM modelio celés architektiira [14]
1.5. Autoenkoderiai ir seq2seq modeliai

Autoenkoderiy paskirtis yra duomeny dimensionalumo mazinimas automatiSkai surandant
pagrindines mokymuisi naudoto duomeny rinkinio charakteristikas. To yra pasiekiama kaip tikslo
funkcija nurodant tuos pacius duomenis, priveriant optimizavimo algoritmus konverguoti ties
sprendiniu kuris duotus duomenis efektyviausiai suspaudzia, palikdamas tik esmines, daugiausia
informacijos turin¢ias duomeny rinkinio charakteristikas pagal kurias pasiekiamas didziausias
atkarimo tikslumas. Tai yra vienas i3 seq2seq modeliy $eimai priklausandiy modeliy. Siam modeliui
pateikiama duomeny seka ir modelis sugeneruojg naujg (pageidautina identiskg pateiktajai) duomeny
seka.

Rumelhart‘as [15] pirmasis savo knygoje aprasé neuroniniy tinkly modelj kuris véliau pavadintas
autoenkoderiu. IS esmés autoenkoderio modelj sudaro dvi dalys, tai yra enkoderis ir dekoderis.
Enkoderio uzduotis yra surasti i§ anksto nezinomus poZymius i§ duomeny rinkinio pagal kuriuos
dekoderis galéty atlikti prieSingg veiksmg ir naudojantis surastais pozymiais kuo tiksliau atkurti
pradinius duomenis. Taip duomenys yra priver¢iami pereiti pro butelio kaklelj, kas gali buti
interpretuojama kaip dimensionalumo mazinimas, Kitaip tariant duomenys yra suspaudziami, arba
transformuojami,  latenting erdve.

Naudojant autoenkoderius reikia atkreipti démesj, kad didinant autoenkoderio laisvés laipsniy skaiciy
bei jo netiesiSkuma, siekiant iSgauti kuo geresne atkuriamy duomeny kokybe, duomenys taps sunkiau
interpretuojami, nes latentiné erdvé taps vis maziau reguliari. Tai yra du latentinés erdvés taskai
esantys netoli vienas kito gali duoti du labai skirtingus rezultatus.
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5 pav. Rumelhart modelio struktara [15]
1.6. Variaciniai autoenkoderiai

Kingma [16] pasitilé sprendimg autoenkoderiy latentinés erdvés nereguliarumui sutvarkyti. Autorius
pasiiilé btda reguliarizuoti latenting erdve pritaikant tikimybinius modelius. Iprastame
autoenkoderyje kiekvienas duomeny taskas biity susiejamas su vienu specifiniu taSku latentingje
erdvéje, tuo tarpu variaciniuose autoenkoderiuose susiejimas atliekamas kiek Kitaip, Kiekvienas
duomeny taSkas gali buti susiejamas su bet kuriuo latentinés erdvés taSku, pagal tikimybe pagal
normalyjj skirstinj. Tas priveréia optimizavimo algoritma optimizuoti enkoderj taip, jog dviejy
latentinés erdveés taSky panaSumas biity atvirksc¢iai proporcingas atstumui tarp ty tasSky.
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6 pav. Autoenkoderio ir variacinio autoenkoderio duomeny tasko pasiskirstymas latentinéje erdvéje [17]
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Foster‘is [17] savo knygoje demonstruoja kaip latentinés erdvés vektorius interpretuoti veidams
generuoti. Pasirenkant du taskus erdvéje ir fiksuotu zingsniu ,,einant* lantentinés erdvés atkarpa bei
generuojant veidus yra pasiekiamas tolygus peréjimas nuo vieno asmens veido iki kito. Arba suradus
norimo atributo vektoriaus kryptj ir kei¢iant latentinés erdvés reik§mes Sio vektoriaus kryptimi galima
priversti modelj atlikti norima pokytj veidui, pvz. uzdéti akinius, pakeisti akiy spalva, Iytj ir t. t..
Todél variaciniy autoenkoderiy modeliai yra tinkami naujam turiniui generuoti bei pozymiams tirti.
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7 pav. Portrety modifikavimas taikant variacinj autoenkoderj [17]
1.7. Autoenkoderiai anomalijy aptikimui

Zimek‘as [18] enciklopedijoje anomalijy aptikimas yra apibréziamas kaip tikslas surasti duomeny
tasky, kurie dél duomeny uzterStumo, Zmoniy ar sisteminiy klaidy yra pakankamai nutole nuo teisingy
duomeny tasky pavyzdziy. StatistiSkai buvimas ,,nejprastu yra jvertinamas pagal tai kiek duomeny
taskas ar seka neatitinka modelio sudaryto iSskir¢iy pasiskirstymo.

Pereira [12] sékmingai pritaiké pozymiy inzinerija naudojantis autoenkoderiais anomalijy aptikimui
atsinaujinancios energetikos sektoriuje, analizuojant elektros gamintojy iSmaniyjy skaitliuky
surinktus duomenis. Pagrindiné autoenkoderiy taikymo anomalijy aptikimui mintis yra vietoje
anomalijy modeliavimo, autoenkoderiai modeliuoja normalig sistemos biikle. Po apmokymo
autoenkoderis geba rekonstruoti normaliai veikiancios sistemos duomeny sekg, ta¢iau anomalijy ne.
Taigi lyginant modelio rekonstruotas ir tikras duomeny sekas galima vertinti jy skirtuma ir matuoti
skaitinj anomalijos jvert].

Pats jgyvendinimas atliktas pritaikant variacinius autoenkoderius su Bi-LSTM architekttira. Kadangi
pritaikyti variaciniai autoenkoderiai tampa jmanoma skaiciuoti atktrimo tikimybés vertes pagal An
[19] pasitilyta metodika pritaikant Monte Karlo integravima. Teigiama, kad tai yra geresnis anomalijy
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jvertinimo matas, nei atkirimo paklaida taikoma Kituose autoenkoderiais ar principinémis
komponentémis gristais anomalijy aptikimo metodais.

Latentinés erdvés atvaizdavime matoma, kad saulés jégainiy apskaitos sugeneruoti duomenys
priklausomai nuo paros meto latentingje erdvéje atsiduria panaSiose vietose ir stebima cikliné
trajektorija, su 1 dienos periodiSkumu. Galima sakyti modelis iSmoko informacija apie duomeny
periodiskuma net atskirai to nenurodzius.
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8 pav. Pereira anomalijy aptikimo modelio latentinés erdvés vizualizavimas 2D t-SNE metodu (kairéje) ir
pirmomis dvejomis principinémis komponentémis (desinéje) [12]

1.8. Autoenkoderiy panaudojimas poZymiy atradimui

Autoenkoderiy pritaikomuma pozymiy inzinerijoje galima rasti tiek kibernetinéje apsaugoje [20], tiek
energijos sgnaudy prognozavime [21], tick gamybinéje pramonéje [22]. Automating pozymiy
inZinerija prasminga pritaikyti srityse, kuriose dél nuolatiniy poky¢iy, néra jmanoma rasti vieno
rinkinio ekspertinémis jzvalgomis gristy pozymiy [23].

Maggipinto‘sas [22] atliko automating pozymiy inZinerija puslaidininkiniy jtaisy gamybos
industrijoje. Konkrec¢iai virtualioje metrologijoje, kur lusty fiziné kokybé yra jprastai vertinama
atliekant netiesioginius steb&jimus ir taikant jvairius statistinius metodus.

Sioje industrijoje dazniausiai taikomas rankinis pozymiy sudarymas, kuris palyginus su automatiniu,
trunka ilgai, reikalauja technologinio proceso eksperty jzvalgy, bei dél puslaidininkiy industrijos
specifikos kompleksiskumo sudaryti pozymiai yra prastai generalizuojami.

Maggipinto‘sas [22] darbe pozymiy inzinerija atlikta naudojantis optinés emisijos spektroskopijos
(OES) duomenimis. OES duomeny dvidimensiska bei fiksuoto dydzio prigimtis, tyréjam savaime
sitilé taikyti kompiuterinio matymo jkvéptas metodologijos, konkreéiai konvoliucinius neuroninius
tinklus kurie yra vieni sékmingiausiy $io domeno modeliy.

Enkoderio dalyje naudoti trys konvoliuciniai sluoksniai, tarp jy taikant vidurkiy surinkimo
sluoksnius, kas uztikrina konvoliucijy surasty pozymiy tolyduma ir tolesnj tinkamuma regresinei
analizei. Gautas pozymiy vektorius tris kart sumazino duomeny dimensijg iki p = 38464, nuo matuoty
2014 bangos ilgiy x 54 laiko Zingsniais. Surinkti poZymiai, norint jvertinti modelio efektyvuma,
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atraminiy vektoriy regresijos metodu naudoti lusty graviravimo tempo (vieno i§ esminiy Vvirtualios
metrologijos pagalba atlickamy technologiniy stebéjimy) prognozavimui.
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9 pav. Maggipinto pozymiy inzinerijos metodo struktiira [22]

Pasitilytas metodas lygintas su dazniausiai taikomais metodais, konkreciai principiniy komponenciy
ir statistiniy momenty skai¢iavimo metodais. Modelio rezultatai pranoko visus lygintus tradicinius
metodus, kas jrodo autoenkoderiy potencialg pozymiy inZinerijoje.
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10 pav. Maggipinto lyginamy metody R? rezultaty palyginimas [22]

Panasy metodg taiké Fan‘as [21] pastaty energijos sgnaudy prognozavime. Moderniuose pastatuose,
taikant iSmanigsias pastaty valdymo technologijas per pastargjj deSimtmetj buvo surinkti dideli
kiekiai duomeny, kas sudar¢ saglygas prognozuoti energijos sgnaudas nesiremiant vien tik eksperty
1zvalgomis, bet atlikti ir duomenimis grista analiz¢ bei prognozg.

Tam pasiekti buvo isbandyti pilnai sujungty neurony architektiros autoenkoderis, konvoliucinis
autoenkoderis bei GAN (Generative Adversarial Network) tipo modeliai. Jais sudarytais pozymiy
rinkiniais atliktas prognozavimas ir lygintas su eksperty bei statistiniais metodais sudaryty pozymiy
rinkiniais remtu prognozavimu. Siuo atveju nustatyta, jog bendrai tiksliausia prognozavimg siiilo
GAN modeliai (14% mazesnis RMSE jvertis lyginant su ekspertiniu pozymiy rinkiniu), taciau pilnai
sujungtais autoenkoderiais bei konvoliuciniais autoenkoderiais gristi metodai taip pat zenkliai
sumazina paklaidos jvertj (7% ir 8% atitinkamai mazesnis RMSE).
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1.9. Laiko eilu¢iy poZymiy rinkiniai
1.9.1. Catch22 poZymiy rinkinys

Metodo palyginimui naudojama Lubba [24] sudarytas catch22 poZzymiy rinkinys. Tyréjai iS 7658
pozymiy esan¢iy hctsa rinkinyje atrado 22 pozymius kuriuos taikant klasifikavimo uzdavinio
tikslumas lyginant su viso pozymiy rinkinio taikymu sumazéjo vos 6,5% testuojant su 147000 laiko
eiluciy (71,7% lyginant su 77,2%). Sumazinus pozymiy skaiciy, taip pat yra teigiama kad skai¢iavimy
trukmé sutrumpéjo tiikstanteriopai. Visas catch22 pozymiy rinkinys yra aprasytas 1 lentelé. Laiko
eilué¢iy pozymiy jvertinimui naudotas UCR/UEA (University of East Anglia and University of
California) laiko eiluciy klasifikavimo duomeny bazeé.

Kadangi beveik visos laiko eilutés esancios $ioje duomeny bazéje yra z normalizuotos, buvo i$ karto
pasalinti 766 laiko eilu¢iy pozymiai netinkantys tokio tipo duomenims. Yra pazymima, jog tam
tikriems duomeny rinkiniams $ie pasalinti pozymiai gali biiti vertingi ir smarkiai pagerinti uzdavinio
rezultatus, tad tam tikrais atvejais §ie atrinkti pozymiai gali nebiiti geriausias pasirinkimas [24].

Taip pat paSalinti poZymiai kuriy skai¢iavimo metu gaunamos specialiosios reik§més. Pozymiai kurie
80% duomeny rinkiniy bent vienai laiko eilutei nesugebédavo suskaiciuoti tikslios reikSmés buvo
pasalinti i§ pozymiy rinkinio. Taip buvo pasalintos 2101 laiko eilutés ir dirbama buvo su 4791 laiko
eilute [24].

Gan didelis iSankstinis poZymiy rinkinio susiaurinimas yra pasekme grieZto tyréjy pasirinkto atrankos
metodo, ieskancio patikimai realias reik§mes suskaiciuojanc¢iy placiam laiko eiluciy spektrui metody,
iSkart atmetant maziau universalius poZymius (pavyzdZziui reikalaujancius minimalaus skai¢iaus
stebéjimy, tik teigiamy stebéjimy reikSmiy, arba netinkamy monotoniskoms laiko eilutéms).

Skirtingai nuo tipiniy poZymiy atrankos algoritmy kurie ieSko pozymiy kombinacijy kurias taikant
kartu galima pasiekti geriausiy rezultaty, tyréjai pasirinko poZymius atrinkti pagal tai kiek jie gerai
individualiai tinkami duomenims tirti ir papildantys vienas kita.

1 lentelé Catch22 pozymiy rinkinys [24]

Hctsa poZymio pavadinimas PaaiSkinimas angl.

Pasiskirstymas

DN_HistogramMode_5 Z transformuotos laiko eilutés moda (5
intervaly histograma)
DN_HistogramMode_10 Z transformuotos laiko eilutés moda (10

intervaly histograma)

Paprastos laiko statistikos

SB_BinaryStats_mean_longstretchl Ilgiausias reik§miy esanciy vir§ vidurkio
periodas

DN_OutlierInclude_p_001_mdrmd Laiko intervalas tarp pasikartojanciy
i8skir¢iy virs vidurkio

DN_Outlierinclude_n_001_mdrmd Laiko intervalas tarp pasikartojan¢iy

1§skir¢iy Zemiau vidurkio
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Tiesiné autokoreliacija

CO _flecac

Pirma autokoreliacijos funkcijos 1/e kirtimo
vieta

CO_FirstMin_ac

Pirmas autokoreliacinés funkcijos
minimumas

SP_Summaries_welch_rect_area 5 1

Furjé galios spektro Zemiausiy penktadalio
dazniy suminé galia

SP_Summaries_welch_rect_centroid

Furjé galios spektro centroidas

FC_LocalSimple_mean3_stderr

Vidutin¢ paklaida prognozuojant 3
paskutiniy dydziy slenkancio vidurkio
principu

Netiesiné autokoreliacija

CO_trev_1 num

Laiko apgreziamumo statistika

CO_HistogramAMI_even 2 5

Savitarpio informacija, m=2,t=15

IN_AutoMutualInfoStats_40_gaussian_fmmi

Pirmas savitarpio informacijos funkcijos
minimumas

Skirtumai

MD_hrv_classic_pnn40

Pasikartojanciy skirtumy virSijanciy 0.04
proporcija

SB_BinaryStats_diff_longstretchO

Ilgiausias funkcijos mazéjimo periodas

SB_MotifThree_gquantile_hh

Sanono entropija diskrizuotai laiko eilutei
(dviem i8 paskos einantiems intervalams)

FC_LocalSimple_meanl_tauresrat

Koreliacijos ilgio pokytis apskaiciavus laiko
eilutés skirtumus

CO_Embed2_Dist_tau_d_expfit_meandiff

Eksponentinés funkcijos klaida
prognozuojant tolimesnes laiko eilutés
reik§mes

Svyravimy analizé

SC_FluctAnal_2 dfa 50 1 2 logi_prop_rl

Trumpesniy laiko intervaly svyravimas kurie
yra proporcingi linkmés eliminavimo
fliuktuacinés analizés metodo rezultatams

SC_FluctAnal_2_rsrangefit 50 1 logi_prop_rl

Trumpesniy laiko intervaly svyravimas kurie
yra proporcingi su R/S analizés rezultatais

Kiti

SB_TransitionMatrix_3ac_sumdiagcov

3 simboliy abécelés peréjimo kovariacinés
matricos pédsakas

PD_PeriodicityWang_th0_01

Periodiskumo matas
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1.9.2. tsfeatures poZymiy rinkinys

Hyndman‘o [1] sudarytg tsfeatures poZymiy rinkinj sudaro 30 laiko eilu¢iy pozymiy. Tai yra daugelio
mokslininky laiko eilutém tirti siilomy pozymiy rinkinys aprasanciy entropija, autokoreliacijas,
sezoniskuma ir t.t.. Sj pozymiy rinkinj palyginimui naudojo catch22 autoriai.

ShapeletSim

OliveOil

4 InsectWingbeat; |
Sound !

accuracy catch22
o
(=2}

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
accuracy tsfeatures

11 pav. catch22 ir tsfeatures pozymiy klasifikavimo uzdavinio tikslumo palyginimas [24]

Sj pozymiy rinkinj lyginant su Catch22 pozymiy rinkiniu UCR/UCA duomeny bazés laiko eilutéms
analizuoti pasiekiami labai panasis rezultatai. SkaiCiuojant tikslumg subalansuotoms klaséms ViSO
duomeny rinkinio laiko eilutéms abiejy rinkiniy tikslumo rezultatai buvo labai panasiis, Pearson
koreliacijos koeficientas r = 0,93. Vidutinis tikslumas taikant Catch22 duomeny rinkinj buvo
nezymiai didesnis (71,2%) lyginant su tsfeatures duomeny rinkiniy (69,4%) [24].

1.9.3. Kiti poZymiuy rinkiniai

Christ‘as [25] sudaré metodg tinkamy, prasmingy, laiko eiluc¢iy pozymiy suradimui ankstyvoje
masininio mokymo proceso stadijoje, kas, be ekspertiniy jzvalgy, ar iteraciniy metody ieSkant
optimalaus pozymiy rinkinio, pateikia prasmingy tam tikrai laiko eilutei pozymiy rinkinj. I§ viso
metodo pozymiy aibg sudaro 794 pozymiy, i§ kuriy kaip prasmingi atrenkama tik dalis.

Nun‘as [26] sukurtas FATS (Feature Analysis for Time Series) pozymiy rinkinys yra kurtas su
mintimi pritaikyti pozymiy suradimui astronominiuose duomenyse, taciau yra pritaikomas ir kitose
srityse. Pozymiy rinkinj sudaro 64 pozymiai.

Dempster‘is [27] iSleido pozymiy sudarymo metodg pavadintg ROCKET (RandOm Convolutional
KErnel Transform). Daugelis kity laiko eiluciy klasifikavimo metody su geriausiais tikslumo
jverciais reikalauja daug kompiuteriniy resursy atlikti skai¢iavimams net ir nedideliems duomeny
rinkiniams ir yra nepanaudojami kelis kartus, modelius bitina kas karta apmokyti i§ naujo. Sis
metodas paremtas tiesiniu klasifikatoriumi su atsitiktiniais konvoliuciniais branduoliais pasiekia
geriausius tikslumo jver¢ius nereikalaudamas dideliy kompiuteriniy resursy. Tyréjai teigia, jog Siuo
metodu jmanoma apmokyti ir iSbandyti su visais 85 duomeny rinkiniais UCR archyve per greiciau
nei 2 valandas.
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Facebook [28] isleido Kats (Kits to Analyze Time Series), tai yra Python programavimo aplinkai
skirta biblioteka visokeriopai laiko eilu¢iy analizei — nuo pozymiy radimo iki masininio mokymo
modeliy sudarymo. Bibliotekos TSFeatures modulis geba skaiCiuoti 65 skirtingus laiko eilutés
pozymius su aiSkiomis statistinémis reikSmémis, kuriuos véliau tos pacios bibliotekos aplinkoje
galima pritaikyti maSininio mokymo klasifikavimo, regresijos uzdaviniams. Darbo raSymo metu dél

Sios bibliotekos naujumo dar néra isleista jg pritaikiusiy moksliniy straipsniy.

1.10. Laiko eilu¢iy poZymiu rinkiniy panaudojimas

Praeitame skyriuje minéti laiko eiluCiy rinkiniai daugelyje straipsniy naudojami jvairioms paskirtims,
tokioms kaip Klasifikavimas, prognozavimas, sitilomo kito metodo lyginimui, sintetiniy duomeny

generavimui.

2 lentelé laiko eilu¢iy pozymiy biblioteky pritaikymas mokslinéje literatiiroje

modeles prédictifs et de
détection de changements
de régimes dans les series
chronologiques

Autoriai Straipsnio pavadinimas Naudotas | Pozymiy pritaikymas
poZymiy
rinkinys
Angus Dempster, Francois | ROCKET: exceptionally | Catch22 Palyginimas su Kkitu
Petitjean, Geoffrey I. Webb fast and accurate time siilomu pozZymiy
seriesclassification using parinkimo metodu
random  convolutional (ROCKET)
kernels
Olivier Tessier-Lariviéere, | PNS-GAN: Conditional | Catch22 Sugeneruoty  sintetiniy
Luke Y. Prince, Pascal | Generation of Peripheral ir tikry vilneliy atstumo
Fortier-Poisson, Lorenz | Nerve Signals in mato  apskaiciavimas
Wernisch, Oliver Armitage, | theWavelet Domain via catch22 pozymiy
Emil Hewage, Guillaume | Adversarial Networks erdvéje.
Lajoie, Blake A. Richards
Mahdi Abolghasemi, Eric Demand forecasting in | Tsfeatures | Paklausos
Beh, Garth Tarr, Richard supply chain: The impact prognozavimas
Gerlach of demand volatility in
the presence of promotion
Shaohui Ma, Robert Fildes Retail sales forecasting | Tsfeatures | Pardavimy
with meta-learning prognozavimas
Jean Paul, Latyr Faye Nouvelle méthode de | Tsfeatures | Laiko momento nuo
prédiction d'échec de kurio modelis praranda

savo prognozavimo
gebéjima aptikimas.

24



Abolghasemi, M., Hyndman, | Model  selection  in | Tsfeatures | Prognozavimo modelio
R., Spiliotis, E., & Bergmeir, | reconciling hierarchical parinkimo uzdavinys
C time series
Xiaogian Wang, Yanfei The uncertainty | Tsfeatures | Prognozavimo modeliy
Kang, Fotios Petropoulos, estimation of feature- rinkinio svoriniy jverciy
Feng Li based forecast parinkimas
combinations prognozuojant modeliy
neapibréztuma.
Yanfei Kang, Rob J. GRATIS:  GeneRAting | Tsfeatures | Sintetiniy laiko eiluciy
Hyndman, Feng Li TIme Series with diverse generavimas su
and controllable nurodytais pozymiais
characteristics
Maximilian Christ, Andreas Distributed and parallel | Tsfresh Tsfresh bibliotekos
W. Kempa-Liehr, Michael time  series  feature autoriy  demonstracija
Feindt extraction  forindustrial parodanti metodo
big data applications efektyvuma
klasifikavimo ir
klasterizavimo
uzdaviniams
pramoniniame domene.
Vera Schroeder, Ethan D. Chemiresistive  Sensor | Tsfresh Kompleksiniy  kvapy
Evans, You-Chi Mason Wu, | Array and  Machine klasifikavimas
Constantin-Christian A. Voll, | Learning Classification of naudojantis  cheminiy
Benjamin R. McDonald, Food sensoriy duomenimis.
Suchol Savagatrup, and
Timothy M. Swager
Martin Ratz, Amir Pasha Automated data-driven | Tsfresh Pastaty energetiniy
Javadi,Marc modeling of building sistemy veikimo
Baranski,Konstantin energy  systems  via prognozavimas, siekiant
Finkbeiner,Dirk Muller machine learning tobulinti inzinerinio
algorithms projektavimo kokybg.
Shih-Yuan Yu, Arnav Sabotage Attack | Tsfresh Sabotazo aptikimas
Vaibhav Malawade, Sujit Detection for Additive industrinése 3D
Rokka Chhetri, Mohammad Manufacturing Systems spausdinimo vis.
Abdullah Al Farugue
Donato Tiano, Angela Feature-driven Time | Tsfresh Laiko eiluciy
Bonifati, Raymond Ng Series Clustering klasterizavimas  pagal
poZymius
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https://ieeexplore.ieee.org/author/37085365914
https://ieeexplore.ieee.org/author/37085365914

Karim Pichara, Pavlos Meta-Classification  for | FATS Kintamyjy Zzvaigzdziy

Protopapas, Daniel Leon Variable Stars klasifikavimas  pagal
Sviesos kreiviy
pozymius

Anthony Brunel, Johanna A CNN adapted to time | FATS Klasifikavimo

Pasquet, Jérdbome Pasquet, series for the uzdavinys la tipo

Nancy Rodriguez, Frédéric classification of supernovai atskirti nuo

Comby, Dominique Fouchez, | Supernovae kity supernovy pagal

Marc Chaumont Sviesos kreivés
pozymius.

Pagal Wolpert‘o [29] ,,No free lunch theorem® neegzistuoja toks optimizavimo metodas kuris tikty
visoms jmanomoms klaséms optimaliai. Bet kokios metodo geresnés savybés tam tikrai klasei, bus
atsvertos prastesnémis savybémis kitose klasése. Tq galima apibendrinti ir laiko eilutéms, kad
neegzistuoja toks prognozavimo algoritmas, kuris visoms jmanomoms laiko eilu¢iy klaséms
prognozavimag atlikty geriausiai. Todél daugelis autoriy bando surasti metoda, pagal kurj laiko eilutes
buty galima iSskirti j atskiras klases ir taip supaprastinti geriausio algoritmo i$ aibés prognozavimo
algoritmy parinkimo uzdavinj. 1 lenteléje keliuose minétuose straipsniuose bandoma pritaikyti laiko
eiluciy pozymius algoritmy parinkimui. Suradus laiko eilu¢iy poZzymius tampa daug lengviau laiko
eilutes tarpusavyje lyginti ir grupuoti, zinant algoritmus kurie gerai veiké panasioms laiko eilutéms,
galima i§ anksto pasakyti kurie gerai veiks su dar neiSbandytomis laiko eilutémis.

Taciau ne visada yra prasminga remtis maksimaliai dideliu laiko eilutés pozymiy saraSu, tiek dél
skai¢iavimy trukmés, tiek dél egzistuojanciy specifiniy domenui jrankiy, kuriuose su srities eksperty
jzvalgomis yra atrinkti pozymiai turintys prasme analizuojamoje sferoje. Kaip pavyzdys to yra Nun‘o
[26] sudarytas pozymiy rinkinys Kuris yra pritaikytas astronominés kilmés §viesos analizei. Siame
pozymiy rinkinyje yra 64 pozymiai, lyginant su tsfresh bibliotekos sitilomais 784 yra zenklus
supaprastinimas dél kurio tiek kompiuteriniai resursai yra naudojami efektyviau, tiek gauti rezultatai
srities tyréjy yra interpretuojami lengviau, kas gali bati svarbiau nei modelio klasifikavimo ar
prognozavimo tikslumas.

Atskirose sferose ne visada egzistuoja pakankamai vieSai prieinamy laiko eiluéiy rinkiniy, tad
tyréjams surinkti pakankamai duomeny klasifikavimui ar prognozavimui téra du biidai. Vienas is jy
yra brangus laiko ir finansy prasme tradicinis realaus pasaulio duomeny rinkimo budas, arba kitas —
generuoti sintetines laiko eilutes pritaikytas tyréjy poreikiams. Kitas daznas poreikis sintetinéms laiko
eilutéms yra bendriniy laiko eilu¢iy analizés metody jvertinimas. Mufioz‘as [30] teigia, jog nepaisant
Siuo metu egzistuojanéiy didziuliy laiko eilu¢iy rinkiniy (UCI repository, M3, M4 varzyby ir kiti
rinkiniai) tie rinkiniai yra gana homogeniski ir laiko eilu¢iy analizés tyréjai yra kritikuojami dél per
didelio apraSomy algoritmy priderinimo bitent tiems rinkiniams. Apibrézus kokiais pozymiais
pasizyminciy laiko eiluciy tyréjams triksta yra jmanoma pagal juos generuoti naujas laiko eilutes
potencialiai uzpildysiancias spragas prieinamuose duomenyse [31].
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1.11. Kiti laiko eiluciy klasifikavimo algoritmai
1.11.1. Bag of Symbolic Fourier Approximation Symbols (BOSS)

Sis algoritmas priklauso zodynu gristy klasifikatoriy pritaikyty laiko eilutéms grupei. Siuo metodu
yra surandami daZzniausiai pasikartojancios sekos laiko eilutése ir pritaikant jy santykinius daznius
atliekamas klasifikavimas. Bitent $is metodas buvo isrinktas kaip geriausias zodynu grjstas metodas
i§ visy Sio tipo metody [32].

Zodynu gristas mokymasis daznai yra pritaikomas signaly apdorojimo, kompiuterinio matymo bei
garso apdorojimo uzduotyse. Pritaikant tas pacias idéjas metodas naudojamas ir laiko eiluciy
klasifikavimo srityje daugeliui problemy. Buvo nustatyta, jog zodynu grjsti metodai aptinka visiskai
kitus atskiriamuosius bruozus tarp laiko eiluciy, nei kiti laiko eilu¢iy klasifikavimo algoritmy tipai ir
buvo jrodyta jog BOSS pozymiy ansamblio prijungimas prie HIVE-COTE pozymiy ansamblio
smarkiai pagerina klasifikavimo tikslumg [32]. BOSS ansamblis sudaromas tinkleliu grjsta paieska
jvertinant aib¢ parametry ir paliekant tuos klasifikatorius kuriy tikslumas yra ne mazesnis nei 92%
geriausios kombinacijos, jvertinimui taikant kryzminj patikrinima.

Taciau BOSS ansamblis turi trikumy. KryZminio patikrinimo poreikis kiekvienai parametry
kombinacijai reiskia tai, jog modelio parametry skaifius yra smarkiai ribojamas kompiuteriniy
resursy. Poreikis atmintyje iSsaugoti grieztai neapibrézta kiekj baziniy klasifikatoriy sukuria didelius
atminties resursy reikalavimus. Galiausia sudaromos labai didelés histogramos ir poreikis jas saugoti
kiekvienam baziniam klasifikatoriui dar labiau padidina reikalavimus kompiuterinei atminciai.

BOSS Klasifikatorius veikia slenkancio lango principu. Uzduodamas parametras p, kuris reiskia
normalizuoti ar ne lange esancias vertes. Tuomet kiekviename Zingsnyje pritaikoma diskreti Furjé
transformacija, ignoruojant pirmajj koeficientg jeigu p = True, palickami yra tik pusé surasty
koeficienty. Gautas koeficienty sgrasas yra padalinami j @ galimy ver€iy grupiy pritaikant daugelio
koeficienty grupavimo (Multiple Coefficient Binning, MCB) algoritmga. Jeigu tarp greta esanciy
langy aptinkamas tas pats Zodis, tai tas zodis yra laikomas kaip matytas tik vieng kartg. Klasifikuojant
naudojama speciali algoritmo atstumo metrika, kuri pritaikyta kartu su artimiausiy kaimyny
klasifikatoriumi naudojama sudaryti galutiniam modeliui. Bazinis Klasifikatorius turi keturis
parametrus kurie visi tinklelio principu isbandomi. Lango ilgis w € {10..m}, zodziy ilgisl €
{16, 14,12, 10, 8}, ar naudojamas normalizavimas p € {true, false} ir zodyno dydis a € {4}, m yra
laiko eilutés ilgis.

1.11.2. Collective of Transformation-Based Ensembles (COTE)

Sis modelis pritaiké dvi idéjas kurios leido sukurti tikslesnj laiko eilu¢iy klasifikavimo model;.
Pirmoji yra, kad paprasCiausias budas kaip laiko eiluciy klasifikavimo domene pasiekti geresniy
rezultaty yra laiko eiluciy transformavimas j alternatyvig erdve, kur poZymiai leidziantys laiko eilutes
atskirti ] dvi ar daugiau grupiy tampa lengviau pastebimi. Antroji idéja, yra kad tikslumas gali biiti
pagerinamas apjungiant daugelj prognostiniy modeliy j ansamblj.

Kaip metodo straipsnyje raso autoriai [33], modelis sukuria ansamblj i§ 35 klasifikatoriy su skirtingais
svoriniais koeficientais. Kiekvienai laiko eilutei klasifikatoriai sudaromi is 4 skirtingy erdviy. Tai
laiko erdvé, formeliy erdvés, autokoreliaciné erdvé ir galios spektrinio tankio erdvé. Kiekvieno
klasifikatoriaus svoris yra suskai¢iuojamas pritaikant kryzminj validavima apmokymo duomenims.
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Flat-COTE

EE Individual ST Individual PS Individual
Predictions Predictions Predictions
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In: Test predictions In: Test predictions In: Test predictions
Out: Predictions weighted by CV Qut: Predictions weighted by CV Out: Predictions weighted by CV

VYV VY

:
1

1 1
A

ghted votes pooled. Majority class chosen

12 pav. COTE klasifikatoriaus grafinis vizualizavimas.[34]
1.11.3. Random Interval Spectral Ensemble (RISE)

Random Interval Spectral Ensemble (RISE) yra medziais gristas klasifikavimo modelis. RISE
modelis laiko eilutes jvertina pasirinkdamas atsitiktinius laiko eilutés intervalus, kiekvienam i$ jy
suskaiCiuojant baigtinj rinkinj Furjé, autokoreliaciniy bei dalinai autokoreliaciniy pozymiy.
Pagrindiné modelio kritika yra jo veikimo sparta jvertinta O (nm?), kur m yra laiko eilutés ilgis, o n
yra laiko eiluciy skai¢ius apmokymo imtyje. D¢l Sios priezasties §is metodas néra tinkamas taikyti
srityse kur daznos yra ilgos laiko eilutés, pvz. garso duomeny klasifikavimui, kur taikomi metodai
transformuojantys laiko eilutes j spektrinius duomenis [35].

Algorithm 1. BuildRISE(Training data train, number of classifiers r, minimum
interval length minLen)

Let F «< Fy ... F; > be the trees in the forest.
Let m be the length of series in train
wholeSeriesFeatures +— getSpectralFeatures(train)
buildRandomTreeClassifier(F ,wholeSeries Features)
for i «— 2 to r do
startPos +— randBetween(1, m — minLen)
endPos +— randBetween(start Pos + minLen,m)
train «+— removeAttributesOutsideOfRange(train,start Pos,endPos)
interval Features «— getSpectralFeatures(train)
buildRandomTreeClassifier(F; interval Features)

QEeE®ISTT AL

—

13 pav. RISE modelio sudarymo algoritmas [35]
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1.12. Apibendrinimas

Laiko eiluciy analizé atliekama laiko eilu¢iy pozymiams yra placiai taikomas analizés metodas,
kuriuo daznai yra pasiekiami geri rezultatai, taciau remiantis vien rankiniu biidy sudarytais poZymiais
susiduriama su problemomis kylanc¢iomis dél didelio egzistuojan¢io sugalvoty pozymiy skaiéiaus.
Pavyzdziui hetsa pozymiy rinkinj sudaro vir$ 7 tikstan¢iy individualiai skai¢iuojamy pozymiy, tad
norint taikyti juos visus kompiuteriniy resursy prasme tai buty labai brangu. D¢l Sios priezasties
atliktas rankinis pozymiy atrinkimas, sudarytas pozymiy poaibis catch22, parenkantis vos 22
pozymius i§ viso hctsa pozymiy rinkinio.

Norint i§vengti dirbtinio prisiriS§imo prie baigtinio pozymiy rinkinio, pozymiy rinkinys gali buti
sudaromas autoenkoderio pagalba. Tai yra metodas kuriuo optimizuojamas pradinés laiko eilutés
atklirimas pirmiausia jg suspaudziant iki nedidelio skai¢iaus skaitiniy reikSmiy ,,butelio kakliuke®.
Optimizuojant Siuo metodu ,,butelio kakliuke* gaunamo vektoriaus reikSmes galima laikyti kaip
tankiausig informacijos apie laiko eilute iSraiSkg. Gauta iSraiSka galima taikyti jvairiems su laiko
eilutémis susijusiais detekcijos, klasifikavimo, prognozavimo uzdaviniams jvairiuose domenuose,
nuo medicininio, iki pramoninio, iki finansinio kaip aprasyta 2 lenteléje.

Tyrimo tikslas duomenimis grjsta poZymiy reprezentacija laiko eilutéms, tinkanti detekcijos ir
kitiems uzdaviniams.

Darbo uzdaviniai:

1. Sudaryti mokslinés literatiros apzvalga analizuojania poZymiy svarbg laiko eiluciy
kontekste.

2. Pasigilinti j tinkamas Siam uZdaviniui autoenkoderiy architektiiras.

3. Sudaryti autoenkoderiu grista modelj apmokymui naudojant didel; skaiciy laiko eiluciy.
4. Gautg model; pritaikyti laiko eiluciy detekcijos uzdaviniui spresti, jvertinti jo rezultatus.
5. Palyginti detekcijos rezultatus taikant catch22 pozymiy rinkin;.

6. Darbe sudaryto autoenkoderio pritaikymas poZymiy rinkinio patobulinimui.
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2. Metodologija
2.1. Duomeny rinkiniai ir programiné jranga

Modeliui sudaryti ir iSbandyti taikytas duomeny rinkinys atrinktas Bagnall‘o [36] su tikslu palyginti
naujausius algoritmus taikomus laiko eiluciy klasifikavimui. Laiko eilutés atrinktos i§ UCR duomeny
rinkinio. Kartu su duomenimis yra apibréztos tikslios apmokymo ir testavimo imtys, dél ko modeliy
palyginimas tampa lengvesnis. Taciau toks duomeny pateikimas turi reikSmingg problema, jog dél
atsitiktiniy procesy tampa jmanoma modeliams biiti permokytiems ir gerai atitikti tik butent Sig
mokymo ir testavimo imtj, todél autoriaus yra sitiloma praplésti testavimg kryzminio patikrinimo
metodu, kartojant apmokyma testavimag kelis kartus su kaskart atsitiktinai parenkama testavimo ir
apmokymo imtimi.

Darbui pasirinktas apribojimas rinktis tik tuos duomeny rinkinius, kurie atitinka detekcijos uzdavinio
apibrézima, reiskiantj jog uzduotis yra laiko eiluciy klasifikavima j tik dvi galimas klases. Taikant §j
apribojimg parinkti 42 duomeny rinkiniai, aprasyti 3 lentel¢, kurie kartu apima 45807 laiko eilutes.

Laiko eilutés néra apribotos vienu domenu, bet apima daugelj jvairiy sri¢iy jskaitant ir medicininius,
ekonominius, inzinierinius duomenis. Kas leidzia manyti, kad sudarytas modelis bus lankstesnis
naujiems panaudojimo atvejams.

Duomenyse egzistuoja nemazai trikstamy reikSmiy, su Kkuriomis buvo tvarkomasi tiesinio
interpoliavimo metodu, t.y. triikstamos reik§més uzpildamos tarpinémis reikSmémis tarp dviejy
zinomy tasky.

Kadangi ne visi metodai yra tinkami skirtingo ilgio laiko eilutéms, tai prie§ pradedant modeliavima
laiko eiluciy ilgius reikéjo suvienodinti. Tas buvo atliekama suvienodinant visy laiko eiluciy ilgj iki
ilgiausios rinkinyje laiko eilutés ilgio, trikkstamas reikSmes pakeiciant 0. Véliau duomenys buvo
standartizuojami, apskai€iuojant keliais standartiniais nuokrypiais kiekvienas duomeny taskas yra
nutoles nuo laiko eiluteés vidurkio, pagal formule:

X—Uu

7z =
S
Kur x yra duomeny taSko realioji verté, u laiko eilutés vidutine reikSme, s laiko eilutés duomeny
tasky standartinis nuokrypis.

Tolesniems giliojo mokymo modeliams sudaryti buvo taikomas pyTorch paketas Python
programavimo kalbai. Duomenys buvo standartizuojami sklearn paketo pagalba, ir naudojami
pandas pakete apraSytomis struktiromis. Suformuotos latentinés erdvés vizualizacijoms naudojamas
matplotlib ir seaborn paketai. Principiniy komponen¢iy ir t-SNE metodai dimensionalumo mazinimo
metodai atlieckamas jau minéto sklearn paketo pagalba, UMAP dimensionalumo mazinimui
pasitelkiamas paketas sudarytas paciy metodo autoriy UMAP.
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3 lentelé Modeliui sudaryti taikytos laiko eilutés

Duomeny rinkinys

Laiko eilu¢iy skaicius

Trumpas apibiidinimas

BeetleFly

40

Vabalo nuo musés atskyrimas pagal
konturg transformuotg | viendimense
iSraiska

BirdChicken

40

Vistos nuo Kity pauksciy atskyrimas
pagal kontlirg transformuotg |
viendimensg iSraiska.

Chinatown

363

Savaitgalio ir darbo dienos pésCiyjy
srauto atskyrimas.

Coffee

56

Robusta ir Arabica kavos atskyrimas
pagal spektrografinius duomenis.

Computers

500

Skirtingy namy ukiy energijos
sunaudojimo duomenys, atskiriant ar
naudojamas stacionarus ar
nesiojamas kompiuteris.

DistalPhalanxOutlineCorrect

876

Asmens amziaus grup€s nustatymas
pagal galinio pirStakaulio forma.

DodgerLoopGame

288

Eismo intensyvumo matavimas netoli
sporto stadiono, siekiant atskirti
dienas kuomet vyksta varzybos.

DodgerLoopWeekend

288

Eismo intensyvumo matavimas netoli
sporto stadiono, siekiant atskirti
savaitgalius nuo darbo dieny.

ECG200

200

Elektrokardiograma pavieniy Sirdies
diuziy siekiant atskirti miokardo
infarkto paveikta Sirdies ritma nuo
normalaus.

ECGFiveDays

884

Skirtingomis dienomis pamatuoty
elektrokardiogramy duomeny
atskyrimas (skirtumas 5 dienos).

Earthquakes

461

Zemés drebéjimy duomenys
Richterio skal¢je bandant atpaZinti
atvejus po kuriy pakartotiniai zemés
drebéjimai néra stebimi
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FordA

4941

Automobilio subsistemos nominalaus
ir gedimo paveikto darbo atpazinimas

pagal garsa.

FordB

4446

Automobilio subsistemos nominalaus
ir gedimo paveikto darbo atpazinimas
pagal garsa triukSmingesné¢je
aplinkoje.

FreezerRegularTrain

3000

Saldiklio  virtuvéje ir  garaze
atskyrimas pagal elektros energijos
suvartojimo profilj.

FreezerSmallTrain

2878

Saldiklio  virtuvéje ir  garaze
atskyrimas pagal elektros energijos
suvartojimo profilj.

GunPoint

200

Ginklo iSsitraukimo 1§ déklo judesio
kontiiro atskyrimas pagal tai ar yra
iStraukiamas tikras ginklas, ar tik
atliekamas judesys imituojant.

GunPointAgeSpan

451

Ginklo iSsitraukimo 1§ déklo judesio
konttro atskyrimas pagal tai ar yra
iStraukiamas tikras ginklas, ar tik
atliekamas judesys imituojant.

GunPointOldVersusYoung

451

Ginklo i8sitraukimo 1§ déeklo judesio
kontiiro atskyrimas pagal aktoriaus
amziaus grupe.

Ham

451

Ispanisko ir PranciiziSko sauso
vytinimo kumpio atskyrimas pagal
spektrograma.

HandOutlines

1370

Rankos kauly kontiiry duomenys,
siekiant atskirti laiko eilutes j grupes
pagal amziaus kategorijg.

Herring

128

Siaurés juroje ir Temzés upéje
pagauty silkiy atskyrimas pagal
otolity kontiirus.

HouseTwenty

159

Bendro namy tkio elektros profilio
atskyrimas, nuo  skalbimo ir
dZiovinimo masiny konttiro
suvartojamos elektros energijos.
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ItalyPowerDemand

1096

Italijos elektros suvartojimo
atskyrimas pagal mety perioda
(spalis-kovas, balandis-rugséjis)

Lightning2

121

Elektros  i§lydziy  spektrogramy
atskyrimas j dvi grupes.

MiddlePhalanxOutlineCorrect

891

Asmens amziaus grup€s nustatymas
pagal vidurinio pirStakaulio forma.

MoteStrain

1272

Drégmés ir temperatiiros sensoriy
atskyrimas pagal jy parodymus.

PhalangesOutlinesCorrect

2658

Asmens amziaus grupés nustatymas
pagal pirStakauliy forma.

PowerCons

360

Namy dkiy elektros energijos
suvartojimo profiliai atskiriant Siltaji
ir Saltajj sezonus.

ProximalPhalanxOutlineCorrect

891

Asmens amziaus grupés nustatymas
pagal pamatinio pir§takaulio forma.

SemgHandGenderCh2

900

Ranky elektromiografiniai duomenys
atliekant suspaudimo judesj,
atskiriant vyrus ir moteris.

ShapeletSim

200

TriukSmé paslépty fomy atskyrimas |
dvi grupes.

SonyAIBORobotSurfacel

621

Pavir§iaus kuriuo eina robotas
(cemento ir kilimo) atskyrimas pagal
X asies akselerometro duomenis.

SonyAIBORobotSurface2

980

PavirSiaus kuriuo eina robotas
(cemento ir kilimo/pievos)
atskyrimas pagal X asies
akselerometro duomenis.

Strawberry

983

Braskiy atskyrimas nuo kity vaisiy ir
uogy pagal spektrografas.

ToeSegmentationl

268

Normalaus ir apsunkinto
(simuliuojant traumas, Slubavima)
¢jimo atskyrimas pagal X aSies
matavimus.

ToeSegmentation2

166

Normalaus ir apsunkinto
(simuliuojant traumas, S$lubavima)
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¢jimo atskyrimas pagal y aSies

matavimus.

TwoleadECG 1162 Dviejy skirtingy profiliy
elektrokardiogramy atskyrimas.

Wafer 7164 Lusty atskyrimas j brokuotus ir gerus
pagal vieno i§ keliy sensoriy
duomenis.

Wine 111 Vyno klasifikavimas pagal

spektrografinius duomenis.

WormsTwoClass 258 Caenorhabditis  elegans  kirminy
klasifikavimas | laukinius ir
mutavusius pagal jy judesio profil;.

Yoga 3300 Aktoriy lyties nustatymas pagal jy
konturg kei¢iant Jogos pozas.

2.2. Neuroniniai tinklai

2.2.1ir 2.2.2 aprasomi darbe naudotos neuroniniy tinkly tipai ir pagrindiniai jy parametrai kurie buvo
darbo metu parenkami. Skyrelyje 2.2.3 apraSomas mokymosi grei¢io parametras, koks darbe jis buvo
taikomas bei jam atlikta modifikacija nuo jprastai naudojamy.

2.2.1. Konvoliuciniai neuroniniai tinklai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra vienas dazniausiai pritaikomy neuroniniy tinkly tipas.
Konvoliuciniy neuroniniy tinkly pavadinimas Siejamas su matematinés operacijos — sasukos (angl.
convolution) — pavadinimu. Konvoliucinius neuroninius tinklus sudaro keli skirtingo tipo sluoksniai:
konvoliuciniai sluoksniai, netiesiniai sluoksniai, apjungimo (angl. pooling) sluoksniai bei pilnai
sujungti  sluoksniai. Apmokomi parametrai yra tik konvoliuciniuose ir pilnai sujungtuose
sluoksniuose, apjungimo bei netiesiniai sluoksniai jokiy apmokomy parametry neturi. Siy tinkly
stiprioji pusé yra désningumy atpazinime, todél Sio tipo tinklai yra placiausiai taikomi vaizdinio tipo
duomenims tirti, pvz. kompiuterinio matymo uzdaviniams spresti. Taip pat turi platy pritaikyma
nataralios kalbos apdorojime [37].

Konvoliuciniai sluoksniai apjungia tris modeliy architektiirines idéjas: lokalaus jautrumo laukai,
nekintantys svoriniai koeficientai, bei imties émimas daliai erdvés. Tipinis pavyzdinis konvoliucinis
neuroninis tinklas formy atpazinimui yra LeNet-5, matomas paveiksliuke Zemiau.
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14 pav. LeNet-5 architektiira taikoma simboliy atpazinimui [38]

Kiekvienas konvoliucinio sluoksnio elementas apdoroja informacija tik apie dalj kaimynystéje
tarpusavyje esan¢iy duomeny tasky prie§ tai buvusiame sluoksnyje. Kadangi modelis jautrus tik
lokaliems pozymiams, tai iSgaunami tik elementarts pozymiai, tokie kaip kraStinés, kampai,
pabaigos. Sie pozymiai tolesniuose sluoksniuose yra apjungiami tam, kad i§gauti aukstesnio lygmens
pozymius. Kadangi konvoliucijos ir kartu elementariyjy pozymiy iSgavimas vyksta slenkanc¢io lango
principu, tai tas pats pozymiy detektorius aptinkantis pozymij vienoje erdvés vietoje, tg taip pat gerai
darys ir kitose erdvés vietose. Aptikus pozymj jo tiksli vieta néra svarbi, svarbus tik jo santykiné
pozicija su kitais poZymiais. Kaip pavyzdj galima paminéti ranka rasyty skaiciy identifikavima, jeigu
zinome kad virSuje kair¢je yra apytiksliai horizontalios linijos pabaiga, o apacioje desinéje apytiksliai
vertikalios linijos pabaiga, tuomet galime manyti kad tai yra skaicius 7. Tiksli §iy poZymiy vieta ne
tik kad néra svarbi, bet jos i§saugojimas yra net galimai zalingas, nes tiksli §iy pozymiy pozicija bus
kintanti tarp skirtingy rasytiniy skaiciy pavyzdziy.

Kadangi slenkantis langas yra esminé Siy modeliy veikimo dalis, tai svarbu skirti démesio j lango
zingsnio (angl. stride) dydzio parametrg. Didinant zingsnj maZinamas gauty pozymiy persidengimas,
kadangi langas juos grei¢iau ,,perSoka“, ir kiekvienas individualus taskas dalyvauja maZesniame
skaiCiuje konvoliucijy. Taciau reikia biiti atsargiems, kadangi Zingsnj padidinus daugiau nei pats
lango dydis dalj pozymiy jmanoma i$ viso praleisti [37].
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15 pav. Vienetinio Zingsnio slenkancio lango vizualizacija. (Albawi, Mohammed, & Al-Zawi, 2017)

Kadangi slenkantis langas visada yra didesnis nei 1 elementas, bei zingsnis nebitinai yra vienetinis
problema tampa krastinés reikSmés. Kadangi pozymiai aptinkami slenkancio lango filtrui slenkant
pavir§iumi, kraStuose esantys poZymiai reikSmés neturi Sanso biiti pastebéti. Taip pat dél Zingsnio
dydzio galimas variantas, jog filtras negalés atlikti paskutinio Zingsnio nes atlikus papildoma Zingsnj
bus Zengta uz matricos riby. Siai problemai spresti yra zinomas vienas labai paprastas, bet efektyvus
metodas — nulinio pamusalo taikymas. Tai paprastas metodas, kuriuo matricos Sonuose surasomos
nulinés reikSmés.
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16 pav. nulinis pamusalas.

Suskaiciavus konvoliuciniy sluoksniy reikSmes kitas etapas yra netiesiSkumo jvedimas.
NetiesiSkumas gautus rezultatus pakeicia jvairiomis prasmémis, geba sumenkinti vienas reikSmes,
arba 18ryskinti kitas. DaZniausiai taikomos netiesinés funkcijos yra:

e Hiperbolinio tangento funkcija (1 lygtis)

e Sigmoidés funkcija (2 lygtis)

e ReLU funkcija (3 lygtis)
sinh x

X
h(z)=———— 1
tan (2) coshx +1 M
ex
S(x)=1+e‘x=ex+1 )
, x>0
ReLU(x) ={’(‘)_ ;‘< 0 (3)

Tanh

Sigmoid

17 pav. netiesiniy funkcijy vizualizavimas

Kaip raso Albawi‘s [37] iki ReLU funkcijos pastebéjimo ir jvertinimo dazniausiai buvo taikomos
hiperbolinio tangento ir sigmoidés funkcijos, taciau dabar dazniausiai galima pamatyti tatkomg ReLU
funkcija, dél keliy jos savybiy:

1. Paprastesnis apibrézimas tiek funkcijoje, tiek gradiente (4 lygtis)

2. D¢l to jog sigmoideé bei tanh yra funkcijos su jsodrinimu giliuose tinkluose signalas pradeda
nykti, kas srityje placiai zinoma kaip nykstancio gradiento problema. Taip yra todél, jog
minéty funkcijy gradientas yra labai artimas nuliui visur, i1§skyrus patj funkcijos centrg. ReLU
Sios problemos neturi, kadangi jos gradientas yra pastovus visoms teigiamoms reikSmeémes.
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3. ReLU funkcija gradiente geba iSduoti tikrg nuling reikSme, lyginant su sigmoide ir
hiperboliniu tangentu kuriy gradienty reikSmés visoje funkcijos reikSminéje srityje yra ne
nulinés. Tai galimai padeda tinklo mokymuisi.

d
—RelLU(x) =

" {1, x>0

0, x<0 (4)

Apjungimo operacija atlickama kiekvienam konvoliuciniam sluoksniui individualiai. Pagrinding Sios
operacijos mintis yra rezultaty rezoliucijos mazinimas siekiant dar labiau sumazinti duomeny
kompleksiSkumag, analogiSkai rezoliucijos mazinimui vaizdy apdorojimo srityje. Apjungimo
operacija vykdoma kaip ir konvoliucijos operacijos slenkancio lango principu, taciau pati operacija
yra gerokai paprastesné, dazniausiai naudojama apjungimo operacija yra maksimalios reikSmés lange
radimas, kad i8 viso lango reik§miy paliekama tik viena — pati didZiausia, dar galima sutikti vidurkio
apjungimo operacija kurig taikant grazinama vidutiné lango reikSmé.

Pilnai sujungty sluoksniy architektiira yra panasi tradiciniy neuroniniy tinkly architektiirai, Kur
kiekvienas mazgas yra sujungtas su visais prie§ tai buvusio sluoksnio ir su visais kito sluoksnio
elementais. Pagrindiné problema kurig §is sluoksnis sukelia yra labai didelis optimizuojamy
parametry skaiciaus iSauginimas, kadangi kiekvienas mazgas jungiasi su kiekvienu pries tai sluoksnio
iSvestyje esanciu tasku kur kiekvienam sujungimui reikalingas suskaiéiuoti svorinis koeficientas, bei
analogiski koeficientai pilnai sujungto modelio i§vestyje.

Konvoliucinio neuroninio tinklo architekttira kuri buvo naudojama darbe aprasyta lenteléje zemiau.
Tinklg galima suskaidyti j tris dalis: enkoder], latenting erdve ir dekoderj, enkoderj sudaro du
konvoliuciniai sluoksniai po jy sekanciomis netiesinémis ReLU funkcijomis, latentingje erdvéje
informacija yra suspaudziama iki 16 realiy skai¢iy reik§miy, i§ kuriy dekoderyje duomenys yra kiek
jmanoma geriau atkuriami, optimizuojant maziausig absoliutinj kvadratinj nuokrypj nuo pradinés
laiko eilutés.

37



4 lentelé Darbe naudojamo konvoliucinio neuroninio tinklo architekttira

ID Sluoksniali Parametrai
1 Convld Kernel_size =7 Stride =2 Padding = 3
2 ReLU
2
3 % Convld Kernel_size =7 Stride =2 Padding = 3
g
4 \T ReLU
5 Convld Kernel_size=7 | Stride =2 Padding = 3
6 ReLU
‘O
7 E o
s 3 .
25 Pilnai sujungtas Features = 16
<
_
8 ConvTransposeld | Kernel _size =7 Stride =2 Padding = 3
9 ReLU
10 ConvTransposeld | Kernel_size =7 Stride = 2 Padding = 3
11 @ ReLU
£
12 g ConvTransposeld | Kernel_size = | Stride =2 Padding = 3
a 7
13 ReLU
14 ConvTransposeld | Kernel_size =7 Stride=1 Padding = 2
15 Pilnai sujungtas | Out_features =
laiko_eilutes_ilgis

2.2.2. Mokymosi greitis

Daugelio masininio mokymosi metody tikslas yra tikslo funkcijos f(x) optimizavimas kei¢iant
parametrus x. Tai dazniausiai atlickama iteraciniu procesu, kurio metu kiekvienoje iteracijoje yra esi
parametrai yra modifikuojami per Ax. Parametry atnaujinimg po kiekvienos iteracijos t labai paprastai
galima aprasyti formule:

Xeyr = X + Axy (5)

Kad buty nustatytas teisingas mokymosi greitis (absoliutiné Ax reik§me) daznai taikomas derinimo
metodas, kurio tikslas ranka parinkti didziausia mokymosi greitj ties kuriuo tikslo funkcija vis dar
konverguoja. Parinkus per didelj mokymosi greitj modelis gali niekada nekonverguoti, tad daznai
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tinkamo mokymosi grei¢io ieSkojimas tampa mazai mokslu pagristas, o spéliojimu ir ankstesne
patirtimi paremtas.

Gradientui tikslo funkcijos pavirSiuje artéjant prie minimumo parametry vertés gali pradéti svyruoti
apie minimumga, taip nustodamos link jo artéti. Taikytini yra metodai kurie kei¢ia mokymosi greitj
modelio apmokymo proceso eigoje, tai atliekama arba padidinant greitj tada kada galima, ar siekiant
sulétinti mokymosi greitj artéjant prie lokalaus minimumo. Darbe yra taikomas sulétinimo metodas
modifikuojant kosinuso pjuklinj tvarkarastj prie jo pridedant slopinimo koeficientg (18 pav.).
Mokymosi greitis yra atnaujinimas kiekvienos mokymosi epochos pabaigoje.

0.0010
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0.0006 -

0.0004

0.0002

0.0000

18 pav. Mokymosi greicio kitimas pagal modifikuota kosinuso pjuklinj tvarkarastj
2.3. Daugiadimensés erdvés vizualizavimas
2.3.1. Principiniy komponenciy metodas

Principiniy komponencéiy analizé (PCA) yra ko gero dazniausiai taikomas dimensionalumo mazinimo
metodas dél savo paprastumo ir lengvos interpretacijos. PCA duomeny matricoje suranda
vyraujanéius désningumus, arba paprastai tariant surandama asis (arba asys) kuriomis galima
paaiskinti didziausia kiekj duomeny variacijos.

PCA gali biti taikoma bet kokiai duomeny matricai, jeigu §i yra teisingai transformuota bei yra
suvienodintos pirminés duomeny matricos asiy skalés [39]. Tai yra rekomenduojamas kaip pirmasis
zingsnis atliekant bet kokiag daugiamate analize, tam kad greitai ir paprastai biity pastebéta duomeny
struktiira, esancios iSskirtys.

Principiniy komponenciy metodo viena stipriyjy pusiy, kad komponentes galima suskai¢iuoti
analitiSkai, jokio tipo optimizavimas néra reikalingas, gautas rezultatas visada yra optimalus
maziausiy kvadraty nuokrypio kriterijui. Analitinis principiniy komponenciy ieSkojimo algoritmas:

1. Suskaic¢iuojamas duomeny vidurkis kiekvienai duomeny asiai
2. Suskaiciuojama kovariaciné matrica visam duomeny rinkiniui pagal asis, pavyzdziui
Cov(x,x) Cov(x,y) Cov(x,2z)
tridimensiu atveju su asimis x, y, z |Cov(y,x) Cov(y,y) Cov(y,z)
Cov(z,x) Cov(z,y) Cov(zz)
3. Surandami tikriniai vektoriai ir jy tikrinés reikSmés
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4. Tikriniai vektoriai iSra$iuojami pagal tikrines reik§més mazéjimo tvarka ir parenkami k
pirmy tikriniy vektoriy
5. Duomenys projektuojami j k-dimense erdve.

Vor3

4

b

Var!

19 pav. Matricos X duomeny i$sidéstymas tridimenséje erdvéje su tiesia linija kertan¢ia duomenis taip, jog ji
geriausia aproksimuoty visus duomeny taskus. Tai atitinka vienos komponentés principiniy komponenciy
analizés modelj [39].

2.3.2. t-SNE

t-SNE kaip ir visy dimensionalumo maZzinimo metody pagrindinis tikslas yra daugiadimensés erdves
suspaudimas ] mazesnio dimensionalumo erdve iSsaugant kiek jmanoma daugiau informacijos.
Skirtingai nuo principiniy komponenciy metodo, Siuo metodu informacija kurig siekiama iSsaugoti
yra duomeny tasky klasteriai, o ne tiksli duomeny tasky vieta. Pirma kartg $j metoda aprasé van der
Maaten‘as [40] ir kaip teigiama autoriaus, sitilomas metodas daug tiksliau atskyré duomenis j
atitinkamus klasterius negu visi kiti iSbandyti metodai.

Pagrindiné problema kuri buvo iSspresta taikant §] metoda yra ankstesniy metody polinkis visus
duomenis sugrupuoti ] vieng grupe, niekaip prasmingai jy neatskiriant. Kodél daugiadimensés erdvés
atstumo matas skaiciuojant poromis daznai neduoda prasmingo rezultato, paaiSkinama pavyzdziu 10
dimensijy erdvés pavyzdziu. Tokioje erdvéje yra galima padéti 11 tasky kurie visi vienas nuo kito
biity nutole per vienoda atstuma, kas yra niekaip nejmanoma atvaizduoti 2 dimensijy vaizde, su tuo
susijes ir labai skirtingas atstumy tarp tasky poromis skirstinys nuo to kokio tikétumémeés dviejy
dimensijy atveju [40]. Sialoma daugiadimensés erdvés atstumy metrikg paversti j tikimybes
naudojantis Gauso skirstinj, o Zemo dimensionalumo skirstinyje atstumo metrikai taikyti vieno
laisvés laipsnio Stjudento t skirstinj su palyginus Gauso skirstiniui storesnémis uodegomis. Tas
leidzia vidutinj atstumg tarp taSky aukstoje dimensijoje daug tiksliau modeliuoti projekcijoje.
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20 pav. t-SNE vizualizacijos pavyzdys pritaikius metodg MNIST ranka rasyty skaitmeny rinkiniui [40]

Sis algoritmas yra iteracinis, néra jmanoma rasti sprendinio vienu Zingsniu. Supaprastintai Zingsnius
galima apraSyti taip:

1. Suskaiciuojama atstumo matrica tarp visy tasky esanciy auksto dimensionalumo duomeny
rinkinyje poromis ir gauta metrika transformuojama pagal Gauso skirstinj, standartinj
nuokrypi nustatant pagal tasky tankj erdvéje apie modeliuojama taska.

2. Taskai iSmétomi atsitiktinai norimo dimensionalumo erdvéje.

3. Suskaifiuojama atstumo matrica tarp visy tasky esanc¢iy mazesnio dimensionalumo erdve¢je ir
rezultatai transformuojami pagal Stjudento t skirstinj su vienu laisvés laipsniu.

4. Treciame punkte gauta matrica lyginama su pirmame punkte gauta matrica ir formuojamoje
Zzemesnio dimensionalumo matricoje taSkai yra perstumiami taip, jog panaSumo matricos
tarpusavyje kiek jmanoma labiau suvienodéty, arba didziausio gradiento kryptimi.

5. Jeigu iteracijy skaicius nepasieké apibréZto skaiciaus, griztama j tre¢ig punkta.
2.3.3. UMAP

UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) yra gana naujas netiesinis dimesionalumo
mazinimo metodas pirma kartg apraSytas Mclnnes‘o [41], pagal galimybes prilyginamas t-SNE
metodui. UMAP veikimo principas yra aukstos dimensijos grafo suformavimas ir jo perkélimas j
mazesn¢ dimensijg iSlaikant topologija nepakitusig.

Metodo didziausia stiprybé lyginant su t-SNE yra, tai jog Sis metodas néra iteracinis, tad jo
skai¢iavimy trukmé yra gerokai mazesné. Autoriy palyginime (21 pav.) aiskiai galima matyti UMAP
pranasumg prie§ t-SNE metoda, taciau dél kiek didesnio savo paprastumo PCA metodas vis tiek
iSlieka greiciausias.
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21 pav. UMAP, PCA ir t-SNE metody greitaveikos palyginamas kei¢iant duomeny rinkinio dydj. [41]

Grafo formavimo tikslas yra suformuoti grafg kuriame visi duomeny taskai buty sujungti. Tai yra
atliekama apskaic¢iuojant apie kieckvieng taska jo lokalumo metrikg apsibrézus k artimiausiy kaimyny,
pagal Rymano geometrijoje taikomus metodu. Taskai kurie papuola j kito lokalumo erdve yra
sujungiami ir jungties stiprumas nustatomas pagal lokalumo metrikg pagal kurig jie buvo sujungti,
arba kitaip tariant taSkai esantys labiau nutol¢ vienas nuo kitu bus sujungti silpnesne jungtimi. Gauto

grafo pavyzdys yra 22 pav.
—
/ 3

/

\.

22 pav. Suformuotas grafas sujungus taskus pagal jy lokalumo metrika [41]

Gautas grafas yra perkeliamas | Zemesnio dimensionalumo erdve iSlaikant topografija ir taskus
18déliojant taip, kad taSkai su stipriomis jungtimis biity atvaizduojami arti vienas kito, o taskai
sujungti silpnomis jungtimis atvaizduojami toliau vienas kito. Verta paminéti, kad gauta Zzemesnés
dimensijos vizualizacija néra unikali, daugelyje viety grafo dalis, ar visas grafas, gali biiti pasukamas,
tad algoritmg kartojant kelis kartus bus gaunama vis kitaip atrodanti vizualizacija.
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23 pav. UMAP vizualizacija MNIST ranka rasyty skaitmeny rinkiniui [41]
2.4. Gradientinio tobulinimo klasifikavimo (detekcijos) metodas

Gradientinio tobulinimo (angl. gradient boosting) modeliai yra vieni galingiausiy prognozavimo
algoritmy. Boosting (tobulinimo) modelio dalies pagrindiné uzduotis yra silpng mokinj padaryti
geresniu. Kearns‘as [42] pavadino tai ,,hipoteziy tobulinimo problema®, ir i§ praktinés pusés apibrézé
kaip efektyvy btida i§ blogy hipoteziy pereiti prie labai gery hipoteziy. Bloga, arba silpna, hipotezé
gali biti suprantama kaip hipoteze kuri yra vos geresné uz atsitiktinj sp€jima.

Pirmasis funkcionalus algoritmas pritaikes §ig idéja buvo AdaBoost (Adaptive Boosting), Sis
algoritmas pagrjstas grubiy ir gana netiksliy euristiky apjungimu, tam jog jos kartu, arba ansamblyje,
sudaryty vieng bendrg stipry prognostinj vienetg [43]. AdaBoost visiems prognozuojamiems taskams
suteikia svorinj jvertinimg, sunkiai prognozuojamiems atvejams skiriant didesnj svorj. Del to
formuojant naujas silpnas euristikas yra labiau atsizvelgiama j biitent tuos taskus kuriuos iki Siol
modeliui sunkiai sekési prognozuoti.

Friedman‘as [44] patobulino AdaBoost algoritmg, perfrazaves tobulinimag, kaip skaitinio
optimizavimo uzdavinj, kuriuo siekiama minimizuoti kainos, arba klaidos, funkcija, silpny mokiniy
generavimui taikant gradientinio nusileidimo tipo procediira. Sio patobulinimo déka tapo galima
naudoti bet kokias diferencijuojamas klaidos funkcijas, todél modeli tapo jmanoma taikyti ir
regresijos, bei keliy klasiy klasifikavimo uzdaviniams spresti.
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24 pav. gradientinio tobulinimo modelio formavimo vizualizacija [45]

Gradientinio tobulinimo algoritmas vieng po kito formuoja sprendiniy medZius.

1. Suformuojamas geriausias sprendimy medis pagal uzduota klaidos funkcija.

2. Jvertinama suformuoto modelio liekana pagal klaidos funkcija.

3. Formuojamas naujas medis, kuris prognozuoja modelio liekanas.

4. Jeigu néra jvykdyta modelio generavimo stabdymo salyga, griZztama j antrg Zingsnj.
Gauto modelio prognozé gaunama sumuojant visy individualiy suformuoty medZziy prognozes.

D(x) =d,,,,..(x)+d; . (x).. (6)

Apmokytas modelis prognozuojamg rezultatg pateikia jveréiu kuris yra realus skaiéius tarp O ir 1.
Papildomai yra naudojamas slenkscio parinkimas vir§ kurio laiko eilutei prognozuojama klasé bus
laikoma ,,1%, o kitais atvejais laiko eiluté bus laikoma ,,0° klasés. Slenkstis yra parenkamas taip jog
bluty maksimizuojamas teisingy ,,1° klasés klasifikuoty elementy skai¢ius ir minimizuojamas
klaidingai kaip ,,1 klasé klasifikuoty elementy skaicius, pagal 7 formule, kur TPR yra tikry ,,1¢
reikSmiy skaicius prie tam tikros slenkstinés vertés, o FPR yra klaidingy ,,1* reikSmiy skaiius prie
tam tikros slenkstinés vertés.

min{TPR — FPR} (7)
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3. Rezultatai
3.1. Autoenkoderio sudarymas

Sioje dalyje apra$yti sudaryti autoenkoderiai, jy tyrimas ir aptarti rezultatai. Autoenkoderis
sudaromas naudojantis pyTorch biblioteka, o sudaryti pozymiai jvertinami taikant dimensionalumo
mazinimo metodus. Autoenkoderio sudarymui taikyti visi turimi duomenys, t.y. visos 45 807 laiko
eilutés i§ 42 duomeny rinkiniy. Sudaryti kiek skirtingy architekttiry autoenkoderiai, pavaizduoti ir
aptarti skirtumai tarp jy formuojamy latentiniy erdviy.

Atliktas duomeny iSankstinis apdorojimas siekiant paSalinti trukstamas reikSmes bei siekiant
suvienodinti skirtingy laiko eilu¢iy mastelj. Siekiant iSvengti persimokymo, taikomas duomeny
padalinimas j apmokymo ir validavimo duomeny rinkinius. Validavimo duomeny rinkinys modeliy
parametry optimizavimui néra naudojamas, Siais duomenimis modelis yra tik iSbandomas kiekvienos
epochos gale iSsaugant modelj kurio klaidos funkcija skaiiuojant validavimo duomenims yra
maziausia. Skai¢iavimus atlikus apibrézta epochy skai¢iy kaip geriausias priimamas modelis, kurio
klaida validavimo duomenims yra maziausia ir tolesniems skai¢iavimams butent Sis modelis ir
naudojamas.
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500 500 500

0 10 20 o 0 20 0 0 20 x
1500 1500 1500 o
1000 1000 1000 M
500 500 500

0 10 0 o 0 20 0 0 0 ¢
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500 500 500 0
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25 pav. Netransformuotos laiko eilutés 26 pav. Transformuotos laiko eilutés
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3.1.1. Konvoliucinis autoenkoderis

Modelio architekttira apibendrintai pavaizduota 27 pav. Modelj galima iSskirti j 7 dalis, tai enkoderj
sudarancios trys konvoliuciniy operacijy sluoksniai po 128, 64, 32 sluoksnius tinklui gil¢jant, po
kiekvieno sluoksnio suformuotoms matricoms pritaikoma ReLU aktyvacijos funkcija. Enkoderio
suskai¢iuoti rezultatai pilnai sujungiami su butelio kakliuke esanc¢iu vektoriu, kuris atitinka modelio
latenting erdve. Latentiné erdvé pilnai sujungiama su dekoderiu, kurj sudaro 3 sluoksniai
dekonvoliuciniy operacijy po 32, 64, 128 sluoksnius. Paskutiniai sluoksniai pilnai sujungiami su
vektoriumi, kuris atitinka rekonstruotos laiko eilutés rezultatus. Visy konvoliuciniy sluoksniy
branduolio dydis parinktas lygus 7, o Zingsnis lygus 2.

Modelj sudaro 7 780 785 optimizuojami parametrai.

( Laiko eiluté

l

‘ 128 Konvoliuciniai sluoksniai ‘

64 konvoliuciniai sluoksniai

32 konvoliuciniai sluoksniai

!
Feutmey

[ 4 glementy latenting erdvé ]

AREE
LS

32 dekonvaliuciniai slucksniai

TR R
LS

64 dekonwaliuciniai sluoksniai

TR R
LSS

128 dekonveliuciniai sluoks niai

hJ
[ Rekonstruota laiko eiluté ]

27 pav. Konvoliucinio autoenkoderio architektiira
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3.1.2. Variacinis konvoliucinis autoenkoderis

Modelio architekttira apibendrintai pavaizduota 28 pav. Modelio architektiira labai panasi j 3.1.1.
punkte apraSyto modelio architektiira, pakeista tik kaip yra skai¢iuojama modelio latentine erdve.
Butelio kakliuke duomenys i§ pradziy yra i$skiriami j du vienodo ilgio vektorius u ir o, o vektoriui
jvedamas neapibréZztumas ir Sie du vektoriai yra sudedami, gaunant nauja, tokio pat ilgio kaip ir w ir
o vektoriai, vektoriy.

Modelj sudaro 7 911 667 optimizuojami parametrai, kas yra 15% daugiau negu 3.1.1. punkte aprasyto
modelio.

( Laiko eiluté )

l

128 kenvaliuciniai sluoksniai

64 konvoliuciniai sluoks niai

32 konvoliuciniai sluoks niai

] a0

[ Sigma vektorius ] [ Mu vektorius ]

—

[ 4 elementy reparametrizuotas vektorius ]

Y

32 dekonvoliuciniai s luoks niai

64 dekonvoliuciniai sluoks niai

128 dekonvaliuciniai sluoksniai

L4
[ Rekonstruota laiko eiluté ]

28 pav. Variacinio konvoliucinio autoenkoderio architektiira
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3.1.3. Latentiniy erdviy vizualizavimas

Latentinés erdvés vizualiniam tyrimui rezultaty dimensionalumas yra sumazinimas iki dviejy.
Taikomi jvairiis metodai siekiant iSlaikyti kuo daugiau informacijos apie latentinés erdvés kokybe,
tiriami  trimis metodais: t-SNE, UMAP ir principiniy komponenéiy metodais. Vizualizacijose
skirtingomis spalvomis pazymétos duomeny rinkiniy klasés.

Aptarimui atrinkti 4 rinkiniai, tai yra ECGFiveDays, Wafer, PhalangesOutlineCorrect ir FordA.

ECGFiveDays duomeny tasky vizualizacijg t-SNE metodu autoenkoderio latentinéje erdvéje galima
matyti jog dvi klasés yra atskiriamos labai gerai tiek konvoliuciniu autoenkoderiu (29 pav.), tiek
variaciniu konvoliuciniu autoenkoderiu (30 pav.) kas leidzia numatyti gerg klasifikavimo rezultatg
taikant $iuos pozymius. Taip pat galima pastebéti jog taikant variacinj konvoliucinj autoenkoderj kaip
ir galima buty tikeétis Sis klases atskyré toliau vieng nuo kitos. Visos $io duomeny rinkinio latentinés
erdvés vizualizacijos yra 1 ir 2 prieduose.

30
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29 pav. ECGFiveDays duomeny vizualizavimas konvoliucinio autoenkoderio latentinéje erdvéje
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30 pav. ECGFiveDays duomeny vizualizavimas variacinio konvoliucinio autoenkoderio latentinéje erdvéje

Wafer duomeny rinkinio klasés taip pat gana aiskiai yra atskiriamos abiejy tipy autoenkoderiy, taciau
skirtingy autoenkoderiy atskyrimo kokybés skirtumo akimi jvertinti nebéra taip lengva, galima sakyti
jie yra panasis. Taip pat rySkus panaSumas, jog abu autoenkoderiai suformavo po keturis gerai
atskirtus nulinés klasés klasterius. Visos §io duomeny rinkinio latentinés erdvés vizualizacijos yra 3
ir 4 prieduose.
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31 pav. Wafer duomeny vizualizavimas konvoliucinio autoenkoderio latentingje erdvéje
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32 pav. Wafer duomeny vizualizavimas variacinio konvoliucinio autoenkoderio latentingje erdvéje

PhalangesOutlineCorrect duomeny rinkinio apdorojimas autoenkoderiais nesuteiké tokio gero
atskyrimo Kaip pastaryjy dviejy aptarty modelio, dél ko galima numanyti ir gerokai prastesnius
detekcijos rezultatus. Nors duomenyse vis dar matoma struktiira, taciau tarp dviejy klasiy stebimas
labai ryskus persidengimas. Visos $io duomeny rinkinio latentinés erdvés vizualizacijos yra 5 ir 6
prieduose.
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33 pav. PhalangesOutlineCorrect duomeny vizualizavimas konvoliucinio autoenkoderio latentingje erdvéje
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34 pav. PhalangesOutlineCorrect duomeny vizualizavimas variacinio konvoliucinio autoenkoderio

latentingje erdvéje

FordA duomeny rinkinys apdorotas autoenkoderiu duomenims nesuteiké jokios struktiiros ir
duomenyse matomas vien triuk§mas. Galima numatyti, jog suformuotais pozymiu rinkiniais atliktas
klasifikavimas neatne$ jokiy kokybisky rezultaty. Visos $io duomeny rinkinio latentinés erdves
vizualizacijos yra 7 ir 8 prieduose.
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35 pav. FordA duomeny vizualizavimas konvoliucinio autoenkoderio latentingje erdvéje
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36 pav. FordA duomeny vizualizavimas variacinio konvoliucinio autoenkoderio latentingje erdvéje
3.1.4. Laiko eiluciy atkiirimas

Kadangi autoenkoderis optimizuotas laiko eiluciy atkiirimui, galima vizualiai jvertinti apmokymo
kokybe patikrinant su turimais duomenimis. Atktirimo kokybé smarkiai priklauso ir nuo su laiko
eiluciy rinkiniu sudarytos latentinés erdvés kokybés. Duomeny rinkiniy i§ kuriy taikant autoenkoderj
nepavyko iSgauti informacijos ir jie neturi prasmingos reprezentacijos autoenkoderio latentinéje
erdveje laiko eilutés nebus s¢kmingai atkurtos i§ latentinéje erdvéje esanciy duomeny. Laiko eilutés
atkurtos i§ vektoriaus kurio ilgis yra lygus 4.

15
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-20 —— Atkurta laiko eilute
—— Originali laiko eiluté

0 500 1000 1500 2000 2500

37 pav. Variaciniu konvoliuciniu autoenkoderiu originali ir atkurta laiko eilutés i§ HandOutlines duomeny
rinkinio
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38 pav. Variaciniu konvoliuciniu autoenkoderiu originali ir atkurta laiko eilutés i§ ShapeletSim duomeny
rinkinio

3.2. Kilasifikavimas

Laiko eilutes transformavus j jy pozymiy rinkinj tampa jmanoma atlikti klasifikavimo, arba
detekcijos, uzdavinius. Klasiy detekcijos uzdaviniui atlikti visais atvejais pasirinktas XGBoost
metodas, vienas i$ aibés medziais grjsty metody kurie yra rekomenduojami kaip baziniai modeliai
jvertinimams [46]. Hperparametry optimizavimas atliktas siekiant surasti optimaly mokymaosi greitj,
maksimaly medziy dydj bei minimaly svorinj koeficienta priklausomiems medziams.

3.2.1. Detekcija taikant Catch22 poZymiy rinkinj

Kaip bazinis pozymiy modelis palyginimui pasirinktas Catch22 pozymiy rinkinys. Taikant juo
sugeneruotus laiko eilu¢iy poZymius atlikta laiko eiluciy klasifikacija. Detalils rezultatai pavaizduoti
9 priede.

40 pav. pavaizduoti po 5 tiksliausiai ir pras¢iausiai klasifikuojamy duomeny rinkiniy taikant vien
Catch22 pozymiy rinkinj. Laiko eilu¢iy rinkinius ShapeletSim, GunPointOldVersusYoung taikant §j
pozymiy rinkinj, pagal duomeny autoriy apibréztas apmokymo, testavimo imtis, galima atskirti j dvi
klases idealiai, arti idealiy rezultaty taip pat yra FreezerSmallTrain, FreezerRegularTrain, taciau
tikslumas labai priklauso nuo duomeny rinkinio ir vertinant prasciausiai klasifikuotus duomeny
rinkinius galima pastebéti jog ne visy tikslumas siekia ten 50%.

Tiek tarp tiksliausiai, tiek tarp maziausiai tiksliy laiko eiluéiy yra jvairiy ilgiy, triuk§mingumo laiko
eiluciy, tad kaip ir galima bty tikétis pagal autoriy aprasytus rezultatus §is pozymiy rinkinys yra
tinkamas naudoti placiai aibei jvairiy tipy laiko eiluéiy [24].

Apibendrintas visy rezultaty jvertinimas grafiku pateiktas 39 pav. pavaizduotu grafiku.

Pamatuota §io modelio greitaveika. Analizuojant visus duomeny rinkinius kartu vidutinis duomeny
apdorojimo tempas yra 98,45 laiko eilutés per sekunde.
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39 pav. Apibendrintas visy duomeny rinkiniy detekcijos rezultaty grafikas taikant Catch22 pozymiy rinkinj
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40 pav. 5 geriausiai (kair¢je) ir prasciausiai (deSinéje) jvertinty duomeny rinkiniy pavyzdziai
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3.2.2. Detekcija taikant autoenkoderiu sudarytu poZymiu rinkiniu

Detekcijai naudotas autoenkoderiu sudarytas pozymiy rinkinys, kurj sudaro vos 4 elementy ilgio
vektorius. Pozymiai sudaryti su abiejy tipy autoenkoderiais ir atlikti jvertinimai. Bendrg modeliy
tikslumo jvertinima galima matyti 41 pav.

Taikant abu §iuos pozymiy rinkinius nustatyta, kad rezultatai tarp skirtingy modelio architekttry
drastiSkai vienas nuo Kito nesiskiria, skai¢iuojant kartu tarp visy 42 duomeny rinkiniy variacinio
konvoliucinio autoenkoderio vidutinis tikslumo jvertis yra 72,43%, konvoliucinio autoenkoderio
71,50%.

42 pav. pavaizduoti po 5 geriausiai ir pras¢iausiai klasifikuotus laiko eiluéiy rinkinius. Kaip ir taikant
Catch22 pozymiy rinkinj, taip ir Siais automatinés pozymiy inzinerijos metodais sudarytais pozymiais
ne visos laiko eilutés yra klasifikuojamos gerai. Sie pozymiy rinkiniai gerai apibendrina pacias laiko
eilutés formas, taciau prastai atspindi pozymius apie triuk§mo pobiidj. Tokioms laiko eilutéms kaip
DodgerLoopWeekend kur laiko eilutés signalas atrodo pakankamai triuk§mingas, taciau egzistuoja
pakankamai tiksli laiko eilutés forma sudarytas pozymiy rinkinys veikia gerai. Taciau laiko eilutéms
kur informacija apie klases yra paslépta pozymiuose j kuriuos autoenkoderiai nekreipia démesio, arba
triuk§mo lygis yra per didelis, autoenkoderiais sudarytu pozymiu rinkiniu néra jmanoma kokybiskai
atlikti klasifikavimo. ShapeletSim duomeny rinkinio atveju, nuo 100% klasifikavimo tikslumo taikant
Catch22 pozymiy rinkinj, tikslumas nukrito iki 52.2% taikant variacinio konvoliucinio autoenkoderio
sudarytus pozymius. Chinatown duomeny rinkinys ¢ia issiskiria, kadangi pagal autoriy apibrézta
apmokymo ir testavimo imtj, kuri apibrézta kaip 20 specifiniy laiko eilu¢iy apmokymo imtyje ir net
345 laiko eilutés testavimo imtyje, duomeny gauty Siais pozymiy rinkiniais nepakanka gerai atskirti
skirtingy klasiy rezultatus. Taikant labiau tradicini 80/20 duomeny padalinima Sios laiko eilutés
klasifikavimo tikslumas iSauga iki 98% testavimo imtyje.
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41 pav. Variacinio konvoliucinio ir konvoliucinio autoenkoderiy tikslumo jverc¢iy grafikas
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rezultaty rinkiniy pavyzdziai

Pamatuota Sio modelio greitaveika. Analizuojant visus duomeny rinkinius kartu variacinio
konvoliucinio autoenkoderio vidutinis duomeny apdorojimo greitis yra 298,02 laiko eilutés per
sekundg, o konvoliucinio autoenkoderio 298,51 laiko eilutés per sekunde. Abu Sie jverciai yra labai

panasis, ir lenkia tiesiog Catch22 pozymiy rinkinio greitaveika daugiau nei 3 kartus.
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3.2.3. Detekcija taikant apjungta poZymiy rinkinj

Autoenkoderiu sudaryti pozymiy rinkiniai yra gerai tinkami tam tikriems duomeny rinkiniams, taciau
jie néra tiek universaliis kiek Catch22 pozymiy rinkinys, taciau jo greitaveika yra 3 kartus didesné.
Todél Sie pozymiy rinkiniai yra sujungti, siekiant pasisavinti geriausias abiejy tipy modeliy savybes.

Siekiama pasalinti tuos Catch22 pozymius, kuriy informacija yra uzkoduoda 4-iuose autoenkoderio
sudarytuose pozymiuose. Modeliy pozymiy sujungimas yra atliktas Zingsniais:

1. Sudarytas apjungtas visy pozymiy rinkinys, t.y. 22 Catch22 pozymiai ir 4 autoenkoderiais
sudaryti pozymiai.

2. Apskaiciuojamas vidutinis detekcijos tikslumas visiems duomeny rinkiniams Su esamu
pozymiy rinkiniu

3. Paeiliui po vieng pasalinami ir grazinami Catch22 pozymiai ir suskai¢iuojami vidutiniai
tikslumai

4. Pozymis kurio paSalinimas turéjo maziausig itaka vidutiniams detekcijos rezultatams yra
paSalinamas i§ pozymiy rinkinio

5. Jeigu dar yra daugiau nei 1 nepaSalintas poZymis grjZztama j antrg Zingsnj.
Taikant §j metoda pasalinti 11 i§ 22 pozymiy:

e DN_HistogramMode 5

e DN_HistogramMode_10

e SB_BinaryStats_diff_longstretchO

e DN_Outlierinclude_p 001 _mdrmd

e DN_Outlierinclude_n_001 _mdrmd

e CO flecac

e CO_FirstMin_ac

e SP_Summaries_welch_rect_centroid.

e FC LocalSimple_mean3_stderr

e SB_TransitionMatrix_3ac_sumdiagcov

e SC_FluctAnal_2 dfa 50 1 2 logi_prop_rl
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43 pav. Skirtingy pozymiy rinkiniy tikslumo jvertinimo palyginimas

Galutinj pozymiy rinkinj sudaro 15 elementy. Bendrg jvairiy modeliy tikslumo palyginima galima
matyti 43 pav. Gautas naujas pozymiy rinkinys nenusileidzia Catch22 pozymiy rinkiniui, nors
bendras pozymiy skaifius buvo sumazintas net beveik trecdaliu. Negana to, tam tikriems duomeny
rinkiniams pavyko netgi pagerinti detekcijos rezultatus, pvz. ECGFiveDays detekcijos rezultatas
lyginant su detekcija taikant tik Catch22 pozymiy rinkinj pageréjo nuo 49,7% tikslumo iki 69,1%
tikslumo. O informacija kurios triiko norint idealiai nustatyti klases GunPointOldVersusYoung ir
ShapeletSim autoenkoderiams yra gaunama déka likusiy Catch22 pozymiy. Taciau liko ir prastai
klasifikuojamy duomeny, Herring duomeny rinkinio detekcijos kokybei pozymiy apjungimas jtakos
neturéjo. Taip pat verta paminéti, jog kombinuotas pozymiy rinkinys kiek pagerino rezultatus
prasCiausius rezultatus taikant catch22 poZzymiy rinkinj.

Catch22 pozymiy rinkinio sudarymo greitaveika taikant §; metoda taip pat yra smarkiai pagerinama.
Laiko eiluciy apdorojimo greitis iSaugo nuo vidutiniskai 98,25 apdorojamy laiko eiluciy per sekunde
iki 199.36 apdorojamy laiko eiluc¢iy per sekundg.
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44 pav. Apjungto pozymiy rinkinio geriausiy (kair¢je) ir prasciausiy (desinéje) detekcijos rezultaty rinkiniy

pavyzdziai
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3.3. Modeliy ROC kreivés

Papildomas modeliy palyginimas atliktas easyROC programiniu paketu. Sudarant ROC kreives
naudotos visy rinkiniy laiko eilutés kartu. Palyginimas atliktas principu ,,Kiekvienas su kiekvienu*,
vertinant AUC charakteristikas. Hipotezg d¢l AUC jverc¢iy vienodumo visais atvejais galima atmesti
ir priimti jog visi plotai esantys po kreivémis yra skirtingi (p < 0,01). Sis palyginimas §iam atvejui
néra labai reikSmingas dél didelio skaiciaus testuojamy laiko eiluciy, tad bet koks mazas skirtumas
tarp galutinio jvercio bus vertinamas kaip statistiskai reik§Smingu. Taciau vertinant rezultatus (

je), galima pastebéti, kad Catch22 ir kombinuoto modelio AUC jverciai skiriasi labai nezenkliai, vos
per 0,0068, kas daugeliu panaudojimo atveju leidzia §iuos modelius laikyti lygiaverciais. Variacinio
konvoliucinio ir konvoliuciniy autoenkoderiy modeliai pavieniui kaip ir kituose palyginimuose (43
pav.) yra gerokai prastesni nei kombinuotas arba catch22 modeliai.
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45 pav. Modeliy ROC kreivés
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5 lentelé modeliy ROC kreiviy palyginimas

I modelis J modelis AUC(l) | AUC@) ||1=J] [SE(I-J]) |p vertés
(patikslintos)
Variacinis AE Konvoliucinis | 0,8661 | 0,8815 0,0154 | 0,0028 0,0000
AE
Variacinis AE Catch22 0,8661 | 0,9484 0,0823 | 0,0024 0,0000
Variacinis AE Kombinuotas | 0,8661 | 0,9416 0,0755 | 0,0024 0,0000
Konvoliucinis AE | Catch22 0,8815 | 0,9484 0,0669 | 0,0023 0,0000

Konvoliucinis AE Kombinuotas | 0,8815 | 0,9416 0,0601 | 0,0023 0,0000

Catch22 Kombinuotas | 0,9484 | 0,9416 0,0068 | 0,0018 0,0013

3.4. Atvejo analizé. Wafer duomeny rinkinys.

Puslaidininkinés mikroelektronikos gamyboje taikomi sudétingi procesai kuriy metu jvairiy
medziagos sluoksniais yra uzdedamos ant silikoninio lusto ir graviruojamos pagal tam tikrg $ablona,
tam, kad buty suformuota norima elektros grandiné. Dazniausiai graviravimas yra atlickamas
fotolitografijos principu, kurio metu naudojant labai didelio tikslumo ultravioleting spinduliuote
graviruojama norima struktiira ant lusto pavirSiaus. Proceso metu pavirSius biina papildomai
padengiamas fotorezistine medZiaga, kurig veliau reikia paSalinti, tas dazniausiai daroma patalpinant
lustg | vakuuming kamerg kuri véliau uzpildoma reaktyvia plazma. Visas §is procesas apima daugiau
nei 250 Zingsniy ir visuose 1§ jy yra galimybé lustui buti sugadintam, tai yra galutinis lusto produktas
veiks pras¢iau nei numatyta jo parametruose, sumazes jo patikimumas, arba jis 18 viso neveiks. Lusty
kuriy parametrai surinkti j darbe naudotg duomeny rinkinj, gamybos proceso metu parametrai yra
stebimi 450 kokybés kontrolés sensoriy. Srities eksperty buvo atrinkti 6 kritiniai kokybe stebintys
sensoriai kuriy duomenimis §is duomeny rinkinys yra pagrijstas.

Tiksliy arba apytiksliy kasty kuriuos lustus gaminanc¢ios jmonés patiria dél neiSvengiamo broko néra,
taciau natiirali i§laidy optimizavimo uzduotis yra $iy kasty, kartu ir broko, minimizavimas. Taciau
broko visiskai nepanaikinus ir neaptikus broko pries galutinj produkta atiduodant klientui yra
sulaukiama papildomy kasty susijusiu su techniniu, garantiniu aptarnavimu, kas lemia iSaugusia
produkto kaing ir kartu mazesnj jmonés gaminamy produkty konkurencinguma ir galima reputacine
zala, todé¢l ankstyvas broko aptikimas yra ne maziau aktuali uzduotis gamybinéms jmonéms.

6 ir 7 lentelése pateikiami detekcijos rezultatai pagal rinkinio autoriy apibrézta mokymosi ir testavimo
imtj, nestandartiskai mokymuisi skirta 1000 laiko eiluéiy, o testavimui 6164, kas apytiksliai atitinka
14:86 laiko eilu¢iy imciy santykj, smarkiai besiskiriant] nuo standartinio 80:20 padalinimo.
Naudojant labiau jprastg laiko eiluc¢iy padalinimo santykj galutinis detekcijos tikslumas tampa
gerokai tikslesnis (99,9%), taciau vertinimui ir tolesniam komentavimui naudojami rezultatai gauti
pagal autoriy apibréztg duomeny padalijima.
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Taikant pozymiais gristus metodus gaunami geri tikslumai. Kombinuoto modelio atveju teisingai yra
aptinkama 95% brokuoty lusty, tuo tarpu 99,9% nebrokuoty lusty yra teisingai nustatomi kaip geri.
Labiau vertinant broko aptikima galimas slenks¢io modifikavimas, darbe slenkstis parinktas toks jog
buity maksimizuojamas skirtumas tarp teisingai kaip gery nustatyty lusty skaiciaus ir antro tipo klaidy
skaic¢iaus, tai yra maksimizuojamas 6 lentelés desinéje puséje esanciy skaiciy skirtumas pagal (7)
formule. Labai geri detekcijos rezultatai atsispindi ir 46 pav. ROC kreivéje, kurios AUC jvertis yra
lygus 0.9984

6 lentelé Kombinuoto modelio sumaiSymo matrica Wafer duomeny rinkiniui

Prognozuojamas brokuotas | Prognozuojamas geras lustas
lustas

Brokuotas lustas 659 38

Geras lustas 6 5461

7 lentelé Skirtingy modeliy Wafer duomeny rinkiniui tikslumo jveréiai

Variacinis Konvoliucinis
konvoliucinis Catch22 Kombinuotas

.| autoenkoderis
autoenkoderis
0.988157 0.983777 0.994971 | 0.992862

1.0

(

06

Sensitivity

0.z

0.0

e —— comb_score
T T T T T T

0.0 02 04 0.6 08 10

1-Specificity

46 pav. Kombinuoto modelio ROC kreivé Wafer duomeny rinkiniui.
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ISvados

1. Pozymiy taikymas uzduotims susijusioms su laiko eilutémis dazniausiai remiasi pozymiy rinkiniais
sudarytais ekspertinés analizés biidu i§ sgraso galimy, Zzmogaus sugalvoty, poZymiy. Automatinis
pozymiy generavimas yra perspektyvus biidas iSvengti dirbtinio apsiribojimo tik tam tikra i§ anksto
apibrézta aibe ir leidzia generuoti aktualius pozymius automatiskai be ekspertiniy jzvalgy.

2. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly taikymas leido sudétingas laiko eiluciy ,,formas* sutraukti vos iki 4
skaitiniy pozymiy. Taciau laiko eilutéms pasizyminciomis auksta entropija $§iuo metodu sugeneruoti
poZzymiai néra prasmingi, kadangi néra jokios pakankamai gerai apibréztos laiko eilutés formos.

3. Vieng kartg apmokytas autoenkoderis su pla¢iu spektru duomeny rinkiniy yra tinkamas visoms laiko
eilutéms tirti ir modelio nereikia kas kartg 1§ naujo apmokyti.

4. Konvoliucinio ir variacinio konvoliucinio autoenkoderiy detekcijos rezultatai yra panasiis. Tam tikrais
atvejais kuomet konvoliucinio autoenkoderio klasés yra atskiriamos gerai, kaip ECGFiveDays atveju,
variacinio autoenkoderio jos gali baiti atskirtos geriau. Taciau apskritai variacinio autoenkoderio
taikymas tik retu atveju leidzia nors kiek zenkliau padidinti tiksluma, o dél variaciniui autoenkoderiui
bludingo neapibréztumo ir autoenkoderiui negebant surasti geros duomeny reprezentacijos
neapibréztumas gali lemti sunkesnj tolesnio, detekcijos, modelio apmokyma ir dél to prastesnius
rezultatus. Autoenkoderio apmokymo kokybei smarkig jtakg turéjo mokymosi greicio keitimo planas.
Taikant modifikuota kosinuso pjuklinj tvarkarastj su slopinimo koeficientu modelis konverguoja
patikimai. Taikant kitus iSbandytus tvarkaraséius, daznu atveju modelio apmokyma tekdavo kartoti
kelis kartus kol modeliui ,,pasisekdavo konverguoti. Apmokius modelj su visomis laiko eilutémis
gauta laiko eiluciy informacijos reprezentacija labai tankiame formate, lyginant su kitais pozymiy
rinkiniais tai yra bene tankiausiai informacijg suspaudziantis metodas, dél ko tai geras metodas norint
mazinti pozymiy dimensionaluma, kovoti su ,,dimensionalumo prakeiksmu*.

5. Autoenkoderiais sugeneruoti pozymiy rinkiniai pagal detekcijos rezultaty kokybe daugeliu atveju
nusileidZia catch22 poZymiy rinkiniui. Taciau modelio pranaSumas yra jo greitaveikoje, vidutiniSkai
jis yra 3 kartus greitis lyginant su catch22 pozymiy pritaikymu detekcijoje.

6. Autoenkoderiais gristi poZymiy rinkiniai s€ékmingai apjungti su catch22 pozymiy rinkiniu pasalinant
poZymius kuriuose esanti informacija yra perteikiama autoenkoderiu gristu modeliu. Pasalinus 11 i$
22 catch22 pozymiy ir prijungus vos 4 autoenkoderiu sudarytus pozymius detekcijos tikslumas Zymiai
nepasikeite, ta¢iau kombinuoto modelio apdorojamy laiko eiluciy skaiius per laiko vienetg iSaugo
dvigubai, lyginant su vien catch22 pozymiy rinkinio taikymu.
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2-a komponenté

Priedas. ECGFiveDays duomeny konvoliucinio autoenkoderio latentinés erdvés vizualizacijos
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2 Priedas. ECGFiveDays duomeny variacinio konvoliucinio autoenkoderio latentinés erdvés vizualizacijos
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3 Priedas. Wafer duomenu konvoliucinio autoenkoderio latentinés erdvés vizualizacijos
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4 Priedas. Wafer duomeny variacinio konvoliucinio autoenkoderio latentinés erdvés vizualizacijos
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5 Priedas. PhalangesOutlineCorrect duomeny konvoliucinio autoenkoderio latentinés erdvés vizualizacijos
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6 Priedas. PhalangesOutlineCorrect duomeny variacinio konvoliucinio autoenkoderio latentinés erdvés vizualizacijos
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7 Priedas. FordA duomenuy konvoliucinio autoenkoderio latentinés erdvés vizualizacijos
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8 Priedas. FordA duomeny variacinio konvoliucinio autoenkoderio latentinés erdvés vizualizacijos
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9 Priedas. Visu modeliuy detekcijos tikslumo lentelé

Variacinis Konvoliucinis
Duomeny rinkinys konvoliucinis . Catch22 Apjungtas
. | autoenkoderis
autoenkoderis
BeetleFly 0.650000 0.700000 0.750000 | 0.750000
BirdChicken 0.700000 0.750000 0.700000 | 0.650000
Chinatown 0.763848 0.912536 0.623907 | 0.853090
Coffee 0.714286 0.750000 0.964286 | 0.964286
Computers 0.488000 0.560000 0.716000 | 0.720000
DistalPhalanxOutlineCorrect 0.746377 0.728261 0.804348 | 0.786232
DodgerLoopGame 0.521739 0.717391 0.630435 | 0.673913
DodgerLoopWeekend 0.985507 0.920290 0.963768 | 0.920290
ECG200 0.770000 0.800000 0.770000 | 0.790000
ECGFiveDays 0.497096 0.571429 0.497096 | 0.691057
Earthquakes 0.589928 0.654676 0.705036 | 0.712230
FordA 0.615909 0.646212 0.906061 | 0.879545
FordB 0.572840 0.554321 0.771605 | 0.734568
FreezerRegularTrain 0.840702 0.885614 0.997193 0.997193
FreezerSmallTrain 0.735789 0.829474 0.997544 | 0.997544
GunPoint 0.753333 0.800000 0.906667 | 0.886667
GunPointAgeSpan 0.867089 0.867089 0.920886 | 0.943038
GunPointMaleVersusFemale 0.933544 0.943038 0.974684 0.939873
GunPointOldVersusYoung 0.888889 0.895238 1.000000 1.000000
Ham 0.533333 0.542857 0.590476 | 0.638095
HandOutlines 0.878378 0.802703 0.875676 | 0.875676
Herring 0.625000 0.562500 0.453125 | 0.500000
HouseTwenty 0.731092 0.647059 0.899160 | 0.873950
ItalyPowerDemand 0.755102 0.790087 0.848397 0.830904
Lightning2 0.655738 0.622951 0.721311 | 0.737705
MiddlePhalanxOutlineCorrect 0.738832 0.704467 0.752577 | 0.810997
MoteStrain 0.746006 0.781150 0.759585 | 0.778754
PhalangesOutlinesCorrect 0.705128 0.671329 0.797203 | 0.756410
PowerCons 0.855556 0.838889 0.927778 | 0.933333
ProximalPhalanxOutlineCorrect | 0.756014 0.742268 0.828179 | 0.831615
SemgHandGenderCh2 0.835000 0.846667 0.898333 | 0.916667
ShapeletSim 0.500000 0.544444 1.000000 | 1.000000
SonyAIBORobotSurfacel 0.727121 0.597338 0.901830 | 0.901830
SonyAIBORobotSurface2 0.779643 0.792235 0.882476 | 0.900315
Strawberry 0.781081 0.867568 0.921622 | 0.894595
ToeSegmentationl 0.618421 0.513158 0.771930 | 0.741228
ToeSegmentation2 0.576923 0.646154 0.823077 | 0.815385
TwoleadECG 0.703248 0.729587 0.827041 | 0.676910
Wafer 0.988157 0.983777 0.994971 | 0.992862
Wine 0.666667 0.555556 0.592593 | 0.703704
WormsTwoClass 0.454545 0.519481 0.818182 | 0.818182
Yoga 0.729000 0.739000 0.735000 | 0.748667




