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Tiivistelma

Téassé tutkielmassa perehdytédn aikasarjojen luokitteluun koneoppimisme-
netelmid kiyttden. Menetelmiksi valikoitui K-ldhinaapurimenetelmé, jonka
etaisyysmittoina kaytetddn euklidista etaisyyttd, dynaamista aikaviaristy-
méd ja dynaamisen aikavédristymén derivaatallista sekd painotettua versio-
ta, seké aikasarjametsé, joka pohjautuu satunnaismetsaén. Liséksi tutkitaan,
onko aineiston muuntamisella shapelet-muunnoksella vaikutusta luokittelun
tarkkuuteen, kun luokittelijana kiytetdan satunnaismetsaa.

K-ldhinaapurimenetelméd, jonka etédisyysmittana kiytetddn dynaamista ai-
kavaaristymad, pidetddn aikasarjojen luokittelussa oletusmenetelména, jo-
hon muita menetelmié verrataan. Satunnaismetsid on puolestaan suosittu
ja useimmiten hyvin toimiva menetelméd muiden kuin aikasarja-aineistojen
luokittelussa, joten ndmaéa kaksi menetelméa valittiin tutkielmaan nailla pe-
rusteilla. Aineiston esikésittelylla seké erilaisilla muunnoksilla on vaikutus-
ta luokittelijoiden toimintaan, joten shapelet-muunnos valittiin tutkielmaan
edustamaan tatd osaa aikasarjojen luokittelusta.

Kaytannon luokittelutestien aineistona tutkielmassa kéytettiin Iso-Britan-
niassa keréttya sahkolaitteiden sdhkonkulutuksesta koottua aikasarja-aineis-
toa, joka sisaltad seitsemén erilaisen kodinkoneen sdhkonkulutuksesta muo-
dostettuja tasamittaisia, 96 havaintoa siséltavia aikasarjoja. Aineiston valin-
takriteereina olivat riittdvian suuri koko, jotta koneoppimismenetelmien mal-
leilla on riittavasti opetusmateriaalia, moniluokkaisuus seké aikasarjojen koh-
tuullinen pituus.

Parhaiten toiminut menetelmé oli shapelet-muunnos, jonka kanssa kiytettiin
satunnaismetsaluokittelijaa. Menetelmén normaali tarkkuus oli noin 73 pro-
senttia ja tasapainotettu tarkkuus noin 63 prosenttia. Aikasarjametsén mo-
lemmat tarkkuudet olivat noin 4 prosenttiyksikkéd matalammat kuin sha-
pelet-muunnoksen avulla saavutetut, mutta aikasarjametsa oli ajallisesti te-
hokkain menetelma. Mallin sovitus opetusaineistoon ja testiaineiston luokit-
telu kesti yhteensd vain noin 30 sekuntia. Shapelet-muunnoksen sovittami-
nen kesti nopeimmillaankin noin 50 minuuttia, ja parhaiten toimineen muun-
noksen sovittaminen vaati melkein vuorokauden. K-ldhinaapurimenetelméan
tarkkuudet jaivat heikoimmaksi, ja luokitteluun kuluneet ajat olivat euklidi-
sen etaisyyden vajaasta minuutista painotetun dynaamisen aikavaaristyman
76 minuuttiin.



1 Johdanto

Aikasarja on tietystd havaintoyksikosté tietylla tarkkuudella mitatuista ha-
vainnoista muodostuva jarjestyksellinen lukujono. Esimerkiksi tunnin vélein
tehdyt lampotilamittaukset muodostavat aikasarjan, jossa jarjestyksen méa-
raa aika ja tarkkuus on yksi tunti. Téllaista yhtad ilmiotda kuvaavaa aika-
sarjaa kutsutaan yhden muuttujan aikasarjaksi. Kun puolestaan halutaan
kuvata jotain laajempaa ilmiota, esimerkiksi sadtilaa, tarvitaan havaintoja
muistakin sdahéan liittyvista ilmidista. Lampotilan lisdksi pitdd mitata myos
esimerkiksi ilmanpainetta seké -kosteutta, jolloin néista saadaan monimuut-
tuja-aikasarja.

Aikasarjoja syntyy siis kaikesta, mitd mitataan sddnnollisesti ja useammin
kuin kerran. Nopeasti yleistynyt trendi on ollut erilaiset ihmisen aktiivisuut-
ta ja elintoimintoja mittaavat puettavat laitteet, kuten kellot ja sormukset
(Niinisto, 2020). Kyseiset laitteet mittaavat parhaimmillaan ihmisen liikkeita
ja elintoimintoja kaksikymmentéanelja tuntia vuorokaudessa vuoden jokaisena
vuorokautena, jolloin erilaisia aikasarjoja syntyy valtavasti. Lisdksi laitteet
kerdédvat yleensa tarkempaa tietoa, kun ne asetetaan urheilutilaan, jolloin ne
voivat kerdté esimerkiksi sykettd, GPS:4dn perustuvaa nopeus- seké paikka-
tietoa ja ilmanpainemittariin perustuvaa korkeustietoa sekunnin tarkkuudel-
la.

Porssi- ja osakekurssit sekéd korkojen muutokset muodostavat myos aikasar-
joja, joita voi olla kiinnostavaa analysoida ja luokitella (Liang ym., 2022).
Niistd voidaan havaita esimerkiksi markkinoihin vaikuttavia tapahtumia ja
tehda niiden perusteella vastatoimia. Pankit voivat myos kiayttda aikasarjo-
jen luokittelua hoydyksi tunnistamaan epailyttavaa toimintaa pankkiliiken-
teessa.

Séhkon kulutuksen seuraaminen on néin energiakriisin (Popkostova, 2022)
aikana varsin tarkedd, ja kotitalouksien sdhkonkulutuksesta muodostuukin
aikasarjoja erilaisilla mittausvéleilld aina yhdestd tunnista yhteen vuoteen,
joita kuluttuja voi itse seurata sihkoyhtionsé palveluiden kautta. Sihkon ku-
lutusta on mahdollista mitata ja seurata myos reaaliaikaisesti erillisellé lait-
teella jopa sekunnin tarkkuudella. Téllaisen tarkasti mitatun datan luokitte-
lu eri sahkolaitetyyppeihin voisi olla kuluttajalle hyodyllista, koska kéayttaja
nakisi mista sahkon kulutus muodostuu, ja tata kautta siéhkon kulutusta olisi
helpompi vahentas.

Téssé tutkielmassa perehdytadn kuinka erilaiset koneoppimismenetelmét so-



veltuvat aikasarjojen luokitteluun. Luokitteluaineistona kiytetadn erilaisten
kodin sahkolaitteiden sdhkonkulutuksesta muodostettua aikasarja-aineistoa.
Menetelmind kaytetdan K-ldhinaapurimenetelméd, aikasarjoille sovellettua
satunnaismetsad eli aikasarjametsda sekd shapelet-muunnosta, jonka kanssa
kiytetddn satunnaismetséluokittelijaa (Deng ym., 2013). K-ldhinaapurime-
netelméan kanssa kdytetdan neljdéd eri etdisyysmittaa: euklidista etédisyytta,
dynaamista aikaviaristyméad ja dynaamisen aikavaaristymén derivaatallista
seké painotettua versiota.

Tutkielmassa kéytetyt koneoppimismenetelmét ovat ohjatun oppimisen (su-
pervised learning) menetelmié, koska kyse on aikasarjojen luokittelusta, jol-
loin aineistoissa on jokaisen havainnon luokka tiedossa. Jos aineistossa ei olisi
todellisia luokkia tiedossa, voitaisiin aikasarjoja klusteroida eli tutkia muo-
dostavatko aineiston havainnot selkeitd, toisistaan erottuvia rypaitd. Nai-
td menetelmid kutsutaan ohjaamattoman oppimisen (unsupervised learning)
menetelmiksi.

Tutkielman rakenne on jaettu siten, ettd luvussa 2 kuvataan mitd aikasar-
jaluokittelu on, kuvataan tutkielmassa kiytetyt tilastolliset koneoppimisme-
netelmat ja niiden teoriaa, kidydaan lapi luokittelijoiden hyperparametrien
hienosdatoé ja kiydadn lapi luokittelijoiden toimivuuden tarkasteluun seka
hienosdatoon tarvittavat mittarit. Luvussa 3 esitelldén tutkielmassa kiytet-
ty aineisto ja luvussa 4 puolestaan aineiston luokittelusta saadut tulokset eri
menetelmilla. Lopuksi luvussa 5 pohditaan menetelmien toimivuutta seka
mahdollisia jatkotutkimuksia aiheen ymparilla.



2 Menetelmat

Aikasarjojen luokitteluun 16ytyy pelkistdén Pythonin sktime-paketista 40
erilaista luokittelijaa (Loning ym., 2019). Néiden liséksi aikasarjojen luokit-
teluun voidaan kayttdda myos neuroverkkojen luokittelijoita, joista 4 loytyy
talla hetkelld myos sktime-paketista. Téssa tutkielmassa tarkasteltavien ja
kiytettavien luokittelijoiden valinta on tehty pédasiassa niiden suosion seka
aseman perusteella.

K-ldhinaapurimenetelméé, jonka etdisyysmittana kidytetddn dynaamista ai-
kavadristymad, pidetadn aikasarjaluokittelun oletusmenetelméné, johon mui-
ta menetelmid verrataan (Bagnall & Lines, 2014). Satunnaismetsit puoles-
taan ovat suosittuja menetelmia luokitteluongelmissa, koska niiden suoritus-
kyky on hyvé, ja niiden mallit ovat helpompia sovittaa aineistoon sekd mal-
lien hyperparametrit ovat helpompia hienosaatéa, kuin verrattuna esimerkiksi
tehostettujen (boosting) menetelmien malleihin (Hastie ym., 2009).

Kolmas tutkielmaan valikoitu menetelmaé, shapelet-muunnos, ei ole luokitte-
lija, vaan kyseesséa on menetelma, joka muuntaa aineiston muotoon, josta luo-
kittelijan on helpompi tunnistaa luokat toisistaan. Varsinaisena luokittelijana
shapelet-muunnoksen kanssa téassé tutkielmassa kiaytetdan satunnaismetsaa,
ja tarkoitus on tutkia parantaako muunnos luokittelijan suorituskykyé ilman
muunnosta kiytettyyn aikasarjametsdén verrattuna.

2.1 Aikasarjojen luokittelu

Aikasarja (time series) x;, jossa i viittaa havaintoon aineistossa D, mééaritel-
ladn joukkona jérjestettyja havaintoja

X; = (xilﬂ Ce ,xim),

jossa jarjestys on yleensa aikajarjestys ja m on havaintojen maéaéré aikasar-
jassa (Bagnall & Lines, 2014). Havaintojen mééra voi olla eri aikasarjojen
valilld, mutta téassa tutkielmassa aikasarjat oletetaan yhté pitkiksi. Aikasarja
voidaan muodostaa my0s muusta kuin ajallisesti jarjestetystad datasta: esi-
merkiksi kaksiulotteisia kuvia voidaan kasitella aikasarjoina, joissa pikselien
sijainnit maarittavat jarjestyksen. Lisdksi tutkielmassa oletetaan, ettd ha-
vaintojen vélinen aika on kiinteé, esimerkiksi 2 minuuttia. Luokittelua varten
aikasarjaan liitetddn lisdksi luokan nimi6 (label) y;.

Aikasarjoista x; ja aikasarjan luokan nimidistd y; muodostetaan aineisto
D= {(X17 yl)a ey (Xna yn>}a

5



jossa n on aikasarjojen madréd aineistossa (Bagnall & Lines, 2014). On tér-
kedd huomata, ettd aikasarjojen yhteydessd on kahdenlaisia havaintoja: ai-
kasarjojen sisélla olevat yksittéiset havainnot eli mittaukset sekd aineiston
havainnot, joita edustavat kokonaiset aikasarjat. Aineisto jaetaan opetus- ja
testiaineistoihin, joista opetusaineistoa kiaytetaan aikasarjaluokittelijan opet-
tamiseen, ja testiaineistoa puolestaan kiytetddn luokittelijan toimivuuden
testaamiseen. Yleensd opetusaineiston koko on noin 50-80 prosenttia koko
aineistosta, jolloin testiaineistoon j&da noin 20-50 prosenttia aikasarjoista.
Opetusaineistosta voidaan viela erottaa esimerkiksi 25 prosenttia erillisek-
si validointiaineistoksi, jota kdytetdan eri luokittelijoiden hyperparametrien
hienosaatoon, jos aineiston koko tdman sallii. Téalloin testiaineistoa kaytetaan
vain lopulliseksi valitun luokittelijan toimivuuden testaamiseen ja tarvitta-
vien mittarien laskemiseen. Hyperparametrit ovat mallin tai algoritmin para-
metreja, joita ei voida paivittdd oppimisprosessissa, vaan ne tulee maarittaa
ennen mallin opetusta, koska ne maéarittaviat koneoppimismallin arkkitehtuu-
rin (Yang ym., 2020). Luokittelijoiden hyperparametrien hienosdité on ku-
vattu tarkemmin luvussa 2.5. Aikasarjojen luokittelu ei siis poikkea muista
luokitteluongelmista kuin sen suhteen, ettd miten yksittdisten aikasarjojen
samanlaisuutta mitataan.

Hills ym. (2014) jakavat aikasarjoja erottelevan samanlaisuuden kolmeen eri
kategoriaan sen mukaan, mihin aikasarjan ominaisuuteen samanlaisuus pe-
rustuu:

e samanlaisuus ajan suhteen (similarity in time),
e samanlaisuus muutoksen suhteen (similarity in change) ja

e samanlaisuus muodon suhteen (similarity in shape).

Toisaalta luokittelu voidaan jakaa myos joko havaintoperusteiseksi (instance-
based) tai piirreperusteiseksi (feature-based) sen mukaan, perustuuko luokit-
telu koko aikasarjasta muodostettavaan metriikkaan, esimerkiksi etdisyysmit-
taan, vai aikasarjasta muodostettaviin piirteisiin (feature), esimerkiksi kes-
kiarvoon, jotka yleensé lasketaan tietyn mittaisille intervalleille (Deng ym.,
2013). Téssé tutkielmassa perehdytddn luokittelijoihin, jotka kdyttévit ai-
kasarjojen samanlaisuutta ajan suhteen ja samanlaisuutta muodon suhteen
hyvikseen seké havainto- ettd piirreperusteisiin luokittelijoihin.



2.2 K-lahinaapurimenetelma

K-ldhinaapurinmenetelmén (k-Nearest-Neighbor, kNN tai k-NN) luokitteli-
jat ovat muistiin perustuvia (memory-based), eivitki ne vaadi mallin sovitta-
mista (Hastie ym., 2009). Bagnall & Lines (2014) kdyttéaviat K-ldhinaapurime-
netelméstd myo6s nimitysté laiska luokittelija (lazy classifier), joka viittaa sii-
hen ettd varsinainen tyo tehdéan luokitteluvaiheessa. Kun uusi havainto xg
halutaan luokitella, etsitdan sille k£ lahintd pistettd opetusaineistosta ja se
luokitellaan siihen luokkaan, joka on eniten edustettuna k:n pisteen joukossa
(Hastie ym., 2009). Tasatilanteissa luokka médriatédén satunnaisesti (Hastie
ym., 2009).

Kuvassa 1 havainnollistetaan kurjenmiekka-aineistolla, kuinka uuden havain-
non luokittelu riippuu naapurien maarasta k. Vasemmanpuoleisessa kuvaa-
jassa naapurien maéréd on 1 eli uuden havainnon luokka maaraytyy aina la-
himmaéan naapurin mukaan. Téssd tapauksessa uusi havainto luokiteltaisiin
versicolor-lajiin. Oikeanpuoleisessa kuvaajassa on puolestaan kiytetty naa-
purien maarda 3, jolloin uusi havainto luokiteltaisiinkin setosa-lajin edusta-
jaksi.
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© ° " ° © versicolor
3.6 . . 3.6 o o = virginica
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Kuva 1: K-ldhinaapurimenetelmé havainnollistettuna kurjenmiekka-aineis-
tolla kahdella eri k:n arvolla, kun luokitteluun kiytetdsan euklidista etaisyyttéa
ja muuttujina verholehden pituutta ja leveytta. Vasemmalla £ = 1 ja oikealla
k = 3. Nuolet osoittavat uutta havaintoa ldhinna olevat naapurit. Euklidiset
etédisyydet lahimpiin naapureihin ovat 0,033 c¢m, 0,063 cm ja 0,073 cm.

K-ldhinaapurimenetelmissa naapurien maéréan lisaksi merkittdava tekija luo-
kittelijan toimivuudessa on kéytetty etdisyysmitta. Euklidinen etdisyys on
toimiva mitta, kun eri muuttujat ovat samalla asteikolla ja havainnoista
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on mitattu yksittaisia piirteitéd, kuten edellisessd esimerkissd kurjenmiekka-
aineistossa olevat terd- ja verholehtien pituudet sekd leveydet. Euklidista
etéaisyytta voidaan kiyttad myos aikasarjojen samanlaisuuden mittaamiseen,
mutta kiytettavissa on useita muitakin mittoja, joista monet toimivat parem-
min kuin euklidinen etaisyys. Luvussa 2.2.1 esitelladn euklidinen etéisyys ja
luvussa 2.2.2 dynaaminen aikavaaristyma, joka on aikasarjojen luokittelussa
hyvéaksi havaittu mitta. Lisdksi luvussa 2.2.3 esitellddn dynaamisen aikavaa-
ristyméan derivaatallinen versio ja luvussa 2.2.4 sen painotettu versio.

2.2.1 Euklidinen etiisyys

Euklidinen etéisyys kahden n-ulotteisen pisteen x = (xy,...,2,) jay =
(Y1, - .., yn) valilla maaritelldén

(1)

(Kubat, 2017).

Yhtéloa 1 voidaan kayttad myos kahden aikasarjan etdisyyden mittaamiseen
siten, ettd koordinaattipisteiden asemesta laskenta tapahtuu aikasarjan jar-
jestyksen (esimerkiksi ajan) mukaisesti aikasarjojen havaintojen yli. Toisin
sanoen kahden aikasarjan x; ja xo vélinen euklidinen etéisyys on

m

dp(xi, x2) = | Y (21, — 72,)?, (2)

i=1

jossa m on aikasarjan havaintojen mé#ard. Muun muassa Lines & Bagnall
(2015) jattavat yhtdlostd 2 neliojuuren pois eli kyseessd on euklidisen etéi-
syyden nelié. Jos dg(x1, x2) = 0, aikasarjat x; ja xo ovat tésmélleen samat
eli x; = X9, ja muulloin aikasarjat poikkeavat toisistaan. Euklidinen etéisyys
toimii hyvéna etaisyysmittarina aikasarjojen luokittelussa silloin, kun saman-
laisuus on ajan suhteen (similarity in time) eli havaittava muoto aikasarjassa
on ajallisesti samassa kohdassa.

2.2.2 Dynaaminen aikavairistyma

Aina havaittavat tapahtumat tai muutokset aikasarjoissa eivit tapahdu ajal-
lisesti tdsmalleen samalla hetkelld. Talloin tdrkeAmpéaéd on tunnistaa tapah-
tuman muoto, eikd tapahtuman ajankohdalla ole niin suurta merkitysta. Dy-
naaminen aikavaaristyma (Dynamic Time Warping, jatkossa DTW) on ke-
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hitetty tdhén ongelmaan, eli tunnistamaan samanlaisuutta muodon suhteen
(similarity in shape) (Lines & Bagnall, 2015).

Oletetaan, ettd halutaan mitata etdisyytta kahden aikasarjan x; ja x, valilla.
Olkoon M(xy, x2) kooltaan m X m etdisyysmatriisi aikasarjojen x; ja x
valilla, jossa M; ; = (x1, — x,)?. Védristyméapolku (warping path)

P = <(61, f1)7 RN (65, fs)>

on joukko pisteité eli indeksipareja, jotka méaarittavat polun matriisin M 1api.
Néin ollen esimerkiksi polku matriisin diagonaalin yli maarittaa euklidisen
etdisyyden dp(x1, x2) = >, (21, — 22,)%. Kelvollisen védristymépolun tulee
tayttdd ehdot (e, f1) = (1, 1) ja (es, fs) = (m, m) siten, ettd 0 < e;41—e; < 1
ja 0 < fir1 — fi <1 kaikilla ¢ < m. (Lines & Bagnall, 2015).

Toisin sanoen polun tulee lahted matriisin ensimméisesté solusta vasemmasta
ylakulmasta ja paétyd matriisin viimeiseen soluun oikeaan alakulmaan. Polku
ei saa hypatd matriisin solujen yli eikd se saa myoskdan palata takaisinpéin,
koska kahden perdkkiisen indeksi erotus tulee olla joko 0 tai 1. Indeksi voi
siis pysyé samana tai kasvaa yhdelld, mutta ei pienentya.

DTW etaisyys aikasarjojen vililla on polku ldpi matriisin M, joka minimoi
kokonaisetéisyyden sallitun vééristymén rajoitteiden mukaisesti. Olkoon p; =
My,,, x,;, havaintojen vélinen etdisyys aikasarjan x; sijainnissa e; ja aikasarjan
Xy sijainnissa f; ¢:nnelle pisteparille ehdotetulla vaéaristyméapolulla P. Minka
tahansa polun P etiisyys on

X17 X2 § Di-

Jos P on kaikkien mahdollisten polkujen muodosta avaruus, vaaristymapolku
P~ on polku, jolla on pienin etaisyys

P* = min(Dp(x1, X2)),

PeP

ja nain ollen DTW etéisyys aikasarjojen vélilla on

Dp-(x1, X2) sz

(Lines & Bagnall, 2015).



Optimaalinen polku P* voidaan 10ytda tdsméllisesti kiyttamalla dynaamis-
ta ohjelmointia (dynamic programming). Tami saattaa olla ajallisesti vaati-
va tehtava, joten yleensa sallitun vadristymén maarda rajoitetaan. Rajoitus
on yhtélaista sille, ettéd kaikille indeksipareille ehdotetulla polulla asetetaan
suurin hyvéksytty etdisyys. Jos vadristyméaikkuna (warping window) r on sal-
litun vaaristymén osuus aikasarjan kokonaispituudesta m, on optimaalinen
polku rajoitettu siten, etta

le;— fil <r-m V(e fi)e€ P
(Lines & Bagnall, 2015).

Kuvassa 2 on tehty yksinkertainen vertailu euklidisen etéisyyden ja DTW
etaisyyden valilla. Aikasarjat ovat siniaaltoja, joiden alussa ja lopussa on ta-
saiset jaksot. Euklidinen etéisyys mittaa etdisyyden aina aikasarjojen valilla
samassa aikapisteessé, kun DTW etéisyys pyrkii 16ytdméaan aikasarjoista sa-
manlaisen muodon sekd lyhimméan mahdollisen etaisyyden niiden valilla. Ai-
kapisteet, joiden vililla mittaus tehdaén, voivat poiketa aikasarjojen valilla
huomattavasti, kuten DTW etéaisyyden kuvaajasta on havaittavissa.

Euklidinen etaisyys DTW etaisyys

—— Aikasarja 1 —— Aikasarja 1

1.0 —— Aikasarja 2 1.0 ¥ —— Aikasarja 2
0.5 0.5

0.0 0.0
-0.5 -0.5
-1.0 -1.0

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Aika / Indeksi Aika / Indeksi

Kuva 2: Vertailu euklidisen etéisyyden ja DTW etéisyyden erosta. Kuvas-
sa on kiytetty kahta siniaaltoa, joista toista on aikaistettu 100 aikayksikon
verran ja siirretty 0,3 yksikkod korkeammalle, jotta erot olisivat selvemmin
nakyvilla. Vertailtavat pisteet on merkitty pisteviivalla aikasarjojen valilla.
DTW etéisyyden kuvaaja on tuotettu kiyttéden dtw-python-pakettia (Giorgi-
no, 2009).

Kuvassa 3 on puolestaan esitetty kuvan 2 aikasarjojen DTW etéisyyden véa-
ristyméapolku. Kuvaajasta ndhdéén, etta alussa vain aikasarjan 1 indeksi kas-
vaa ja aikasarjan 2 indeksi pysyy nollassa. Aikasarjan 2 indeksi alkaa kasvaa
vasta kun aikasarjan 1 siniaalto-osuus alkaa. Sama ilmié on nahtévissa ku-
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vassa 2 kun pisteviivoilla merkityt vertailtavat pisteet pysyvit ylemmén ai-
kasarjan osalta alkuun paikallaan. Kuvaajaan on piirretty lisdksi euklidisen
etaisyyden "vaaristymépolku”, joka kulkee kuvaajan lavistajalla ja on siis
taysin suora. Vililla DTW:n vaaristymépolku kiy lahella lavistajas, mutta
poikkeaa siita kuitenkin selkeésti.

DTW etadisyyden vaaristymapolku

1600

1400

1200

=
o
o
o

800

600

Aikasarjan 2 aika / indeksi

400

200

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Aikasarjan 1 aika / indeksi

Kuva 3: Kuvan 2 aikasarjojen vaaristymapolku. Fuklidisen etédisyyden "vaa-
ristyméapolku” kulkee kuvaajan lavistajalla ja on merkitty pisteviivalla. Ku-
vaaja on tuotettu kiyttden dtw-python-pakettia (Giorgino, 2009).

2.2.3 Derivaatallinen dynaaminen aikaviiristymaé

Dynaamisen aikavddristymén derivaatallinen versio (Derivative Dynamic Ti-
me Warping, jatkossa DDTW) on saanut nimensi siitd, ettd aikasarjoille
tehdddn muunnos ensimmaéisen asteen erotuksiksi, joka on yksinkertainen
numeerinen menetelmé ensimmaéisen asteen derivaatalle (Lines & Bagnall,
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2015). Ajatus téllaisen mitan kiyttoonotossa on ollut ehkéistéd singulariteet-
tien syntyminen eli tilanne, jossa yksittdinen aikasarjan piste kartoittuu isoon
osajoukkoon toisessa aikasarjassa (Lines & Bagnall, 2015). Kuvassa 2 tama
ilmié on havaittavissa normaalilla DTW etéisyydelld aikasarjojen alussa ja
lopussa.

Merkitéén aikasarjan x; = (xy,,..., x1,,) erotusaikasarjaa

r / /
x) = (2,,.... 2 )

jossa z7. on médritetty aikasarjan havaintojen w1, , ja x;, vélisen kulmaker-
toimen sekéd havaintojen zi, , ja xj,, , vélisen kulmakertoimen keskiarvona,

eli
r ($1i - xlifl) + ((xliJrl - xli—l)/2)
131 — Y
: 2
DDTW on suunniteltu lieventdméan kohinaa, joka saattaa vaikuttaa haital-
lisesti tavalliseen dynaamiseen aikavaaristyméan ja on usein kaytetty yhtéai-
kaisesti DT'W:n kanssa aikasarjojen samanlaisuuden mittaamiseen. (Lines &

Bagnall, 2015).

1 <1< m.

2.2.4 Painotettu dynaaminen aikavaaristyma

Painotettu dynaaminen aikavééristyma ( Weighted Dynamic Time Warping,
jatkossa WDTW) lisdd multiplikatiivisen, sakottavan painon, joka perus-
tuu vadristyméetaisyyteen vadristyméapolun pisteiden valilla. Se toisin sanoen
suosii pientd vaaristyméa ja sakottaa suurta vidristymad. Etdisyysmatriisia
M muodostettaessa otetaan kiyttoon paino wy;_; siten, etta

Mij = wy—j)(21, — 22,)*.

Painofunktiona voidaan kayttéa esimerkiksi logistista funktiota, eli vadristy-
mé, jonka pisteiden etdisyys on |i — j| madrdd painon

wmaz

jossa Wy,q, on painon yliraja (asetettu l:een), m on aikasarjan pituus ja g on
parametri, joka sdatda painon maaraéd suurilla vaaristymilla. Mitd suurempi
g on, sitd suurempi on vadristyméan paino eli sakko. (Lines & Bagnall, 2015).
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2.3 Aikasarjametsa

Aikasarjametsia (Time Series Forest, TSF') on aikasarjojen luokitteluun so-
vitettu muunnos satunnaismetséstd (Random Forest, RF'). Aikasarjametsa
on intervallipiirteisiin (interval features) perustuva luokittelija, ja intervalli
tarkoittaa téssa tapauksessa osaa aikasarjasta, esimerkiksi vilia ajanhetkesta
50 ajanhetkeen 100. Intervalleille voidaan laskea monia erilaisia piirteita, ku-
ten esimerkiksi keskiarvo ja keskihajonta. Piirteet maaritellddn seuraavasti:
Olkoon K piirteiden mééré ja fi(-), £ = 1,..., K olkoon k:s piirre. Tall6in
fr(t1,t2), jossa 1 < t; <ty < m, tarkoittaa k:nnetta piirrettd laskettuna ai-
kapisteiden ¢; ja t, madrittamassa intervallissa. Nyt jos esimerkiksi keskiarvo
olisi ensimmainen laskettava piirre aikasarjalle x;, merkitdén se

E t2_t ap
1, ty) = —=1—.
Altnte) = 2 T

(Deng ym., 2013).

2.3.1 Jakokriteeri

Aikasarjapuu (time series tree) on aikasarjametsén peruskomponentti. Jako-
kriteerid (splitting criterion) kiytetddn tunnistamaan paras tapa jakaa puun
solmu (node) uusiksi alisolmuiksi. Ehdolla oleva jako S aikasarjapuun sol-
mussa testaa ehdon

fe(ti,t2) <7, (3)
jossa 7 on kynnysarvo. Havainnot, jotka téayttdavat ehdon, menevat vasem-
paan alisolmuun, ja muut havainnot menevét oikeaan alisolmuun. (Deng ym.,

2013).

Olkoon {fj(t1,t2),n € 1,...,N} joukko piirteen fi(t1,t2) arvoja laskettuna
kaikille opetushavainnoille solmussa. Jotta yhtédlon 3 kynnysarvolle 7 saa-
taisiin hyvéa arvo, yksi menetelmé on jarjestda kaikkien opetushavaintojen
piirteiden arvot ja tamaéan jalkeen valita paras kynnysarvo perédkkéisten ar-
vojen keskipisteistd, mutta tdma on voi olla laskennallisesti raskas menetel-
mé. Deng ym. (2013) ehdottavat ongelman kiertdmiseksi seuraavaa menetel-
mad: Madritetddn mahdolliset kynnysarvot tietylle piirteelle fi(t1,t2) siten,
ettd vili [minl_, (f2(t1,t2)), max_, (fi(t1,t2))] jaetaan tasapitkiin interval-
leihin. Ehdolla olevien kynnysarvojen ma#rad merkitddn x:lla ja on kiintea,
esimerkiksi 20. Tamaén jilkeen paras kynnysarvo valitaan ehdolla olevista ar-
voista. Talld menetelmélld arvojen jarjestdmista ei tarvitse tehda ja tarvit-
tavien testien maard on vain k. Jakokriteerid méaarittda parhaan jaon, joka
merkitadn

S* o fu(t7,t3) < 7.
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(Deng ym., 2013).

Deng ym. (2013) ottavat kiyttoon entropiahyodyn (entropy gain) ja etéi-
syysmitan yhdistelméan jakokriteeriné, josta he kayttavat nimitysta Entrance
(entropy ja distance sanojen yhdistelméa). Entropiahy6ty on yleisesti kiytetty
jakokriteeri puumalleissa. Merkitdén havaintojen luokittaisia osuuksia puun
solmuissa ~.:114, jossa ¢ = 1,...,C on havainnon luokka ja C' on luokkien
kokonaisméara. Solmun entropia maaritetaén

C
Entropy = — Z Ve log e (4)

c=1

Jaon entropiahyoty AEntropy on alisolmujen entropian painotetun summan
ja alisolmujen vanhemman entropian erotus. Alisolmun paino on kyseessé
olevaan solmuun maéritettyjen havaintojen osuus. Yleistetty kaava entropia-
hyodylle on esitetty yhtélossa 5, jossa P on alisolmujen vanhempi (parent),

C' on alisolmu (child), ja | - | on joukon kardinaliteetti eli koko. (Deng ym.,
2013).
_ ’Csolmu‘
AFEntropy = Entropy(P)— Z T - Entropy(Csormu)- (D)

solmue{vasen, oikea}

Aikasarjojen luokittelussa ehdolla olevien jakojen méa#ra voi olla suuri ja
on yleistd, ettd usealla ehdolla olevalla jaolla on sama entropiahyoty. Taméan
vuoksi Deng ym. (2013) kiyttavét lisdksi mittaa nimeltd Margin, joka laskee
etédisyyden ehdolla olevan kynnysarvon ja sitd ldhinné olevan piirteen arvon
valilla. Jaon fi(t1,t2) < 7 Margin lasketaan

Margin = nllinN | fi(ty,ta) — 7|,
jossa fl'(t1,t2) on piirteen fi(t1,t2) arvo nmnelle havainnolle solmussa. Seu-
raavaksi maaritetdan uusi jakokriteeri Entrance, joka maaritelladn entropia-
hyédyn ja Margin:in yhdistelméana

Entrance = AEntropy + « - Margin,
jossa « on jokin pieni luku, silld sen rooli mallissa on vain estda tasatilanteet,
joita voi esiintya entropiahyodylla yksistdan. Vaihtoehtoisesti entropiahyo-

dyn ja Margin:in arvot voidaan tallentaa ja kayttda Margin:ia padttamasn
tasatilanteet, jos kahdella jaolla on sama entropiahy6ty. (Deng ym., 2013).
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Luonnollisesti jako, jolla on suurin Entrance, tulisi valita solmun jaoksi.
Margin ja Entrance ovat kuitenkin herkkié piirteiden mitta-asteikolle. Siis-
pa Deng ym. (2013) kiyttavit seuraavaa strategiaa, jos piirteet ovat eri mitta-
asteikoilla: Jokaiselle piirteelle f; valitaan jako, jolla on suurin Entrance-
hyéty, ja eri piirteiden parhaista jaoista valitaan se, jolla on suurin entropia-
hyoty AEntropy. Jos useammalla piirteelld on sama suurin entropiahyoty,
valitaan paras jako satunnaisesti niiden joukosta. (Deng ym., 2013).

2.3.2 Aikasarjapuu ja aikasarjametsa

Aikasarjapuun muodostaminen noudattaa rekursiivista, ylhaéaltéa-alas-strate-
giaa, joka on samanlainen kuin tavanomaisilla padatospuualgoritmeilla, mutta
kiayttaa Entrance-hyotya jakokriteeriné. Lisdksi satunnaismetsassa kaytettya
satunnaisotantastrategiaa hyodynnetaéin aikasarjametséssi. Satunnaismetsa
testaa ,/p piirrettd satunnaisesti jokaiselle solmulle, kun kaikkien piirteiden
méaara on p. Jokaiselle aikasarjapuun solmulle otetaan satunnaisotos inter-
vallien kokoja, jonka kompleksisuus on O(y/m), ja satunnaisotos alkupis-
teitd, jonka kompleksisuus on myos O(y/m). Talld saadaan piirreavaruuden
kompleksisuus pienennettyéd kokoon O(m). (Deng ym., 2013).

Algoritmi 1 kuvaa satunnaisotoksen algoritmin. Ensinné arvotaan /m kokoi-
nen otos intervallien pituuksia. Tadman jilkeen jokaiselle intervallin pituudelle
arvotaan 1/m kappaletta alkupisteitd ja muodostetaan alkupisteitd vastaavat
loppupisteet lisddmalla alkupisteisiin intervallin pituus. Lopuksi palautetaan
alku- ja loppupisteiden joukot.

Algoritmi 2 kuvaa, kuinka aikasarjapuu muodostetaan. Otos funktiolla poimi-
taan ensinné satunnaisotos intervallien alku- ja loppupisteita. Tamén jalkeen
lasketaan jokaiselle piirteelle ehdokaskynnykset ja asetetaan tarvittaville as-
teriskilla merkityille muuttujille alkuarvot. Muuttujat ovat sité varten, etta
niihin voidaan myohemmaéssé vaiheessa tallettaa arvoja. Seuraavaksi ldhde-
taan kiymaén lapi kaikki intervallit, niille lasketaan intervallipiirteet ja jokai-
sen piirteen ehdokaskynnykset, joille lasketaan AFEntropy ja Entrance. Jos
Entrance on suurempi kuin Entrance*, asetetaan asteriskilla merkittyihin
muuttujiin ilman asteriskia olevien muuttujien arvot eli kyseisen for-silmukan
muuttujien arvot. For-silmukoiden paityttya tarkistetaan, onko AFEntropy
nolla ja jos on, niin kyseinen solmu merkitdan lehtisolmuksi eli solmuksi, jo-
ta ei endd jaeta alisolmuiksi, seké palataan algoritmista pois. Jos AEntropy
ei ollut nolla, aineisto jaetaan vasempaan ja oikeaan alisolmuun kynnysarvon
mukaisesti, ja algoritmia kutsutaan rekursiivisesti jaetuilla aineistoilla.
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Algoritmi 1 Deng ym. (2013) kuvaama funktio otos(), joka palaut-
taa satunnaisotoksen intervalleja (Tj, T3), jossa T; on joukko inter-
vallien alkuaikoja ja 7, on joukko intervallien loppuaikoja. Funktio
satOtosllmanPalaut(joukko, otoskoko) valitsee satunnaisesti otoskoko pa-
rametrin osoittaman maaran alkioita joukosta joukko ilman palautusta.

Require: m (aikasarjan pituus)
Ty 0, T <0
W < satOtosIlmanPalaut({1,..., m}, v/m)
for w joukosta W do
Ty + satOtosIlmanPalaut({1,..., m —w+ 1}, vm —w + 1)
for ¢, joukosta 77 do
T2<—T2U(t1+w—1)
end for
end for
return (7, T5)

Aikasarjametsa on kokoelma aikasarjapuita, ja aikasarjametséa luokittelee tes-
tattavan havainnon luokkaan, johon enemmisto kaikista aikasarjapuista ky-
seisen havainnon &énestaé (vote) eli luokittelee (Deng ym., 2013). Kuvassa
4 on havainnollistettu, miltd padtospuu voi nayttdda. Puu on muodostettu
kurjenmiekka-aineistosta yksinkertaisella paatospuuluokittelijalla (decision
tree classifier), jonka jakokriteerini on kdytetty informaatiohyotyd. Kuvasta
niahddén, ettd esimerkiksi juurisolmussa (ylin solmu) on kiytetty terdlehden
pituutta muuttujana, jonka mukaan luokittelu tehdéén, ja kynnysarvo on ol-
lut 2,45 senttimetrid. Havainnot, joiden terédlehden pituus on pienempi kuin
kynnysarvo, menevit vasempaan alisolmuun ja muut puolestaan oikeaan ali-
solmuun. Vasen alisolmu on tassd tapauksessa myos lehtisolmu, eli sitd ei
enaé jaeta useammiksi alisolmuiksi, ja sinne on luokiteltu kaikki 50 setosa-
lajin havaintoa. Oikeaan alisolmuun jaa kaikki versicolor- ja virginica-lajien
havainnot, joten se pitda jakaa uudelleen, ja prosessi toistetaan niin kauan,
ettéd kaikki havainnot on saatu luokiteltua.
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Algoritmi 2 Deng ym. (2013) kuvaama funktio puu() aikasarjapuun muo-
dostamiseen. Algoritmin yksinkertaistamiseksi oletetaan, etté eri tyyppisten
piirteiden arvoasteikko on sama, jotta Entrance:a voidaan vertailla suoraan.
Require: D (luokiteltava aikasarja-aineisto)
(Ty, Ty) < otos(m)
Laske Kynnysyg, eli joukko ehdokaskynnyksié jokaiselle piirteelle k
Entrance* < 0
AFEntropy* < 0
70
t5 <0
7" 40
fos=0
for (1, t2) joukoista (77, T3) do
for k menee 1: K do
for 7 joukosta Kynnys, do
Laske AEntropy ja Entrance piirteelle fi(t1, to) <7
if Entrance > Entrance* then
Entrance* < Entrance
AEntropy* < AEntropy

t{ —
t; — 19
T T
f* — fk
end if
end for
end for
end for

if AEntropy =0 then

Merkitse solmu lehtisolmuksi ja poistu funktiosta
end if
data,esen < aikasarjat joille f.(t7, t5) < 7*
datayireq < aikasarjat joille f,(t7, t3) > 7*
pun(dataygsen)
puu(datasikeq)
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Teral. pit. <= 2.45
log_loss = 1.585
samples = 150

value = [50, 50, 50]
class = setosa
log_loss = 0.0 Teral. lev. <= 1.75

samples = 50
value =[50, 0, 0]
class = setosa

log_loss = 1.0
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor

/

Teral. pit. <= 4.95

log_loss = 0.445
samples = 54
value = [0, 49, 5]

class = versicolor

Terdl. lev. <= 1.65
log_loss = 0.146
samples = 48
value = [0, 47, 1]
class = versicolor

Teral. lev. <= 1.5

samples = 6
value = [0, 2, 4]
class = virginica

log_loss = 0.918

5

log_loss = 0.0

log_loss = 0.0

Teral.

log_loss = 0.0 _ log_loss = 0.0 log_loss = 0.0
samples = 47 samples =1 samples = 3 Iogalr%ssle—s (1'9318 samples = 2 samples =1
value = [0, 47, 0] value = [0, 0, 1] value = [0, 0, 3] value z [0 _2 1] value = [0, 0, 2] value = [0, 1, 0]
class = versicolor class = virginica class = virginica class = versicolor class = virginica class = versicolor

log_loss = 0.0 log_loss = 0.0

Teral. pit. <= 4.85
log_loss = 0.151
samples = 46
value = [0, 1, 45]
class = virginica

Verhol. lev. <= 3.1
log_loss = 0.918
samples = 3
value = [0, 1, 2]
class = virginica

log_loss = 0.0
samples = 43
value = [0, 0, 43]
class = virginica

[\

pit. <=5.45

samples = 2
value = [0, 2, 0]

class = versicolor

samples = 1

value = [0, 0, 1]
class = virginica

Kuva 4: Esimerkki péatospuusta, joka on muodostettu kurjenmiekka-ai-
neistosta. Jakokriteerind on kdytetty informaatiohyotya. Solmun ylin rivi on
muuttuja, jonka perusteella jako on tehty sekd kiytetty kynnysarvo, jos ky-
seessé ei ole lehtisolmu (solmu, joka ei haaraudu en&d). Toisella rivilla on
solmun entropia, joka téssa tapauksessa on ilmoitettu log loss terminé. Kol-
mantena on solmussa olevien havaintojen méara. Neljantend on tieto, kuinka
solmussa olevat havainnot ovat jakautuneet eri luokkiin, ja viimeisend on

luokka, johon kyseinen (lehti)solmu havainnot luokittelee.
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2.4 Shapelet-muunnos

Shapelet sanalle ei ole virallista suomennosta, eikd sen maéritelmaéd 10ydy
myoOskddn Oxfordin sanakirjasta. Hills ym. (2014) kuvaavat shapeletin ole-
van aikasarjan alijakso, joka mahdollistaa aikasarjaluokittelun pohjautuen
paikalliseen, vaiheriippumattomaan samanlaisuuteen muodon suhteen. Sha-
pelet sanaa kiytetddn tassd tutkielmassa kuin se olisi oikea suomen kielen
sana.

Shapeleteihin perustuva luokittelu kdyttad samanlaisuutta shapeletin ja aika-
sarjan valilla erottelevana piirteend. Taméan lahestymistavan yksi hyva puoli
on siind, ettd shapeletit ovat konkreettisia aikasarjan osia ja saattavat tar-
jota ymmarrystd ongelman tilasta. Toisin sanoen shapeletien voidaan aja-
tella olevan aikasarjan alijaksoja, jotka kuvaavat kyseisen aikasarjan luokkaa
mahdollisimman hyvin. (Hills ym., 2014).

2.4.1 Shapeleteista

Jokaista alijaksoa jokaisessa aikasarjassa aineistossa D kutsutaan ehdokkaak-
si. Shapeletit etsitddn ehdokkaiden joukosta tyhjentévélld haulla minimi- ja
maksimipituuksien vililla ja ne normalisoidaan riippumattomasti. Normali-
sointi tehdaan sen takia, ettd olemme kiinnostuneita tunnistamaan paikalli-
sia muodon samanlaisuuksia, joten niiden pitdé olla muuttumattomia mitta-
asteikolle ja vaihesiirrolle. Shapeletien haussa on kolme padkomponenttia:
ehdokkaiden muodostaminen, samanlaisuuden mittaaminen shapeletin ja ai-
kasarjan vélilld, ja shapeletin laadun mittaus valitulla mittarilla. (Hills ym.,
2014).

Algoritmi 3 kuvaa geneerisesti, kuinka shapeletin etsinté tapahtuu. Algoritmi
kily for-silmukalla 1dpi kaikki pituudet [ minimin ja maksimin valilld, gene-
roi ehdokas-shapeletit aineistosta D pituudella [, kiy for-silmukalla kaikki
ehdokas-shapeletit 1dpi ja laskee niille laatu muuttujan arvon. Jos kyseinen
laatu on suurempi kuin paras muuttujaan asetettu arvo, saa paras arvokseen
laatu muuttujan arvon, ja parasShapelet muuttujaan talletetaan kyseinen
ehdokas-shapelet. Lopuksi algoritmi palauttaa parhaan shapeletin.

2.4.2 Ehdokkaiden generointi ja etiisyyksien laskenta

Aikasarja, pituudeltaan m, sisaltda (m—1{)+1 erillistd [:n pituista ehdolla ole-
vaa shapeletia. Merkitaén aikasarjan x; kaikkien normalisoitujen [:n pituisten
alisarjojen joukkoa W;;, ja koko aineistolle D merkitéén

Wy ={Wy,UWy, U---UW,,;}.
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Algoritmi 3 Geneerinen funktio shapeletinValinta() parhaan shapeletin et-
sintddn (Hills ym., 2014).
Require: D, min, max
paras <— 0
parasShapelet + ()
for [ menee min : max do
W, + generoi Kandidaatit(D, 1)
for alijakso S joukossa W; do
Dg « etsiEtaisyydet(S, T)
laatu < arvioK andidaatti(S, Dg)
if laatu > paras then
paras < laatu
parasShapelet < S
end if
end for
end for
return parasShapelet

Kaikkien ehdokkaiden joukko aineistolle D on

W = {Wmm U Wmin+1 U---uU Wmax—l U Wmar}a

max

jossa min > 3 ja maxr < m. Joukossa W on [W| = > " n

chdolla olevaa shapeletia. (Hills ym., 2014).

(m—1+1)

Etaisyys aikasarjan x; ja [:n pituisen alisarjan S vélilld on pienin etdisyys S:n
ja kaikkien aikasarjan x; normalisoitujen [:n pituisten alisarjojen valilla

dS,i = min dE(S, R),

REWZ',[

jossa Euklidinen etdisyys dg on madritetty ilman neliojuurta. Etéisyydet
kaikkien ehdolla olevien shapeletien S ja aikasarjojen vililld aineistossa D
lasketaan ja niistd muodostetaan n pituinen lista

DS — (dS',la d5'72, ey dS,n>'
(Hills ym., 2014).

2.4.3 Shapeletin laadun arviointi

Algoritmi 3 siséltda funktion shapeletin laadun arviointiin. Shapeletien laatu
perustuu siihen, kuinka hyvin luokat C' erotetaan toisistaan etéisyysjoukolla
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Dg. Tavanomainen ldhestymistapa on kdyttédéd informaatiohyotyé (informa-
tion gain, IG) shapeletien laadun méérittamiseen. Joukko Dg jarjestetddn ja
informaatiohytty jokaiselle mahdolliselle shapeletin S jakopisteelle sp arvioi-
daan. Kelvollinen jakopiste on keskiarvo minka tahansa kahden perdkkiisen
etaisyyden valilla joukossa Dg. Jokaiselle mahdolliselle jakopisteelle lasketaan
informaatiohyoty osioimalla kaikki alkiot, joille pdtee Dg < sp, joukkoon Ag
ja kaikki muut alkiot joukkoon Bg. Informaatiohyoty IG jakopisteelle sp las-
ketaan kaavalla

A B
1G(Ds ) = 1(Ds) - ({35 f00) + D21 (B9)) . (@
| Ds| | Ds|
jossa | - | on joukon kardinaliteetti eli koko, ja H(-) on joukon entropia, joka

lasketaan yhtalolla 4. Informaatiohy6ty shapeletille S lasketaan hakemalla
maksimi jakopisteiden sp informaatiohyodyista
IGg = max IG(Dg, sp).
speEDg
(Hills ym., 2014). Yhtélosta 6 voidaan havaita, ettd Deng ym. (2013) kéyt-
tdma entropiahydty, eli yhtalo 5, on itse asiassa informaatiohyoty.

Informaatiohyodyn laskeminen vaatii listan Dg jérjestamisen ja tdmaéan jal-
keen kaikkien jakopisteiden arvioinnin, josta aiheutuu ylimaérdinen komplek-
sisuus O(n logn) jokaiselle shapeletille, mutta tdmé on kiytdnnossa triviaalia
verrattuna listan Dg laskemiseen, jonka kompleksisuus on O(nml). Hills ym.
(2014) osoittavat artikkelissaan, ettd esimerkiksi F-suure on merkittévésti
nopeampi laskea ja on paremmin erotteleva kuin informaatiohyoty aikasar-
jojen luokittelussa.

2.4.4 Tekniikoita haun nopeuttamiseksi

Hills ym. (2014) esittévét kolme erilaista menetelméé shapeletien haun no-
peuttamiseksi: shapeletin S ja aikasarjan x; etdisyyden laskennan aikainen
lopetus, aikasarjojen vélisten etdisyystunnuslukujen laskeminen etukéteen ja
shapeletin laadun arvioinnin aikainen lopetus. Liséksi Bostrom & Bagnall
(2017) esittelevit neljinnen menetelmén, bindériset shapeletit, jota myos sk-
time-paketti kayttaa.

Etaisyyden laskemisen aikainen lopetus Shapeletin ja aikasarjan vali-
sen etaisyyden laskemisen aikainen lopetus on mahdollista, koska dg; on mi-
nimi alijaksojen etdisyyksistd S:n ja x;:n vililld, joten yksittéiset laskennat
voidaan lopettaa, jos ne ovat suurempia kuin paras siithen mennessé 16ydetty
arvo. (Hills ym., 2014).
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Algoritmi 4 kuvaa, kuinka aikainen lopetus kiytdnnossé toimii: Alisarja S ja
aikasarja x normalisoidaan, normalisoidun alisarjan indeksit jérjestetéddn, ja
lasketaan ensimmaéainen etaisyys normalisoimattoman alisarjan ja normalisoi-
dun aikasarjan valilla, joka asetetaan téssé vaiheessa parhaaksi etédisyydeksi.
Tamén jalkeen kdaydéan for-silmukalla lapi kaikki indeksit 1:std [ — m:één,
jossa [ on alisarjan pituus ja m on aikasarjan pituus. Toisin sanoen kiaydaén
lapi kaikki aikasarjan x [:n pituiset alisarjat. Seuraavaksi lasketaan juoksevat
summat, joita kiytetddn seuraavassa vaiheessa normalisoinnin parametrei-
na. While-silmukassa lasketaan alisarjan S uudelleenjirjestettyé etaisyyttéa d
aikasarjaan x, joka samalla normalisoidaan, niin kauan kuin while-silmukan
iteraattori j on pienempi kuin alisarjan pituus [ tai etéisyys d on pienempi
kuin paras etdisyys b. Jos while-silmukan jdlkeen j on alisarjan pituus [ ja
etédisyys d on pienempi kuin paras etéisyys b, asetetaan parhaaksi etéisyy-
deksi d. Lopuksi palautetaan paras eli pienin etéisyys b.

Etaisyystunnuslukujen laskeminen etukiteen Ratkaisu tarvittavien
laskutoimitusten vihentdmiseen on laskea etdisyystunnuslukuja etukéteen.
Jokaista alisarjaa verrataan toisiinsa, mista aiheutuu paljon paallekkaisia las-
kutoimituksia. Esimerkiksi kun verrataan alisarjoja, joiden alkupisteet ovat
a ja b, ovat monet laskennat jo suoritettu aiemmin alisarjoille, joiden alku-
pisteet ovat @ — 1 ja b — 1. Ratkaisuna tdhdn ongelmaan on, ettd jokaiselle
parille aikasarjoja (x;, x;) lasketaan kumulatiivinen summa, neliésumma ja
ristitulo etukéteen, jolloin etéisyys alisarjojen valilla voidaan laskea vakioi-
dussa ajassa O(n?m?). Ristitulon etukiiteen laskeminen kaikkien aikasarjojen
vililld tosin vaatii muistia O(n?m?), joka on liikaa useimpien ongelmien koh-
dalla. Taméan vuoksi onkin jarkevimpaé laskea tunnusluvut ennen jokaisen
aikasarjan skannausta, joka vihentdd muistin tarpeen O(nm?), mutta kas-
vattaa suoritusaikaa. (Hills ym., 2014).

Laadun arvioinnin aikainen lopetus Téaméi nopeutusmenetelmé toimii
siten, ettd informaatiohyodylle /G haetaan ylaraja olettamalla optimistisin
arvon asetus sen jalkeen kun jokainen etéisyys dg; on laskettu. Jos kyseinen
ylaraja on alle tah&n mennessé 16ydetyn parhaan arvon, joukon Dg:n lasken-
ta voidaan keskeyttda. Talla on potentiaalisesti suuri nopeusetu, kun heikot
shapeletit voidaan hylaté, joskin parhaan jaon ja ylarajan laskeminen jokai-
selle uudelle etéisyydelle dg; aiheuttaa hieman ylimééréistd suoritusaikaa.
Moniluokkaisissa ongelmissa oikea yldraja voidaan 16ytaa vain kiymalla lapi
asetetut jaot jokaiselle mahdolliselle luokalle, mikéd voi lisdtd suoritusaikaa
huomattavasti. (Hills ym., 2014).
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Algoritmi 4 Samanlaisuushaku online-normalisoinnilla ja uudelleenjérjeste-
tylld aikaisella lopetuksella (Hills ym., 2014).

Require: Aikasarjax = (z;,..., x,,) jaalisarja S = (s;,..., ), jossal < m.
S" « normalisoi(S, 1, 1)
(A; on i:nneksi suurimman absoluuttisen arvon indeksi S’:ssa)
A < jarjestalndeksit(S’)
F < normalisoi(x, 1, 1)
p < 0 (sdiloo juoksevan summan)
q < [ (s&iloo nelididen juoksevan summan)
b+ etaisyys(S, F') (etsi ensimméinen etaisyys ja aseta parhaaksi)
(Skannaa lapi kaikkien alisarjojen)
for i menee 1: (m —1) do
(paivitd juoksevat summat)
PP =T, Q4 q—TF, PP Ty

g q+ai,, t b s 11
Jj1,d<0
(Etaisyys S:n ja (zii1, ..., xipe1) valilld aikaisella lopetuksella)

while j <l jad<bdo
(uudelleenjérjestetty online-normalisointi)
N 2
d<+—d+ <5Aj — xiJrzj_t)
j—j+1
end while
if j=1jad<bthen
b+ d
end if
end for
(Minimietaisyys S:n ja kaikkien [:n pituisten x:n alisarjojen valilla)
return b
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Binairiset shapeletit Shapeletien laadunarvioinnin vakiomenetelma mit-
taa kuinka hyvin shapelet jakaa kaikki luokat. Bostrom & Bagnall (2017)
esittavat kolme potentiaalista téastd johtuvaa ongelmaa moniluokkaisten on-
gelmien luokittelussa: Ensimméinen ongelma on se, ettd hyodyllistd, yhta
luokkaa koskevaa informaatiota, voidaan menettiaé. Toinen ongelma ilmenee,
jos jokin luokista on helpompi luokitella kuin muut. Talléin on hyvin to-
dennékoista, etta shapeleteja 16ytyy enemmaén helposta luokasta kuin muista
luokista. Kolmas ongelma on, ettei etdisyyden laskennan aikainen lopetus ole
kiyttokelpoinen moniluokkaisten ongelmien tapauksessa.

Bostrom & Bagnall (2017) méaédrittavét binddrisen shapeletin siten, ettd sen
laadun arviointi mittaa, kuinka hyvin se jakaa aikasarjan luokan, johon sha-
pelet kuuluu, kaikista muista luokista. Taman pitéisi lieventaéd ensimmaéista
ongelmaa. Toisen ongelman lievittdmiseksi he esittavét, etta jokaiselle luokal-
le médritetddan suurin mahdollinen shapeletien mééra k/C, jossa k on suurin
mahdollinen etsittavien shapeletien méara, ja C' on luokkien méaara. Viimei-
sen ongelman lieventdmiseksi esitetddn uusi shapeletin etiisyyden mittaus-
tapa, jossa mittaus aloitetaan aina sen indeksin kohdalta, josta shapeletin
alku on 16ytynyt alkuperéisessé aikasarjassa. Mittaus tehdaéan kyseisesta pis-
teestd kumpaankin suuntaan aikasarjassa, jota vasten etdisyys mitataan. Jos
lyhin etdisyys 16ytyy esimerkiksi hieman aloitusindeksia myohemmin, voi-
daan todennékoisesti aloitusindeksié aiemmin tehtévit mittaukset lopettaa
aikaisin. Jos mittaus olisi aloitettu ensimmaisesta indeksista lahtien, ei tama
olisi mahdollista.

Algoritmi 5 kuvaa funktion, jolla bindériset shapeletit valitaan. Geneeriseen,
algoritmin 3 kuvaamaan, shapeletin valinta funktioon verrattuna téssa al-
goritmissa haetaan k kappaletta parhaita shapeleteja ja muuttujan osuus
osoittama méadra parhaimman laadun omaavia shapeleteja jokaiselle luokal-
le. Ttsensd kanssa samankaltaiset shapeletit poistetaan, jolla saadaan pie-
nennettyé lopullista shapeletien méadraa. Lisdksi algoritmin etsi Ftaisyydet()
funktiossa kiytetddn edellisessd kappaleessa kuvattua etdisyyden mittausta
aikaisella lopetuksella.

2.4.5 Muunnosprosessi

Muunnosprosessi on téarkedd erottaa varsinaisesta luokittelijasta. Hills ym.
(2014) esittdméd muunnosprosessi késittda kolme erillistd vaihetta: Ensinné
algoritmi suorittaa yksinkertaisen aineiston skannauksen, jolla se poimii k
parasta shapeletia, jossa k on shapeletien maksimiméaara, paljonko niita tal-
lennetaan etsinnén aikana. Toiseksi k:n shapeletin joukkoa voidaan pienentéa
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Algoritmi 5 Bostrom & Bagnall (2017) esittdmé funktio bindéristen shape-
letien valintaan binaariShapeletinV alinta().

Require: D, min, max, k
luokkienMaara < laske LuokkienJakauma(D)
kShapeletitLista < ()
osUUS 4— [t
for x; joukossa D do
shapeletit < ()
for [ menee min : max do
W < generoiKandidaatit(x;, [)
for alisarja S joukossa W;; do
Dg « etsiEtaisyydet(S, D)
laatu < arvioK andidaatti(S, Dg)
shapeletit.lisaa(S, laatu)
end for
end for
lajittele Laadun M ukaan(shapeletit)
poistaSamankaltaiset(shapeletit)
kShapeletit + x;.luokka
kShapeletit < yhdista(osuus, kShapeletit, shapeletit)
kShapeletit Lista.lisaa(kShapeletit, x;.luokka)
end for
return kShapeletit Lista
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joko hylkdaamaélla shapeletit tietyn raja-arvon alapuolelta, esimerkiksi vahen-
tamalla joukko 256 shapeletista 10 shapeletiin, tai klusteroimalla shapeletit.
Lopuksi luodaan uusi muunnettu aineisto, jossa jokainen muuttuja edustaa
shapeletia ja muuttujan arvo on etéisyys shapeletin ja alkuperdisen aikasar-
jan valilla. Aineiston muuntaminen talld menetelmélla erottaa shapeletien
etsinnan luokittelijasta ja mahdollistaa muunnetun aineiston kiyttamisen
minka tahansa luokittelijan kanssa. Luokittelijan ei tarvitse olla aikasarjoille
sovitettu, vaan luokittelijaksi soveltuu miké tahansa luokitteleva koneoppi-
mismenetelma. (Hills ym., 2014).

2.5 Luokittelijoiden hyperparametrien hienosaato

Luokittelijoilla on yleensa yksi tai useampi hyperparametri, jotka tulisi hieno-
saatad siten, ettd luokittelija tuottaa parhaimmat mahdolliset tulokset. Ky-
seiset parametrit tulee asettaa koneoppimismallille ennen sen opettamista,
eikd malli voi oppia niitd opetusprosessin yhteydessa. Esimerkiksi K-1ahinaa-
purimenetelmén luokittelijalla hienosdddettéava hyperparametri on mallipa-
rametri £ eli lahimpien naapurien lukuméaéra, ja aikasarjametséalla puolestaan
kiytettavien puiden maara. Shapelet-muunnoksella on liséksi algoritmipara-
metreja, jotka vaikuttavat seké luokittelun toimivuuteen etté suoritusaikaan,
joita ovat esimerkiksi shapelet-otoksen koko (n_ shapelet samples) seké era-
koko (batch size).

Jos opetusaineisto on suuri, voidaan siitd erottaa esimerkiksi 25 prosenttia
havainnoista erilliseksi validointiaineistoksi, jota vasten luokittelijan toimi-
vuus eri hyperparametrien arvoilla testataan (Hastie ym., 2009). Kun par-
haat hyperparametrien arvot ovat loytyneet, tehdédan lopullinen mallin ar-
viointi testiaineistoa kiyttden (Hastie ym., 2009). Validointiaineistoa erotet-
taessa, kuten myos seuraavissa kappaleissa esiteltdvissd menetelmissa, tulee
aineiston luokkien jakaumat ottaa huomioon ja kiyttaa tarvittaessa ositettua
(stratified) otantaa, jolloin jokaisesta luokasta poimitaan suhteellisesti sama
méadrd havaintoja (Kubat, 2017). Aikasarjojen luokittelussa aineiston havain-
toja eli aikasarjoja kasitellddn kokonaisina, jolloin yksi aikasarja kuuluu aina
kokonaisuudessaan joko opetus-, validointi- tai testiaineistoon.

Aina aineiston koko ei kuitenkaan ole riittavé, jotta erillistd validointiaineis-
toa voisi siitd erottaa. Télloin hyperparametrien hienosédéto voidaan tehda
ristiinvalidoinnilla (cross-validation, C'V'). Pienelle aineistolle voidaan tehda
yksi-pois ristiinvalidointi (leave-one-out CV, LOOCV), jossa kiydédén koko
opetusaineisto 1api siten, ettd yhdelld kierroksella jatetddn aina yksi havain-
to pois, jota vasten testaus, eli luokittelu, tehddan. Haluttujen, luvussa 2.6.2
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esiteltyjen mittarien arvot lasketaan jokaisella kierroksella, joille lasketaan
lopuksi keskiarvot. Lopulliseen malliin voidaan valita hyperparametrit ris-
tiinvalidoinnin mallista, joka tuotti esimerkiksi korkeimman tarkkuuden tai
pienimmaén virheosuuden. (Hastie ym., 2009).

Isommille aineistoille yksi-pois ristiinvalidointi ei ole laskennallisesti jérke-
vad, joten talloin kiytetddn K-kertaista ristiinvalidointia ( K-fold C'V'). Tés-
sd menetelméssa opetusaineisto jaetaan esimerkiksi 5 tai 10 samankokoiseen
osaan ja yksi néisté osista jatetddn aina yhdella kierroksella pois mallin ope-
tuksesta, jota vasten tehdaén jilleen testaus ja mittarien laskenta. Lopuksi
lasketaan mittarien keskiarvot. Mittarien keskiarvojen kiyttdminen ehkaisee
sitd, ettd opetusaineiston jako vaikuttaisi hienosdadon lopputulokseen, joka
voi olla mahdollista yksittédista validointiaineistoa kiytettaessé. (Hastie ym.,
2009).

2.6 FEri menetelmien toimivuuden tarkastelu

Luokittelussa voidaan kayttaa useita erilaisia mittareita eri menetelmien toi-
mivuuden ja paremmuuden mittaamiseen. Téassd luvussa avataan yleisesti
kiytettyja termejé sekd lyhenteitd ja kuvataan tutkielmassa kiytetyt mitta-
rit. Luvun l&hteend on kéytetty (Kubat, 2017) lukua 11.

2.6.1 Termit ja lyhenteet

Jotta kappaleessa 2.6.2 esitettyjen eri mittarien laskukaavat olisi helpom-
pi ymmartéaa, on taulukkoon 1 koottu tarvittavat termit niiden englannin-
ja suomenkielisilla selitteilld sekéd niiden kaavoissa kdytetyt lyhenteet. True
positive ja true negative termien juuret ovat todennédkoisesti ladketieteessé,
jossa usein testien tulos on joko positiivinen tai negatiivinen. N&ita termejé
kuitenkin kéytetddn kaksiluokkaisissa (binéérisissd) ongelmissa, vaikka luo-
kat eivat olisikaan "positiivinen” ja "negatiivinen”. Useampiluokkaisissa on-
gelmissa ndma eivit kuitenkaan ole endd kiayttokelpoiset termit, vaan oikein
luokiteltuja voitaisiin merkitd esimerkiksi termeilla true class 1 (T'Ch), true
class 2 (T'Cy),. . ., true class C (T'C¢), jossa C on luokkien mééri. Vastaavas-
ti védrin luokitellut voitaisiin merkitéd false class 1,2 (FC ), false class 2,1
(FCs4)s,. .., false class C,C-1 (FC¢,c-1), joissa ensimméinen indeksi kertoo
todellisen luokan ja jalkimméinen indeksi mihin luokkaan havainto on vir-
heellisesti luokiteltu. Numeroiden tilalle voidaan asettaa luokkien todelliset
nimet.

Kuvassa 5 on esitetty kaksiluokkaisen ongelman luokittelutaulukko (harmaal-
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Selite

Lyhenne englanniksi suomeksi

TP true positive oikein positiiviseksi luokiteltujen
havaintojen lukuméaéra

TN true negative oikein negatiiviseksi luokiteltujen
havaintojen lukumaéra

FP false positive vaarin positiiviseksi luokiteltujen
havaintojen lukumaéra

FN false negative vaarin negatiiviseksi luokiteltujen
havaintojen lukuméaéra

Acc accuracy tarkkuus

Se sensitivity / recall sensitiivisyys, herkkyys

Sp specificity spesifisyys

PPV positive predictive value / positiivinen ennustearvo

precision
Fg F-score F-mitta

Taulukko 1: Luokittelumittareissa kiytettyja lyhenteita, mittareiden lyhen-
teita seké niiden selitteet.

la pohjalla olevat solut ja pystyyn ladottu teksti) seké yleistettynéd useamman
luokan ongelmaan (luokkien nimet kursiivilla). Taulukon rivit edustavat to-
dellista luokkaa ja taulukon sarakkeet puolestaan mihin luokkaan menetelma
ennustaa havainnot. Taulukon diagonaalilta 16ytyy aina kunkin luokan oikein
luokiteltujen havaintojen maaré.

2.6.2 Mittarit

Yleisesti kdytetty mittari on tarkkuus, joka kertoo oikein luokiteltujen ha-
vaintojen osuuden kaikista luokiteltavista havainnoista eli

A TP+TN TP+TN
cc = =
_TCi+TC+---+TC¢

, n = havaintojen lukumaéra.
n

Tarkkuuden liséiksi usein kiytetdén virheosuutta (error rate), joka on 1—Acc
eli virheellisesti luokiteltujen osuus kaikista luokiteltavista. Tarkkuus tai vir-
heosuus eivat ole hyvid mittareita silloin, jos aineisto on epatasapainossa eri
luokkien vélilla. Toisin sanoen jotkin luokista ovat hyvin isoja ja jotkin puo-
lestaan hyvin pienié. Téalloin pienten luokkien tarkkuus voi olla esimerkiksi
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Ennustettu luokka

Positiiviinen Negatiivinen

Luokka C
Luokka 1 Luokka 2
o
”
S 8 TP FN c
H—J
.'5; g TCl FC1,2 Le
0O
a.
5
@© c N
< 58 FP N .
S §°% FC,, TC, 2¢
- U ~J
c 2
Q
=
7,
©
o
=
Q
(o]
fé FCc, FCc, TC .
3

Kuva 5: Esimerkki luokittelutaulukosta (confusion matriz) sekd bindérisen,
eli kaksiluokkaisen, ongelman tapauksessa (harmaat solut) etté yleistettynéa
useampiluokkaisen ongelman tapaukseen.
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ldhelld O prosenttia, mutta kokonaistarkkuus lahelld 100 prosenttia, jos isojen
luokkien tarkkuus on korkea.

Moniluokkaisten ongelmien tapauksessa kuvan 5 luokittelutaulukko voidaan
normalisoida jakamalla rivien lukumaéaarét rivisummilla, eli todellisten luok-
kien havaintomaarilld, jolloin luokkakohtaiset tarkkuudet 16ytyvéit taulukon
diagonaalilta. Luokkakohtainen tarkkuus on

TC.

Acc, = )
FCc,l+"'+FCC7C—1+F0c,c+1+"'+FCc,C’

Tarkkuudesta on olemassa myds tasapainotettu versio (balanced accuracy),
joka korjaa luokkien kokoeroista johtuvaa vaaristyméaé normaalissa tarkkuu-
dessa. Loning ym. (2019) médrittévit tasapainotetun tarkkuuden luokkakoh-
taisten tarkkuuksien keskiarvona eli

1 C
ACCtasapainotettu = E g ACCC, c=1,..., C,
c=1

jossa C on luokkien kokonaisméadra. Talloin jokaista luokkaa kohdellaan sa-
mansuuruisena, ja tasapainoisen aineiston tapauksessa tasapainotettu tark-
kuus palautuu yhtélon 7 tarkkuudeksi. Téssa tutkielmassa yhtalon 7 tark-
kuudesta kaytetddn myos nimitysta kokonaistarkkuus viittaamaan siihen, et-
td se on koko aineiston tarkkuus sekd normaali tarkkuus erottamaan sen
tasapainotetusta tarkkuudesta.

Muita taulukossa 1 esitettyja mittareita sensitiivisyys, spesifisyys, positii-
vinen ennustearvo ja F-mitta ei voida suoraan laskea moniluokkaiselle ai-
neistolle, vaan mittarit tulee laskea luokkakohtaisesti. Jos koko aineistolle
halutaan yksi yhteinen arvo, tulee se laskea luokkakohtaisista arvoista laske-
malla esimerkiksi keskiarvo. Seuraavaksi esitellaan laskukaavat naille mitta-
reille kiayttamaélla kaksiluokkaisen ongelman termistéd. Kaavat, spesifisyyt-
ta lukuun ottamatta, yleistyvat moniluokkaisille ongelmille siten, etta T'P on
luokan oikein luokiteltujen havaintojen lukuméara, jolle mittari halutaan las-
kea, F'N on luokan rivisumma luokittelutaulukosta, josta on poistettu oikein
luokiteltujen maéra, ja F'P puolestaan on luokan sarakesumma luokittelu-
taulukosta, josta on poistettu oikein luokiteltujen méaara.

Sensitiivisyys on oikein positiiviseksi luokiteltujen osuus kaikista positiivisis-
ta havainnoista eli

TP

S = TP I EN
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ja se kuvaa luokittelijan kyvykkyyttéa luokitella positiiviset havainnot oikein.
Sensitiivisyydestd kidytetdan myos suomenkielistd termid herkkyys tai ko-
neoppimismenetelmien yhteydessa englanninkielisté termié recall. Spesifisyys
on puolestaan oikein negatiivisiksi luokiteltujen osuus kaikista negatiivisista

havainnoista eli
TN

T TN+ FP’
ja se kuvaa luokittelijan kyvykkyytta luokitella negatiiviset havainnot oikein.

Sp

Positiivisesta ennustearvosta kiaytetddn usein myos englanninkielistd termia
precision varsinkin koneoppimismenetelmien yhteydessé. Se on oikein positii-
viseksi luokiteltujen osuus kaikista positiiviseksi luokitelluista havainnoista

eli
TP

" TP+ FP’
ja se kuvaa — nimensd mukaisesti — luokittelijan kyvykkyyttda ennustaa to-
delliset positiiviset arvot positiivisiksi.

PPV

F-mitta on sensitiivisyyden ja positiivisen ennustearvon painotettu harmo-
ninen keskiarvo ja se lasketaan kaavalla

(B*+1) x PPV x Se ()
B2 x PPV +Se

Fg =

Kun § on suurempaa kuin 1, yhtalo 8 painottaa sensitiivisyytté ja vastaavasti
kun § on pienempéad kuin 1, yhtdlo 8 painottaa positiivista ennustearvoa.
Usein kdytetddn [:n arvoa 1, koska se on neutraali, eikd laskennan tekeva
henkilo valttaméatté tiedd kumpi parametreista on tarkedmpi. Talloin yhtélo
8 supistuu muotoon

5 _ 2PPV xSe
V" PPV +Se”
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3 Aineisto

Téssé tutkielmassa kiytetty aineisto on hankittu Itd-Anglian (Norwich, Iso-
Britannia) ja Riversiden (Kalifornia, Yhdysvallat) yliopistojen aikasarjojen
luokitteluun keskittyvélta internetsivustolta. Sivusto sisdltdad kaikkiaan 128
erilaista aikasarja-aineistoa, joista suurin osa on yhden muuttujan aineistoja,
mutta sivusto sisédltdd myos noin 30 monimuuttuja-aineistoa. Kaikki aineis-
tot ovat vapaasti ladattavissa sivuston kautta. Sivusto sisdltdd myos refe-
renssituloksia eri menetelmilla sekd tietoa eri algoritmeista ja menetelmista.
(Bagnall ym.).

Tutkielmassa kiytettaviksi aineistoksi valikoitui FlectricDevices niminen ai-
neisto, joka sisdltda erilaisten sdhkolaitteiden sdhkonkulutuksesta muodos-
tettuja aikasarjoja. Valintaperusteina olivat aineiston riittavin suuri koko,
jotta koneoppimismalleille on riittavasti opetusaineistoa, sekd moniluokkai-
suus. Lisdksi aikasarjat ovat kohtuullisen lyhyité, josta on ajallinen hyoty
mallien sovittamisessa ja aineiston luokittelussa. Aineisto on alun perin ke-
ratty Iso-Britannian hallituksen tukemaa tutkimusta Powering the Nation
varten, jossa on tutkittu ihmisten sdhkonkulutuskiyttaytymisté, jotta koti-
talouksien hiilijalanjéilked saataisiin pienennettya (Bagnall ym.).

Opetusaineisto Testiaineisto

0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
Lukumaara Lukumaara

Kuva 6: ElectricDevices-aineiston opetus- ja testiaineistojen yksiulotteiset
jakaumat.

Aineistossa on kaikkiaan 16 637 havaintoyksikkoa, jotka ovat jaettu valmiiksi

opetus- ja testiaineistoihin siten, ettd opetusaineistossa on 8926 havaintoyk-
sikkod ja testiaineistossa on 7711 havaintoyksikkoa. Kunkin havaintoyksikon
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eli aikasarjan pituus on 96 havaintoa ja havaintojen vili on 2 minuuttia. Ha-
vaintoyksikét on standardoitu riippumattomasti, eli jokaisen aikasarjan kes-
kiarvo on 0 ja varianssi on 1.

Havaintoyksikot jakautuvat seitseméén eri luokkaan eli erilaiseen sahkolait-
teeseen. Mahdollisia laitteita ovat esimerkiksi vedenkeitin, mikroaaltouuni,
astianpesukone ja tietokone. Aineistossa luokat on nimetty vain numeroil-
la 1-7, eiké oikeita luokkien nimié ole tiedossa. Opetus- ja testiaineistojen
yksiulotteiset jakaumat on esitetty kuvassa 6, joista on havaittavissa, etta
luokkien vélilld on jonkin verran epdtasapainoa. Pienimmissékin luokissa on
kuitenkin yli 500 havaintoa, joten opetusaineistolle ei ole tehty keinotekoista
tasapainotusta, vaan sitd on kiytetty sellaisenaan.

Eri luokkien aikasarjat on havainnollistettu kuvassa 7. Jokaisesta luokasta on
piirretty kolme eri aikasarjaa eri vareilla ja viivatyypilld. Luokka 2 nayttaisi
poikkeavan muista luokista selkeimmin ollen tasaisesti hyppelevaé noin -1 ja
1 valilla. Muissa luokissa on selkedimmin tietyssd kohdassa ilmeneva piikki
tai useammassa kohdassa oleva piikki, mutta kuten kuvasta voidaan havaita,
useimmiten ndmé piikit eivat ole samassa ajankohdassa eri mittauksilla.

Luokka 1 Luokka 2

o

0 - -1
0 25 50 75 100 125 150 175 75 100 125
Aika (min) Aika (min)
Luokka 3 10 Luokka 4
5 il N ! i
ill, gl i ! i
0 /,\‘\ :“ "\A! il /\ 'li 0 /\ I
0 25 50 75 100 125 150 175 0 25 50 75 100 125 150 175
Aika (min) Aika (min)
Luokka 5 Luokka 6
2.5 i
i
3 i
0.0 ,-/\ ‘H/\
0
0 25 50 75 100 125 150 175 0 25 50 75 100 125 150 175
Aika (min) Aika (min)
Luokka 7

j e

0 25 50 75 100 125 150 175
Aika (min)

Kuva 7: Esimerkit ElectricDevices-aineiston eri luokkien aikasarjoista.
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4 Tulokset

Kaikki tdmén tutkielman laskelmat toteutettiin Pythonin versiolla 3.9.7 (Pyt-
hon Software Foundation). Kuvaajat piirrettiin matplotlib-paketin versiol-
la 3.6.1 (Hunter, 2007), lukuun ottamatta kuva 5, joka on piirretty Micro-
soft Excelilla. Aikasarjaluokittelijat KNeighborsTimeSeriesClassifier ja Ti-
meSeriesForestClassifier sekd shapelet-muunnos RandomShapelet Transform
ovat sktime-paketin Python-versiosta 0.17.2 (Loning ym., 2019). Shapelet-
muunnoksen kanssa kiytettiin RandomForestClassifier satunnaismetsaluo-
kittelijaa, joka on scikit-learn-paketin versiosta 1.2.2 (Pedregosa ym., 2011).
Laskentaan kaytettiin Hetznerin Helsingin konesalista vuokrattua virtuaali-
konetta, jossa oli kiytossa 8 dedikoitua virtuaalisuoritinta (AMD Milan Epyc
7003), 32 gigatavua tyomuistia ja kiyttojarjestelména Ubuntu Server 22.04
LTS (Hetzner Online GmbH).

Luokittelijoiden hyperparametrit hienosdadettiin kiyttaen scikit-learn-pake-
tin version 1.2.2 (Pedregosa ym., 2011) GridSearchC'V funktiota, jolle anne-
taan saddettdvien parametrien arvot hilana. Funktio suorittaa hilan kaikil-
le parametrikombinaatioille ristiinvalidoinnin halutulla ristiinvalidointistra-
tegialla. Tutkielmassa kiytettiin ositettua 5-kertaista ristiinvalidointia, jossa
jokaisen luokan suhteelliset osuudet ovat likimain samat, eli jokaisen luokan
opetuksessa kiytettavi osuus on noin 80 prosenttia ja validointiin kiytettéiva
osuus noin 20 prosenttia. Liséksi aineisto sekoitettiin ennen jakamista ristiin-
validointia varten, jotta aikasarjat jakautuisivat mahdollisimman satunnai-
sesti jokaiseen jakoon. Jotta jokaisella luokittelijalla olisi kiytossa samalla ta-
valla sekoitettu ja toistettavissa oleva aineisto, Stratified KFold funktion ran-
dom__ state parametriksi, eli satunnaislukugeneraattorin siemenluvuksi, ase-
tettiin 2023. Hilahaussa kaytettiin tietokoneen kaikkia suorittimia eri mallien
sovittamiseen eri ositteilla, ja itse mallien sovittamisissa ja validointiaineis-
ton luokittelussa kéytettiin yhtéd suoritinta. Talld tavoin suoritusajat olivat
yhtenevimmaét eri ositteiden vélilla. Lopulliset mallit sovitettiin kdyttden mo-
niprosessointia tai siikeistettyé laskentaa, jos luokittelijat sitd tukivat.

4.1 K-lahinaapurimenetelma

Aineiston luokittelu suoritettiin K-lahinaapuriluokittelijalla kiayttden luvus-
sa 2.2 esiteltyja etdisyysmittoja, ja lahimpien naapurien masara k haettiin
valiltd 2-15. Taulukkoon 2 on koottu hilahakuun seka ristiinvalidointiin ku-
luneet ajat. K-ldhinaapuriluokittelijan suoritusajat eivat ole riippuvaisia k:n
arvosta, joten taulukkoon on laskettu keskiarvot suoritusajoista. Kuvassa 8
on esitetty ristiinvalidoinnissa saadut virheosuudet eri k:n arvoilla seké eri
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Euklidinen etdisyys DTW etdisyys
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Kuva 8: K-lahinaapuriluokittelijan ristiinvalidoinnin virheosuudet eri k:n ar-
voilla seké eri etédisyysmitoilla.

etdisyysmitoilla. Lopullinen luokittelu testiaineistolla on tehty kdyttden k:n
arvoja, jotka antoivat ristiinvalidoinnissa pienimmat virheosuudet eli suurim-
mat tarkkuudet. Lopulliset luokittelun tulokset testiaineistolla seké paras k:n
arvo kullekin etdisyysmitalle on koottu taulukkoon 3.

Taulukosta 2 ndhdéén, ettd K-lahinaapurimenetelmé on todellakin niin kut-
suttu malliton menetelmé, koska mallin sovittamiseen kulunut aika oli noin
6 sekuntia riippumatta etdisyysmitasta tai k:n arvosta. Mallin sovittami-
nen tarkoittaakin K-lahinaapuriluokittelijan osalta etaisyysmatriisin valmis-
telemista varsinaista luokittelua varten. Itse luokittelu kesti huomattavasti
kauemmin riippuen kéytetystd etdisyysmitasta. Euklidinen etidisyys oli yli-
voimaisesti nopein etédisyysmitta, koska se on laskettavissa yksinkertaisilla
operaatioilla, eikd vaadi minkéénlaista minimin etsimistd kuten dynaaminen
aikavadristyma. Parhaan k:n arvon etsinta euklidisella etéisyydellé kesti vain
hieman vajaa 3 minuuttia, kun dynaamisella aikaviaristymalla aikaa kului
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Keskiméaédrainen suoritusaika

per osite (min) Kokonais-
Etaisyysmitta Mallin sovitus ~ Luokittelu  aika (min)
euklidinen etéisyys 0,09 0,20 2,9
DTW etaisyys 0,09 15,8 143
DDTW etéisyys 0,09 15,2 140
WDTW etiisyys 0,09 17,3 158

Taulukko 2: K-lahinaapuriluokittelijan ristiinvalidoinnin keskimaéraiset suo-
ritusajat per osite seké ristiinvalidointiin kulunut kokonaisaika.

2,3-2,6 tuntia.

Euklidinen etéisyys on siis huomattavan nopea verrattuna muihin etéisyys-
mittoihin, mutta toisaalta sen tarkkuus oli huonoimmasta péa#sté, kuten tau-
lukosta 3 voidaan nédhdéa. Koko testiaineiston luokitteluun kului aikaa vain 47
sekuntia. Dynaaminen aikavidristymaé ja sen eri versiot tuottivat padasias-
sa paremman tarkkuuden kuin euklidinen etdisyys, mutta samalla testiai-
neiston luokitteluun kulunut aika nousi yli tuntiin. Parhaiten suoriutunut
etdisyysmitta oli dynaamisen aikavaaristyméan painotettu versio, jonka tark-
kuus ylsi 64,4 prosenttiin. Tarkasteltaessa tasapainotettuja tarkkuuksia, voi-
daan huomata, ettad euklidisella etaisyydellda ja DDTW etdisyydella ne olivat
kiytdnnossa samat, vaikka DDTW etédisyyden normaali tarkkuus oli hieman
heikompi. WDTW etéisyyden tasapainotettu tarkkuus oli selkeésti korkein
ollen 5 prosenttiyksikkod korkeampi kuin DTW etaisyydelld, vaikka normaa-
lissa tarkkuudessa eroa oli hieman vahemmaén, 3,4 prosenttiyksikkoa. Luok-
kakohtaisista arvoista lasketut Fj-mitat olivat hyvin ldhella tasapainotettuja
tarkkuuksia, ollen 0,2-1,3 prosenttia sitd korkeampia.

Etéaisyys- Luokittelun Tarkkuus F-

mitta k  suoritusaika (min) Normaali Tasapainotettu mitta
euklidinen 5 0,78 0,583 0,491 0,493
DTW 3 65,6 0,610 0,532 0,542
DDTW 7 61,9 0,569 0,490 0,502
WDTW 11 76,0 0,644 0,582 0,595

Taulukko 3: K-ldhinaapuriluokittelijan lopulliset 1ahimpien naapurien maa-
rat k, luokitteluun kuluneet ajat, tarkkuudet sekd Fij-mitta (keskiarvo luok-
kakohtaisista arvoista).

Kuvassa 9 on esitetty K-ldhinaapurimenetelmén testiaineiston luokittelun
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luokittelutaulukot eri etdisyysmitoilla ja parhailla k:n arvoilla. Luokittelu-
taulukoista ndhdaan, ettéd varsinkin luokkien 1 ja 7 luokittelu oli heikkoa eté&i-
syysmitasta riippumatta. Esimerkiksi DDTW etdisyytta kiytettaessa luokan
7 tarkkuus oli vain 9,5 prosenttia ja parhaimmillaankin se oli vain 25 pro-
senttia WDTW etaisyydellda. Luokasta 7 oli jopa 60-82 prosenttia luokiteltu
luokkaan 5, vaikka kuvasta 7 silméméaraisesti tarkasteltuna luokkien valil-
14 on melko selked ero. Euklidisella etdisyydelld myo6s luokan 6 tarkkuus oli
heikko, vain 29 prosenttia, kun muilla etéisyysmitoilla se oli 50 prosentin
paikkeilla. Luokan 5 luokittelu onnistui parhaiten jokaisella menetelmélla ja
sen tarkkuus oli 77 prosentista 87 prosenttiin. WDTW etaisyydelld my6s luo-
kan 3 luokittelu onnistui kohtalaisen hyvin tarkkuuden ollessa 80 prosenttia.
Muiden luokkien tarkkuudet jaivat poikkeuksetta alle 70 prosenttiin jokai-
sella etdisyysmitalla.

4.2 Aikasarjametsa

Sktime-paketin aikasarjametséluokittelija on riisuttu versio scikit-learn-pa-
ketin satunnaismetséluokittelijasta. Sdddettévia hyperparametreja on vain
kaksi: puiden maéaara seké intervallin minimipituus. Paras arvo puiden maéa-
ralle haettiin 10-1000 puun véliltd 10 puun askelissa eli yhteensa 100:sta eri
arvosta. Intervallin minimipituus pidettiin oletuksena eli 3 havainnossa. Luo-
kittelija laskee jokaiselle intervallille keskiarvon, keskihajonnan sekd kulma-
kertoimen, joista muodostetaan uusi aineisto varsinaista luokittelua varten
(Loning ym., 2019). Toistettavuuden varmistamiseksi random_ state para-
metriksi, eli satunnaislukugeneraattorin siemenluvuksi, asetettiin 202305.

Hilahaku ristiinvalidoinnilla kesti kokonaisuudessaan noin 3,6 tuntia. Aika-
sarjametsaluokittelijan mallin sovittamiseen seké aineiston luokitteluun ku-
luva aika on jokseenkin lineaarisesti riippuvainen mallissa kiytettavien pui-
den méadrasté, joten kuvassa 10 on esitetty ndihin kuluneet keskiméaérdiset
ajat ristiinvalidoinnissa. Kuvasta ndhdéan, etté pisimmilladn mallin sovitta-
minen kesti noin 6 minuuttia, kun puiden méaéra on lahelld tuhatta puuta.
Satunnaismetsaluokittelijalle tyypillisesti aineiston luokittelu puolestaan on
erittdin nopeaa ja pisimmilladnkin validointiaineiston luokittelu kesti vain
hieman yli 6 sekuntia.

Kuvassa 11 vasemmalla on esitetty ristiinvalidoinnin virheosuudet ja oikealla
validaatiokéyré, josta voidaan tulkita mallin ali- tai ylisovittumista. Malli on
alisovittunut silloin, kun tarkkuus seké validointiaineistolla etté opetusaineis-
tolla on matala, ja vastaavasti ylisovittunut silloin, kun tarkkuus opetusai-
neistolla on korkea, mutta validointiaineistolla matala. Téssé tutkielmassa
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Todellinen luokka

Todellinen luokka

Euklidinen etaisyys

141 0.24 0.0015 0.022 0.25 0.36 0.13 0.0045
21 0.001 0.0051 0.0041
31 0.09 0.089 0.058
44 0.076 0.057 0.0077
51 0.032 0.017 0.017
61 0.17 0 0.16 0.27 0.083 0.29 0.034
74 0.023 0.011 0.018 0.18 0.009 0.17
1 2 3 4 5 6 7
Ennustettu luokka
DDTW etaisyys
11 0.34 0.0015 0.018 0.24 0.28 0.051 0.067
2 0 W78 0.00051  0.047 0 0.001
31 0.048 0 0.033 0.032 0.3
44 0.12 0.00086 0.12 0.068 0.016
540.0064 0.059 0.01 0.008
61 0.15 0 0.039 0.0081
74 0.0072 0.013 0.0036 0.095
1 2 3 7

Ennustettu luokka
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Todellinen luokka

Todellinen luokka

DTW etaisyys

11 0.31 0 0.04 0.25 0.24 0.11 0.049
2 0 0.32 0 0.002
31 0.025 0.033 0.013 0.24
44 0.1 0.00086 0.12 0.037 0.025
54 0.013 0.056 0.012 0.014
61 0.16 0 0.042 0.004
741 0.0072 0.029 0.016 0.15
1 2 3 4 5 6 7
Ennustettu luokka
WDTW etaisyys
14 0.38 0 0.018 0.21 0.28 0.087 0.021
2 0 0.37 0 0.00051
34 0.021 0.0026 0.0066 0.14
44 0.1 0.00086 0.028 0.02
54 0.0059 0.047 0.01 0.0027 0.007
64 0.18 0 0.042 0.21 (FERN 0.0013
74 0.0054 0.0036 0.0072 0.067 0.25
1 2 3 4 5 6 7

Ennustettu luokka

Kuva 9: K-ldhinaapuriluokittelijan testiaineiston luokittelutaulukot eri etéi-
syysmitoilla ja taulukon 3 k:n arvoilla.
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Mallin sovittamisen suoritusaika Luokittelun suoritusaika
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Kuva 10: Vasemmalla aikasarjametsiluokittelijan mallin sovittamiseen ku-
lunut keskimédriinen aika eri puiden maéaralla per osite. Oikealla validoin-
tiaineiston luokitteluun kulunut keskimééarainen aika eri puiden méaralla per
osite.

kiytetylla aineistolla validointiaineiston tarkkuus nousee melko nopeasti noin
83 prosentin paikkeille, eiké puuméaraén lisidminen enda paranna tarkkuut-
ta. Fi siis ole jarkevaa kayttaa suurta puumaéadrad, vaikka satunnaismetséluo-
kittelijat eivit ole herkkia ylisovittumaan.

Ristiinvalidoinnin virheosuus Validaatiokayra
1.000
0.1901 0.975
0.1851 0.950
3 0 0.925
§ 0.180 2. Opetusaineisto
g ¥ 0:900 Validointiaineisto
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Kuva 11: Vasemmalla aikasarjametsédluokittelijan ristiinvalidoinnin virheo-
suudet eri puiden mééralla. Oikealla aikasarjametsaluokittelijan validaatio-
kéyra, josta voidaan tulkita mallin ali- tai ylisovittumista.

Taulukkoon 4 on koottu ristiinvalidoinnin parhaimmalla puumé&aralld sovite-
tun mallin tulokset testiaineistolla. Malli on sovitettu 10:114 eri satunnaislu-
kugeneraattorin siemenluvulla siten, ettd ensimmaiselld mallilla se oli 202305
ja sité kasvatettiin 25:114 per malli. Lopuksi tuloksista laskettiin keskiarvot.
Aikasarjametsaluokittelija tukee moniprosessointia eli se pystyy hyodynta-
méadn tietokoneen kaikkia suorittimia laskentaan. Mallin sovittamiseen ku-
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Puiden Suoritusaika (s) Tarkkuus Fi-
méaard (kpl) Mallin sovitus  Luokittelu Normaali Tasap. mitta

330 25,0 6,1 0,693 0,589 0,598

Taulukko 4: Aikasarjametséluokittelijan lopullisen mallin puiden mééaré, mal-
lin sovittamiseen ja testiaineiston luokitteluun kuluneet ajat, luokittelun
tarkkuudet, sekd Fj-mitta (keskiarvo luokkakohtaisista arvoista). Tulokset
on laskettu 10 eri sovituskerran keskiarvoina, ja keskihajonnat olivat tark-
kuuksille ja Fi-mitalle 0,0013-0,0017.

luikin aikaa vain 25 sekuntia, ja koko testiaineistolla luokitteluun kului aikaa
noin 6 sekuntia, eli menetelmé on ajallisesti erittiin tehokas. Tarkkuus para-
ni WDTW etéisyytta kiyttavan K-lahinaapuriluokittelijan 64,4 prosentista
69,3 prosenttiin, eli noin 5 prosenttiyksikkoa. Toisaalta tasapainotettu tark-
kuus ei kdiytannossa parantunut ollenkaan, vaan oli vain 0,7 prosenttiyksikkoa
korkeampi. Fi-mitta oli jalleen ldhelld tasapainotettua tarkkuutta, ollen 0,9
prosenttiyksikkoa sitd korkeampi. Tarkkuuksien ja Fi-mitan keskihajonnat
olivat matalat eli eri siemenluvuilla sovitettujen mallien vélilla ei ole suuria
eroja.

Tarkasteltaessa kuvan 12 luokittelutaulukkoa, voidaan havaita, ettd aikasar-
jametsakddn ei pysty parantamaan luokkien 1, 6 ja 7 tarkkuutta, vaan ne
olivat edelleen varsin matalat 31-39 prosenttia. Toisaalta aikasarjametsa on-
nistui parantamaan luokan 2 tarkkuuden 95 prosenttiin, eli se oli 2741 pro-
senttiyksikkoa korkeampi kuin K-ldhinaapurimenetelmalld. Luokkien 3, 4 ja
5 tarkkuudet olivat samalla tasolla K-ldhinaapurimenetelmén kanssa. Myos
aikasarjametséa luokitteli suuren osan, eli 44 prosenttia, luokan 7 havainnoista
luokkaan 5.

4.3 Shapelet-muunnos

Shapelet-muunnos on kiytdnnossd mahdoton hienosaétad pitkien suoritusai-
kojen takia, joten muunnos suoritettiin aineistolle taulukon 5 parametreilla
siten, ettd shapelet-otoksen kokoa kasvatettiin 200:sta 10 000:een ja shape-
letien maksimimaééré oli aina puolet otoksen koosta. Taulukkoon on myés
koottu todellinen shapeletien méara muunnoksen jalkeen ja muunnoksen so-
vittamiseen opetusaineistoon sekd opetusaineiston muuntamiseen kuluneet
ajat. Satunnaislukugeneraattorin siemenlukuna, eli random_ state paramet-
rina, kidytettiin lukua 2023, jotta lopputulokset ovat toistettavissa. Muille
shapelet-muunnoksen parametreille kiaytettiin oletusarvoja, eikd muunnok-

40



Todellinen luokka

0.31 0.027 0.015 0.3 0.27 0.073 0.006
0 0 0.001
0.017 0.025 0.23
0.082 0.064 0.023
0.0091 0.0037  0.0091
0.17 0 0.078 0.17 0.1 0.39 0.085
0.016 0.074 0.0018 0.15 0.44 0.0072 0.31
1 2 3 4 5 6 7

Ennustettu luokka

0.8

0.6

r0.4

r0.2

—0.0

Kuva 12: Aikasarjametséluokittelijan luokittelutaulukko testiaineistolla tau-
lukon 4 puiden méaralla. Satunnaislukugeneraattorin siemenlukuna kéytet-
tiin lukua 202405, jolla luokittelun tarkkuudet ja Fj-mitta olivat lahimpana
keskiarvoja.

41



Algoritmin parametrit Shape-  Suoritusajat (min)

Shapeletien letien Muun- Aineiston
Muun- Shapelet- maksimi- Erd- todellinen noksen  muun-
nos #  otoskoko MAaara koko maara sovitus  taminen
1 200 100 100 19 49,5 0,08
2 400 200 100 49 121,5 0,21
3 600 300 100 114 183,0 0,49
4 800 400 100 154 240,8 0,62
5 1000 500 200 251 328.9 1,0
6 1500 750 200 510 558,0 2,0
7 2000 1000 300 650 686,5 2,6
8 2500 1250 300 971 835,2 3,9
9 3000 1500 400 1141 952,1 4,5
10 3500 1750 400 1283 1069 5,4
11 4000 2000 500 1409 1289 5,9
12 4500 2250 500 1605 1356 6,7
13 5000 2500 500 1798 1515 7,6
14 7500 3750 1000 3023 2014 12,9
15 10000 5000 2000 3595 2632 15,4

Taulukko 5: Shapelet-muunnoksessa kdytetyt parametrit (shapelet-otoskoko
(n_ shapelet _samples), shapeletien maksimiméérd (maz_shapelets) ja erd-
koko (batch_size)), shapeletien todellinen méérd sovittamisen jilkeen seké
muunnoksen opetusaineistoon sovittamiseen ja opetusaineiston muuntami-
seen kuluneet ajat.

seen kiytettavaa aikaa rajoitettu.

Taulukosta 5 voidaan nahdé, ettd todellinen shapeletien méaré jai aina rei-
lusti alle maksimimééran etenkin pienilla ja suurilla maksimiméaarilla. Tama
johtuu siité, ettéd itsensa kanssa samankaltaiset shapeletit poistetaan muun-
noksesta ja toisaalta kaikista luokista ei valttaméatta 10ydy riittavin laaduk-
kaita shapeleteja, jotta niitéd otettaisiin muunnokseen mukaan. Muunnokseen
sovittamiseen kulunut aika oli lyhimmilldan hieman vajaa 50 minuuttia ja pi-
simmillaén ldhes 44 tuntia. Opetusaineiston muuntaminen sujui huomatta-
vasti nopeammin ja kesti hitaimmillaankin vain noin 15 minuuttia. Testiai-
neiston muuntamiseen kuluneita aikoja ei ole taulukkoon 5 kirjattu, mutta
ne olivat hieman lyhyempié, koska testiaineistossa oli noin 1200 havaintoa
vahemmén.
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Luokka 1 Luokka 2

M ' A/_\/\/\/\/\/\/\/\/
2.5
0
0.0 -1
120 130 140 150 160 170 180 135 140 145 150 155 160 165 170 175
Aika (min) Aika (min)
Luokka 3 Luokka 4
2.5 /\ 5
0.0 M 0
70 80 90 100 110 120 80 100 120 140 160
Aika (min) Aika (min)
Luokka 5 Luokka 6
1 2.5
0 0.0
60 80 100 120 140 160 180 160 165 170 175 180 185
Aika (min) Aika (min)
Luokka 7 Luokka 1, suora shapelet
0.05
2
0.00
0
-0.05
90 100 110 120 130 32 33 34 35 36 37 38
Aika (min) Aika (min)

Kuva 13: Esimerkit millaisia shapelet-muunnoksen 16ytdmaéat shapeletit voi-
vat kullekin luokalle olla. Shapeletit ovat muunnoksesta numero 6, lukuun
ottamatta luokan 7 shapelet, joka on muunnoksesta numero 8.

Kuvaan 13 on piirretty esimerkit jokaisen luokan shapelet-muunnoksen 16y-
tamista shapeleteista. Kuvasta voidaan havaita, ettd shapeletit voivat olla
hyvin monen mittaisia: esimerkkien shapeletien pituudet ovatkin 4-52 ha-
vaintoa. Aineiston aikasarjat sisdltdvat melko pitkiéd tasaisia jaksoja ja mo-
net shapeletit 10ytyivat hieman yllattden néisté jaksoista. Kuvan 13 oikeassa
alakulmassa on luokasta 1 16ytynyt neljin havainnon mittainen suora shape-
let, jonka laatu eli informaatiohy6ty, oli muunnoksen numero 6 korkein. Se
on siis shapelet-muunnoksen nakokulmasta sellainen shapelet, etté se erottaa
luokan 1 muista luokista parhaiten.

Shapelet-muunnetun aineiston kanssa kiytettiin scikit-learn-paketin satun-
naismetsaluokittelijaa, koska muunnoksen jéalkeen aineisto ei ole endé aika-
sarjamuodossa eiké aikasarjametséaluokittelijaa ole siten tarkoituksenmukais-
ta kayttda. Muunnetussa aineistossa yksi piirre, eli muuttuja, on aina etéisyys
yhden 16ydetyn shapeletin ja aikasarjan vélilla. Nain ollen muuttujien jérjes-
tykselld ei ole merkitystd. Satunnaismetsaluokittelijan puiden méaréd hieno-
sdadettiin jokaiselle muunnetulle aineistolle hilahaulla 10-500 puun vililta 10
puun askelissa, kun muille parametreille kiytettiin oletusarvoja. Satunnaislu-
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kugeneraattorin siemenluvuksi asetettiin 152023, jotta tulokset ovat toistet-
tavissa. Lopuksi tehtiin testiaineiston luokittelu kdyttden hilahaulla l6ydet-
tyja satunnaismetséluokittelijan parhaita puumaéarida. Hilahakujen suoritusa-
jat olivat muunnoksen numero 1 noin 2,2 minuutista muunnoksen numero 15
noin 47 minuuttiin.

Taulukkoon 6 on koottu eri muunnoksilla saavutetut tulokset seka satunnais-
metsaluokittelijoiden mallien sovittamiseen ettéd testiaineiston luokitteluun
kuluneet ajat. Taulukon tulokset ovat 10 eri mallin sovituksen ja luokittelun
tuloksista lasketut keskiarvot siten, ettd ensimmaisen mallin satunnaisluku-
generaattorin siemenluku oli 152023 ja sitd kasvatettiin 25:114 per malli. Sa-
tunnaismetsaluokittelija tukee siikeistettyé laskentaa, joten se voi hyodyntéa
tietokoneen kaikkia suorittimia laskentaan. Mallien sovittamiset sujuivatkin
erittdin nopeasti ja suoritusajat olivat reilusta sekunnista vajaaseen puoleen
minuuttiin. Luokitteluun kulunut aika oli pisimmilld&nkin vain hieman péaéalle
2 sekunnin kymmenesosaa.

Kahden ensimmaisen muunnoksen tarkkuudet ja Fi-mitta olivat selvasti mui-
ta muunnoksia heikommat, miké ei yllata, koska ensimméisen muunnoksen
shapeletien maaré oli vain 19 ja toisenkin vain 49. Kolmannen ja neljannen
muunnoksen tarkkuudet ja Fj-mitta olivat puolestaan aikasarjametsaluokit-
telijan kanssa samalla tasolla, ja viidennestd muunnoksesta eteenpéin ne oli-
vat jonkin verran korkeammat. Parhaat tulokset tuotti muunnos numero 12,
jonka shapeletien méara oli 1605. Normaali tarkkuus oli 73,3 prosenttia ja ta-
sapainotettu tarkkuus 62,7, eli kumpikin oli noin 4 prosenttiyksikkoé satun-
naismetsaluokittelijan tuloksia korkeampia. WDTW etaisyytta kayttavaan
K-ldhinaapuriluokittelijaan verrattuna normaali tarkkuus oli noin 9 prosent-
tiyksikko korkeampi, mutta toisaalta tasapainotetun tarkkuuden ja Fj-mitan
erot olivat samalla tasolla kuin satunnaismetsaluokittelijaan verrattaessa.
Tarkkuuksien ja Fj-mitan keskihajonnat olivat myos shapelet-muunnoksen
kanssa matalat.

Kuvan 14 luokittelutaulukosta ndhdéan, etta luokat 1 ja 7 olivat myos sha-
pelet-muunnoksen kanssa vaikeimmat luokitella ja kummankin luokan tark-
kuus oli vain 23 prosenttia. Luokasta 7 oli jopa 71 prosenttia luokiteltu jal-
leen luokkaan 5. Luokan 2 tarkkuus laski 3 prosenttiyksikkod 92 prosenttiin
verrattuna aikasarjametsddn, mutta ero ei ole mitenkddn merkittava. Luo-
kan 5 tarkkuus oli kiytetyistd menetelmista korkein ja nousi 93 prosenttiin,
eli 8 prosenttiyksikkod aikasarjametsédédn verrattuna ja 6 prosenttiyksikkoa
WDTW etaisyytta kiayttavadn K-lahinaapurimenetelmédn verrattuna. Luo-
kan 6 tarkkuus oli 70 prosenttia ja samalla kiytetyistd menetelmisté korkein
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Suoritusaika (s) Tarkkuus

Muun- Puiden Mallin  Luo- -

nos # maard (kpl) sovitus kittelu Normaali Tasap. mitta
1 420 13 012 0.559 0478 0,488
2 470 1,8 0,14 0,607 0,514 0,527
3 420 2,3 0,12 0,694 0,590 0,602
4 230 1,6 0,07 0,683 0,574 0,584
5} 340 3,3 0,10 0,711 0,610 0,623
6 280 4.6 0,09 0,721 0,621 0,632
7 360 7,0 0,12 0,723 0,623 0,635
8 480 12,2 0,16 0,728 0,624 0,633
9 480 13,3 0,17 0,729 0,624 0,633
10 270 8,0 0,10 0,732 0,627 0,635
11 260 82 0,10 0,731 0,626 0,635
12 420 147 0,17 0,733 0,627 0,636
13 480 18,0 0,20 0,733 0,626 0,634
14 240 12,2 0,15 0,733 0,625 0,634
15 480 26,5 0,23 0,729 0,623 0,632

Taulukko 6: Shapelet-muunnoksien kanssa kéytettyjen satunnaismetséluo-
kittelijoiden lopullisten mallien puiden méaéré, mallien sovittamiseen ja tes-
tiaineiston luokitteluun kuluneet ajat, luokittelun tarkkuudet, sekéd Fj-mitta
(keskiarvo luokkakohtaisista arvoista). Tulokset on laskettu 10 eri sovitusker-
ran keskiarvoina, ja keskihajonnat normaalilla tarkkuudella olivat 0,0013-
0,0027, tasapainotetulla tarkkuudella 0,0012-0,0031 ja Fj-mitalla 0,0015—
0,0034. Parhaimmat tulokset ovat lihavoituna.
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myos téalle luokalle. Luokan 3 tarkkuus oli samalla tasolla aikasarjametsan
kanssa ja 8 prosenttiyksikkod matalampi kuin WDTW etéisyytta kayttaval-
1& K-lahinaapurimenetelmalld. Luokan 4 tarkkuus puolestaan osui aikasar-
jametsan ja euklidista etdisyytta kayttavan K-lahinaapurimenetelméan véliin
ollen 66 prosenttia.

1{ 0.23 0 0.01 0.24 0.37 0.14 0.006
0.8
2 0 0.001
3{ 0.0066 0.24 0.6
@©
v
X
o
3
$41 0.043 0.027
C
E 0.4
8 .
5{ 0.0064 0.0064
6{ 0.05 0.011 0.2
7{ 0.0072 0.23
. , , ; . : —10.0
1 2 3 4 5 6 7

Ennustettu luokka

Kuva 14: Shapelet-muunnoksen parhaiten suoriutuneen muunnoksen (nu-
mero 12) ja aikasarjametséluokittelijan (puiden lukuméérd 420) luokittelu-
taulukko. Satunnaislukugeneraattorin siemenlukuna kéytettiin lukua 202380,
jolla luokittelun tarkkuudet ja Fi-mitta olivat lahimpéna keskiarvoja.
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5 Pohdinta

Tutkielman tavoitteena oli perehtyé aikasarjojen luokittelun koneoppimisme-
netelmiin seké niiden toimivuuteen empiiriselld aineistolla. Menetelmiksi va-
littiin kolme toisistaan poikkeavaa menetelméa, joista varsinkin K-lahinaapu-
rimenetelmé ja aikasarjametsé (satunnaismetsdn muunnos aikasarjoille) ovat
hyvin yleisesti kidytettyja menetelmia. Kolmantena menetelména oli shapelet-
muunnos, joka muuntaa aineiston siten, ettd se pyrkii 16ytdméaan aikasar-
jasta paikallisia muotoja, joiden etaisyydet aikasarjojen kanssa muodostavat
muunnetun aineiston. Sen kanssa voidaan kiayttda mité tahansa luokittelijaa,
esimerkiksi satunnaismetséé.

Empiiriset tulokset erilaisten sahkolaitteiden kulutustietoja siséltavalla ai-
neistolla nayttivat, ettd tutkielmaan valituilla menetelmilla péaastiin parhaim-
millaan noin 73 prosentin kokonaistarkkuuteen, ja yksittdisen luokan osalta
jopa 95 prosentin tarkkuuteen. Toisaalta huonoimmin ennustettujen luokkien
tarkkuudet olivat vain noin 30 prosenttia parhaitenkin suoriutuneella mene-
telmalld. Tasapainotettu tarkkuus, joka korjaa luokkien kokoeroista johtu-
vaa harhaa normaalissa tarkkuudessa, oli parhaimmillaan noin 63 prosent-
tia. Kokonaistarkkuus ei ole kovinkaan korkea, jos tarkoitus olisi ennustaa
luotettavasti laitteen tyyppi pelkista sihkon kulutuksesta useisiin eri laite-
tyyppeihin. Yksittaisen, selkedsti muista erottuvan laitetyypin luokittelu sen
sijaan onnistuisi jo néailldkin menetelmilla hyvin.

Parhaat tarkkuudet saavutettiin shapelet-muunnoksella satunnaismetsaluo-
kittelijan kanssa, mutta ero aikasarjametsén tarkkuuksiin oli melko pieni,
noin 4 prosenttiyksikkoa. Etenkin kun huomioidaan muunnoksen sovittami-
seen kulunut aika, joka oli parhaat tarkkuudet antaneella muunnoksella 22,6
tuntia, ei shapelet-muunnos valttadmatta sovi kaikkien ongelmien ratkaisemi-
seen. Toisaalta muunnoksen sovittamisen jéalkeen aineiston muuntaminen on
kohtuullisen nopeaa, ja satunnaismetsin mallin sovittaminen seké aineiston
luokittelu on erittédin nopeaa. Aikasarjametsin mallin sovittaminen opetusai-
neistoon ja testiaineiston luokittelu kesti sen sijaan kokonaisuudessaan vain
noin 30 sekuntia. K-ldhinaapurimenetelman luokittelijat eivat luo mallia, jon-
ka avulla uusia havaintoja voitaisiin luokitella. Tamén vuoksi koko opetusai-
neisto taytyy sopia laskennan suorittavan laitteen muistiin eikd menetelma
kiytannossa sovellu puettaviin laitteisiin, kuten &dlykelloihin tai sormuksiin,
joissa on rajoitettu muistiméaéré ja laskentateho.

Aineiston luokittelu osoittautui haastavaksi tehtévéksi, eikd yksinkertaisil-
la luokittelijoilla pédédsty korkeaan kokonaistarkkuuteen. Bostrom & Bagnall

47



(2017) ovat kuitenkin pédsseet tdlld aineistolla shapelet-muunnosta kéyttéden
perati 89,5 prosentin tarkkuuteen, kun kiytossa on ollut kahdeksasta eri luo-
kittelijasta — K-lahinaapuri-, naiivi Bayes-, C4.5 paatospuu-, tukivektorikone-
(lineaarisella ja kvadraattisella kantafunktioytimelld), satunnaismetsé-, kier-
tometsé- (rotation forest) ja Bayes-verkkoluokittelijasta — koostuva kokonai-
suus. Neuroverkoilla Ismail Fawaz ym. (2019) ovat péésseet parhaimmillaan
72,9 prosentin tarkkuuteen ResNet-luokittelijaa kiyttden. Toisaalta huonoi-
ten suoriutuneen neuroverkon, t-LeNet-luokittelijan, tarkkuus on ollut vain
24 prosenttia, eli vain 10 prosenttiyksikkoéd korkeampi kuin satunnaisesti eri
luokkiin jakamalla.

Kuten Bostrom & Bagnall (2017) todistavat, on tutkielmassa kéytetylla ai-
neistolla mahdollista paasta melko korkeaan kokonaistarkkuuteen, kun kayte-
taan useista eri luokittelijoista koostuvaa kokonaisuutta ja aineiston shapelet-
muunnosta. Voisi siis olla mielenkiintoista tutkia, saako heikosti ennustet-
tujen luokkien tarkkuutta parannettua vastaavanlaisilla koostemenetelmilla
(ensemble methods), joissa opetetaan useita erilaisia luokittelijoita, ja ha-
vainnon lopullinen luokka maarataan sen mukaan, mihin luokkaan enemmis-
t0 luokittelijoista on havainnon ennustanut. Koostemenetelmien heikkoutena
on laskennan viemé aika, joten toinen kiinnostava tutkimuskohde voisi olla
menetelmien tehostaminen myos ajallisesti.

Tutkielmassa kéiytetty aineisto oli kerétty suhteellisen harvalla 2 minuutin
naytevalilla. Joidenkin laitteiden, esimerkiksi mikroaaltouunin tai vedenkeit-
timen, kayttotapa saattaa kuitenkin olla sellainen, ettei niiden kulutus ehdi
nakya 2 minuutin aikaikkunassa. Kolmas tulevaisuuden tutkimuskohde voi-
sikin olla tarkemmin mitatun kulutusdatan kerdéminen ja analysointi, etta
voidaanko sen avulla saavuttaa parempia luokittelutuloksia.
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