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Santrauka. Tyrimas nagrinéja laiko eiluciy transformavimg | vaizdus, siekiant
taikyti konvoliucinius neuroninius tinklus (angl. Convolutional Neural Networks,
CNN) klasifikavimui. Apzvelgiami trys metodai: Gramo kampinis sumavimo lau-
kas (angl. Gramian Angular Summation Field, GASF), Gramo kampinis skirtumy
laukas (angl. Gramian Angular Difference Field, GADF) bei Markovo peréjimo lau-
kai (angl. Markov Transition Field, MTF). CNN modelis pritaikytas SeSiems skir-
tingiems duomeny rinkiniams, transformuotiems minétais metodais. Rezultatai
rodo, kad metody efektyvumas priklauso nuo duomeny pobuadzio, taciau GADF
daZniau pasieké geresnius rezultatus. Pateikiamos rekomendacijos, kaip pasi-
rinkti tinkamiausia transformacija klasifikavimo tikslumui gerinti.

Raktiniai ZodZiai: laiko eilutés, giliojo mokymosi metodai, konvoliuciniai neu-

roniniai tinklai, vaizdy klasifikacija, laiko eilu¢iy transformacija, GASF metodas,
GADF metodas, MTF metodas.

1 |Jvadas

Laiko eilute - tai duomeny tasky seka, iSdestyta nuosekliai pagal laika. Laiko
eiluciy klasifikavimas (angl. Time Series Classification, TSC) yra uzduotis, ku-
rios tikslas yra priskirti laiko eilutei klase, t. y. kintamgjj i$ aibés, nusakantj,
kuriai grupei ar kategorijai priklauso nagrinéjama laiko eiluté, pavyzdziui,
normalus ar anomalinis, teigiamas ar neigiamas pavyzdys. TSC praktikoje
gali bati pritaikomas jvairiose srityse - diagnozuojant Sirdies ligas [1] ar ki-
bernetiniame saugume [2]. Todél veiksmingy ir efektyviy algoritmy kari-
mas laiko eiluciy klasifikavimui yra aktyvi tyrimy sritis. Stai [3] ir [4] straips-
niuose atskleidZiama, kad giliojo mokymosi metodai, kuriuos naudojant
automatiskai i§gaunami sudétingi duomeny poZymiai, daznai pranoksta
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klasikinius statistinius ir masininio mokymosi metodus sprendziant laiko
eiluciy klasifikavimo uzdavinius. Sis pranasumas ryskus dirbant su daug
pavyzdziy ir pozymiy turinciais duomeny rinkiniais, kai pozymiy inzZinerija
tampa nepraktiska.

Visgi, norint taikyti giliojo mokymosi metodus, pavyzdZziui, konvoliucinius
neuroninius tinklus, apdoroti ir klasifikuoti laiko eilutes, susiduriama su re-
aliy duomeny rinkiniy heterogeniskumu, t. y. laiko eilutés gali bati skirtingo
ilgio, tureti skirtingg struktdrg, triukSmingumo lygj. Tuomet laiko eilutes rei-
kia tinkamai apdoroti. Siekiant Sio tikslo, galima laiko eilutes transformuoti
j vaizdus - taip uztikrinama, kad visi jvesties duomenys turéty vienodg for-
matg. Egzistuoja keli tokie transformuojantys metodai, pavyzdZiui, Gramo
kampinis sumavimo laukas, Gramo kampinis skirtumy laukas bei Markovo
peréjimo laukai [5]. Sie metodai laiko eilutes transformuoja  fiksuoto dydZio
dvimacius vaizdus, kuriuos galima analizuoti naudojant giliojo mokymosi
metodus.

Taigi, Sio tyrimo tikslas - jvertinti, kuris laiko eilutes j vaizdus transfor-
muojantis metodas leidZia gauti tikslesnj vaizdy klasifikavimo rezultata. Sie-
kiant tyrimo tikslo, bus atlikti Sie Zingsniai: pasirinkti duomeny rinkiniai bus
transformuoti j vaizdus naudojant GASF, GADF ir MTF metodus. Véliau Sie
vaizdai bus klasifikuojami konvoliuciniu neuroniniu tinklu. Modelio rezulta-
tai bus analizuojami ir statistikai jvertinti, kad bdty nustatyta, kuris trans-
formacijos metodas uZtikrina tiksliausig klasifikacija.

2 Tyrimo eiga

Toliau aprasSytame tyrime buvo siekiama jvertinti laiko eiluciy klasifikavimo
tiksluma, po to, kai buvo pritaikyti laiko eilutes j vaizdus transformuojan-
tys metodai: GASF, GADF ir MTF. Tyrimo schema pateikta 1 pav. Procesas
prasideda nuo duomeny rinkinio atrinkimo, atliekamas jy paruoSimas ir
padalijimas j mokymo, validavimo ir testavimo aibes. Laiko eilutés trans-
formuojamos j vaizdus, po to mokymo ir validavimo duomenys naudoja-
mi neuroninio tinklo mokymui. Galiausiai modelis testuojamas ir renkami
klasifikavimo rezultaty stebéjimai, kurie analizuojami statistiniais metodais.

Duomenys ir jy paruoSimas

Buvo pasirinkti Sesi skirtingy tipy duomeny rinkiniai: ,GunPoint” [6], ,,ECG200"
[71, ,ECG5000" [8], ,Wafer” [7], , TwoLeadECG" [8] ir ,Earthquakes"” [9]. Kiekvie-
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na laiko eiluté rinkinyje turi atitinkamg Zyme, kuri naudojama priziarimam
mokymui. Sie duomenys parinkti taip, kad sudaryty tam tikrg jvairiapusj rin-
kinj: jie parinkti iS sensoriy (SENSOR), elektrokardiogramy (ECG), zmogaus
veiklos atpazinimo (HAR) tipo duomeny rinkiniy. Be to, eilutés turi skirtingus
ilgius, triukSmingumo lygj, mokymui panaudotas skirtingas pavyzdziy kiekis.

Laiko eilutés transformuotos j vaizdus naudojant Python pyts biblioteka,
taikant numatytuosius parametrus. Transformuoty eiluciy pavyzdzius gali-
ma matyti 1 pav. Transformuotos laiko eilutés su atitinkamomis klasémis
buvo suskirstytos j mokymo, validavimo ir testavimo aibes santykiu 70:15:15
atitinkamai. Galiausiai kiekvieno vaizdo pikseliy reikSmés buvo normalizuo-
tos | [0, 1] intervala.

1 lentelé. Naudojamy duomeny rinkiniy informacija.

Duomeny rinkinys M:I;):’r;\zt:’i;i):r:::lfi:tq Klasiy skaicius
GunPoint 50 2
ECG200 100 2
ECG5000 3500 5
Wafer 1000 2
TwoleadECG 813 2
Earthquakes 322 2

Modelio architektdra

CNN prasideda jvesties sluoksniu, kuris priima duomenis su nustatytu
auksciu, plociu ir kanaly skai¢iumi. Tuomet naudojami du konvoliuciniy
sluoksniy blokai, kurie apima konvoliucinj sluoksnj su aktyvacijos funkcija
ReLU, maksimaly telkimo sluoksnj ir atsitiktinio praretinimo (angl. dropout)
sluoksnj, kuris naudojamas siekiant sumazinti permokymo rizika. Po Siy blo-
ky naudojamas istiesinimo sluoksnis, kuris duomenis transformuoja j vien-
matj vektoriy, atsitiktinio praretinimo sluoksnis ir pilnai jungas sluoksniai,
kuriy pirmasis turi 96 neuronus su ReLU aktyvacija. Paskutinis sluoksnis yra
iSejimo sluoksnis, turintis tiek neurony, kiek yra klasifikuojamame rinkinyje
klasiy. Naudotas Adam optimizatorius, sparse categorical crossentropy nuos-
toliy funkcija ir 20 mokymosi epochy. Stebima vertinimo metrika - klasifika-
vimo tikslumas testavimo fazéje.
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Statistikos

Modelis buvo apmokytas su visais duomeny rinkiniais, kurie buvo trans-
formuoti visais transformuojanciais metodais, kiekvienam eksperimentui
buvo fiksuoti rezultaty stebéjimai. Statistiniam vertinimui naudota vienfak-
toré ANOVA ir Tukey HSD testas, siekiant nustatyti, ar stebéti skirtumai tarp
rezultaty, gauty taikant skirtingus transformuojancius metodus, statistiSkai
reikSmingi.

Duomeny rinkinys

1
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[Duomeny paruogimas|

Duomenu padalijimas
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1 pav. Eksperimentinés dalies darbo eigos diagrama.

Rezultatai

Testavimas

Neuroninis tinklas

3 Rezultatai

Transformuoty laiko eiluciy klasifikavimo rezultatai rodo, kad transfor-
mavimo metodo parinkimas daro jtaka klasifikavimo tikslumui, taciau Sis
poveikis priklauso nuo konkretaus duomeny rinkinio. Stai klasifikuojant
transformuotg ,GunPoint” duomeny rinkinj GASF metodas statistiskai
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reikSmingai lenkia tiek GADF, tiek MTF metodus (vidurkio skirtumas 0,066
ir 0,082 atitinkamai). Tarp GADF ir MTF reik¥mingo skirtumo néra. Siam
rinkiniui labiausiai tinkamas transformuojantis metodas yra GASF. Tuo tar-
pu klasifikuojant ,ECG200” duomeny rinkinj GADF metodas neZymiai len-
kia GASF metodg, taciau ne statistiskai reikSmingai (p = 0,059). Taciau tiek
GADF, tiek GASF yra statistiSkai reikSmingai pranaSesnis uz MTF (vidurkiy
skirtumas 0,047 ir 0,025 atitinkamai). Siam rinkiniui transformuoti labiau
tinka GASF ir GADF. Klasifikuojant ,,ECG5000" duomeny rinkinj, GADF meto-
das pasirode statistiSkai reikSmingai pranaSesnis uz MTF metodg (vidurkiy
skirtumas 0,006, p < 0,001), taip pat ir GASF metodas statistiSkai reikSmin-
gai lenkia MTF (vidurkiy skirtumas 0,005, p < 0,001). TaCiau tarp GADF ir
GASF reikSmingo skirtumo nenustatyta (p = 0,590). AuksSciausias klasifikavi-
mo tikslumo vidurkis pasiektas naudojant GADF (0,951), Siek tiek atsilieka
GASF (0,950), 0 maZiausias rezultatas fiksuotas taikant MTF (0,945). Siam
duomeny rinkiniui labiausiai tinkami transformavimo metodai yra GADF ir
GASF. Atkreiptinas demesys, kad transformuoto ,Wafer” duomeny rinkinio
klasifikavimo tikslumui skirtingi metodai (MTF, GASF, GADF) reikSmingos
jtakos nedaro. ANOVA testo statistikos F = 1,006, p = 0,374 rodo, jog meto-
dy poveikis tikslumui yra nezymus. Visgi, didZiausias klasifikavimo vidur-
kis buvo gautas taikant GASF metoda, maziausias MTF. Panasus rezulta-
tas fiksuotas ir ,Earthquakes” duomeny rinkinyje - klasifikavimo tikslumui
skirtingi metodai (MTF, GASF, GADF) statistiSkai reikSmingos jtakos nedaro.
Galiausiai, klasifikuojant ,TwoLeadECG" duomeny rinkinj, GADF metodas
pasirode statistiSkai reikSmingai pranasesnis tiek uz GASF (vidurkiy skirtu-
mas 0,018, p = 0,005), tiek uz MTF (vidurkiy skirtumas 0,015, p = 0,024). Tuo
tarpu tarp GASF ir MTF reikSmingo skirtumo nenustatyta (p = 0,838). Auks-
Ciausias klasifikavimo tikslumo vidurkis pasiektas naudojant GADF (0,998),
Yemesni rezultatai fiksuoti GASF (0,979) ir MTF (0,983) metodais. Siam duo-
meny rinkiniui tinkamiausias transformavimo metodas yra GADF.

Apibendrinti rezultatai pateikti 2 lenteléje. Sakytina, kad yra statistiskai
reikSmingy skirtumy tarp metody (MTF, GASF, GADF), kurie daro jtakg klasi-
fikavimo tikslumui, kai transformuojami ir klasifikuojami skirtingi duomeny
rinkiniai. GASF ir GADF metodais suklasifikuoty transformuoty laiko eiluciy
klasifikavimo tikslumas daZniausiai lenkia MTF metodu transformuoty laiko
eiluciy klasifikavimo tiksluma.
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2 lentelé. Vidutiniai klasifikavimo tikslumai naudojant skirtingus metodus.

Tukey HSD testus
GunPoint 0,936 0,870 0,854 |Taip - GASF > GADF, GASF > MTF
ECG200 0,861 0,883 0,836 |Taip - GASF > MTF, GADF > MTF
ECG5000 0,950 0,951 0,944 | Taip - GASF > MTF, GADF > MTF
Wafer 0,998 0,997 0,997 |Ne
TwoleadECG 0,980 0,997 0,983 |Taip - GADF > MTF, GADF > GASF
Earthquakes 0,8 0,8 0,8 Ne
4 1Svados

Remiantis rezultatais galima teigti, kad laiko eiluciy klasifikavimo tikslumas
priklauso tiek nuo duomeny rinkinio, tiek nuo pasirinkto transformuojancio
laiko eilutes j vaizdus metodo - apibendrintos generalizacijos apie meto-
dus daryti negalima.

Visgi, sprendziant laiko eilu¢iy klasifikavimo uzdavinj su prizidrimu CNN
mokymusi galima padaryti Sias iSvadas:

1. Jei tiriant duomeny rinkinj buvo nustatytas statistiSkai reikSmingas

metodo poveikis klasifikavimo tikslumui (tokie duomeny rinkiniai
buvo keturi), tuomet arba GASF, arba GADF buvo pranasesnis uz
MTF.

Tiriant keturis i$ SeSiy duomeny rinkinius nebuvo nustatytas statis-
tiSkai reikSmingas skirtumas tarp GASF ir GADF metodais transfor-
muoty laiko eiluciy klasifikavimo tikslumo (p > 0,05). Natdralu - me-
tody prigimtis gana panasi. Viena iSimtis yra ,GunPoint” duomeny
rinkinys: GASF metodas statistiSkai reikSmingai pranasesnis uz GADF
(vidurkiy skirtumas 0,066). Sis duomeny rinkinys turéjo maziausiai
mokymo pavyzdziy i$ tirtyjy. Kita iSimtis yra ,TwolLeadECG": GADF
metodas statistiSkai reikSmingai pranasesnis uz GASF (vidurkiy skir-
tumas 0,018).

Kai kurie rinkiniai, pavyzdZziui, ,Wafer” gerai klasifikuojami nepriklau-
somai nuo transformuojancio metodo. Vidutinis klasifikavimo tiks-
lumas, naudojant visus metodus, virsijo 0,997. Sie duomenys maZzai
chaotiski, transformuotos laiko eilutés lengvai klasifikuojamos CNN.
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4. ,Earthquakes” duomeny rinkinio klasifikavimas pasirodé prastas
nepriklausomai nuo taikyto metodo. Vidutinis transformuoty laiko
eiluciy klasifikavimo tikslumas nevirSijo 0,8 tiriant visus metodus.
Transformuojanciais metodais gauti vaizdai nepasizymejo informa-
tyviais vizualiais bruoZais. Siame duomeny rinkinyje yra mazai perio-
diSkumo ir desningumu, laiko eilutés labai chaotiSkos.

Apibendrinant tai, kas buvo parasyta, tyrimas patvirtina, kad transfor-

mavimo metodas turi reikSminga jtaka klasifikavimo rezultatams. Renkantis
konkrety metodg praktikoje, verta atsizvelgti j konkrety duomeny rinkinj,
taCiau verta pradeti nuo GADF, kurj taikius dazniau pasiekti aukStesni klasi-
fikavimo rezultatai.
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