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Dwa nowe algorytmy klasyfikacji farmakokinetycznych szeregdéw czasowych
Two novel classification algorithms of the pharmacokinetic time series

Piotr Wilczek?

Streszczenie: Przedkladana praca zawiera propozycje dwoch nowych miar odleglosci
pomiedzy szeregami czasowymi. Mianowicie, wprowadzamy tzw. rekurencyjno-kanoniczng
miar¢ odleglosci oraz jej krzyzowa forme¢. Nasze podejScie opieramy na bezprogowych
(krzyzowych) macierzach rekurencyjnych, ktorych koncepcje zostaly rozwinigte w ramach
(krzyzowej) analizy rekurencyjnej szeregéw czasowych oraz na kanonicznej mierze odlegtosci
pomiedzy dwoma wielowymiarowymi zbiorami danych, ktérej koncepcja zostata rozwinigta
W obrgbie chemometrii. Wyczerpujace symulacje komputerowe przeprowadzone na 27
farmakokinetycznych szeregach czasowych pokazaty, iz algorytmy bazujace na nowo
opracowanych funkcjach odleglosci sa bardziej efektywne niz algorytmy bazujace na
klasycznych miarach L2 i DTW oraz na ich modyfikacjach.

Abstract: In the present contribution, we proposed two novel distance measures between time
series. Namely, we introduced the so-called recurrence-canonical measure of distance as well
as its cross form. Our approach is based on the notion of the unthresholded (cross-)recurrence
matrices developed in the field of the (Cross-)Recurrence Quantification Analysis and the
notion of the canonical measure of distance between multidimensional datasets developed in
the field of chemometrics. The extensive computer simulations carried out on 27
pharmacokinetic time series showcased that the algorithms based on the newly designed
distance functions outperform the protocols based on the classical L2 and DTW functions and

on their modifications.
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Dwa nowe algorytmy klasyfikacji farmakokinetycznych szeregdw czasowych

1. Wprowadzenie

W ostatnich latach mozna zaobserwowa¢ wzrost popularnosci analiz opartych na tzw. ,,danych
temporalnych”. Mianowicie, biorgc pod uwage powszechne wykorzystanie nowoczesnych
technologii cyfrowych, mozliwa jest rejestracja duzej liczby pomiaro6w czasowych w obrebie
nauk podstawowych (np. w fizyce, chemii, biologii czy tez geologii), jak réwniez nauk
stosowanych (np. w farmakologii, medycynie, robotyce czy tez automatyce). W zwigzku z tym
nastgpit dramatyczny wzrost zainteresowania gromadzeniem oraz eksploracja danych
temporalnych, co z kolei zaowocowato duza liczbg artykuldéw naukowych proponujacych
nowatorskie techniki indeksacji, klasyfikacji, grupowania, aproksymacji oraz prognozowania
szeregow czasowych. W szczegdlnosci zaproponowano wiele nowych miar odleglosci
pomiedzy danymi temporalnymi. Przedktadana praca ma na celu wprowadzenie dwoch nowych
funkcji odlegtosci pomigdzy szeregami czasowymi. Efektywno$¢ nowo zaproponowanych miar
temporalnych zostanie przetestowana na 27 farmakokinetycznych przyktadowych zbiorach
danych.

1. Podstawy teoretyczne i terminologia

Z matematycznego punktu widzenia sygnalem nazywamy zmiang jednej (lub kilku) wielkos$ci
fizycznie mierzalnych w zalezno$ci od zmian innej wielkosci. W powszechnym uzyciu pojecie
sygnatu stosuje si¢ do zmian pewnych fizycznie mierzalnych wielkosci (np. chemicznych,
biologicznych czy tez biochemicznych) w funkcji czasu. Taki sygnal nazywamy szeregiem
czasowym. Przypomnijmy, iz szereg czasowy to cigg pomiaréw (obserwacji) uporzadkowany
w czasie. W prezentowanej pracy przyjmujemy, iz zmienna niezalezna (tj. zmienna czasowa)
jest dyskretna. A wigc, z formalnego punktu widzenia, szereg czasowy T to ciag par
uporzadkowanych o postaci: T = [(tq, x1), (t5, X3), .o, (i, X)), oo, (G, x )] Al t; <ty < -0 <
t; < -+ < t, oraz dla zbioru indeksow I = {1, 2,...,1,...,n}, gdzie kazdy wyraz x; to wynik
pomiaru (obserwacji) zmiennej zaleznej w d-wymiarowej przestrzeni cech (ang. feature space)
oraz kazdy element t; to punkt (krok) czasowy (ang. timestamp), w ktorym dany pomiar (dana
obserwacja) zostal zarejestrowany. W prezentowanej pracy zaktadamy, iz wszystkie
analizowane dane temporalne sg jednowymiarowe (ang. univariate), a wiec d = 1 dla kazdego
Z rozpatrywanych szeregdw czasowych. Ponadto przyjmujemy, iz kazdy badany ciag
temporalny jest regularny, a wigc punkty czasowe t; wszystkich rozpatrywanych szeregow
czasowych sg rownomiernie rozmieszczone. Liczba zarejestrowanych pomiaréw (obserwacji),

(n), to dtugo$¢ szeregu czasowego T. Z kolei, i-ty wyraz szeregu czasowego T 0znaczamy

28



P. Wilczek

przez T(i). Etykietowany temporalny zbior danych TD to kolekcja T = {Tg};n=1 szeregow

czasowych z ktorych kazdy ma dtugo$¢ n razem z okreSlonym (ang. predefined) dyskretnym
wektorem? etykiet € o dlugosci m. Konkludujac, etykietowany temporalny zbiér danych
to struktura o postaci TD = (T, C) = (Tg, CTg), gdzie T, € T to g-ty szereg czasowy, natomiast
C7s € C to jego etykieta. W przedkladanej pracy przyjmujemy, iz dwie etykiety C’9,CTh € C
sg rownowazne (=) wtedy i tylko wtedy gdy sa identyczne, tj. CT9 = CTh & CT9 = CTr, gdzie
< to logiczny spojnik rownowaznos$ci migdzyzdaniowej. Dla szeregu czasowego T o dtugosci
n, jego pierwsza dyskretna pochodna T’ to nowy szereg czasowy 0 dlugo$ci n — 1, ktorego

wyrazy dane sg zalezno$cia®: T'(i) == T(i + 1) — T(i), gdziei = 1,2,..,n — 1.
3. Nowe algorytmy obliczania odleglo$ci pomiedzy szeregami czasowymi

Proponowane w tej czgsci pracy nowe techniki obliczania odleglo$ci pomiedzy danymi
temporalnymi oparte sg na analizie rekurencyjnej (ang. recurrence quantification analysis)
szeregbw czasowych RQA*, jej krzyzowej formie (ang. cross-recurrence quantification
analysis) CRQA oraz na metodzie obliczania odleglosci pomiedzy wielowymiarowymi
zbiorami danych opracowanej przez Roberta Todeschiniego oraz jego wspotpracownikow?.

Techniki te sktadaja sie z nastgpujacych krokow:

1. Dla kazdego szeregu czasowego w analizowanej bazie danych, tj. T, € T obliczamy jego

bezprogowa macierz rekurencyjng (ang. unthresholded recurrence matrix) URY lub jej
krzyzowa formg (ang. unthresholded cross-recurrence matrix) UCR9 zgodnie z nastepujacymi

formutami®:
URiqj = ”Tg(i) - Tg(i)||2

oraz

2 Z matematycznego punktu widzenia wektor C to multizbior.

3 T. Gorecki, M. Luczak, Multivariate time series classification with parametric derivative dynamic time warping,
,Expert Systems with Applications” 2015, nr 42, s. 2307.

4J.—P. Eckmann, S. O. Kamphorst, D. Ruelle, Recurrence plots of dynamical systems, ,,Europhysics Letters” 1987,
nr 5, s. 973-977; N. Marwan, M. C. Romano, M. Thiel, J. Kurths, Recurrence plots for the analysis of complex
systems, ,,Physics Reports” 2007, nr 438, s. 237-329.

5 R. Todeschini, D. Ballabio, V. Consonni, A. Manganaro, A. Mauri, Canonical measure of correlation (CMC)
and canonical measure of distance (CMD) between sets of data. Part 1. Theory and simple chemometric
applications, ,,Analytica Chimica Acta” 2009, nr 648, s. 45-51.

5 N. Marwan et al., op. cit.
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UCRY, = || Ty() = Ty (DL,

szeregu temporalnego T,. Macierz URY to symetryczna wzgledem gtownej przekatnej macierz
kwadratowa o wymiarach n x n, natomiast macierz UCRY to prostokatna macierz o wymiarach
nxMm-—1)7.

2. W drugim kroku wyrazy otrzymanych macierzy, . UR;gj oraz UCR;g]., transformujemy

wedtug zaleznosci®:
TURY, = e VRl
oraz
TUCRY, = e "Ry

otrzymujac transformowang bezprogowa macierz rekurencyjng (ang. transformed
unthresholded recurrence matrix) TURY oraz jej krzyzowa wersj¢ (ang. transformed

unthresholded cross-recurrence matrix) TUCRY.

3. W trzecim kroku zapisujemy macierze TUR9 oraz TUCR9Y w formie kolumnowe;j®:

TUR{, TUR?, .. TUR,
TURy], TURj, .. TURj3,

TURI =| ... = [TURS,TURY, ...,TURY]
TURJ, TUR), .. TURZ,

oraz

" Przypomnijmy, iz macierze rekurencyjne (progowe lub bezprogowe) zawsze sg symetrycznymi macierzami
kwadratowymi, majgcymi na celu porownywanie odlegto$ci pomiedzy wyrazami tego samego szeregu €zasowego.
Natomiast, krzyzowe macierze rekurencyjne progowe lub bezprogowe zawsze stuzg do porownywania odlegtosci
pomigdzy wyrazami dwoch réznych szeregéw czasowych i tylko w wyjatkowych przypadkach, gdy dlugosci obu
szeregdw sg rowne, sg one kwadratowe. Por. Ibidem. Bezprogowe krzyzowe macierze rekurencyjne prownujace
odlegtosci pomigdzy wyrazami oryginalnego (wejsciowego) szeregu czasowego i jego pierwszej dyskretnej
pochodnej rozpatrywane byty w: P. Wilczek, An application of the local binary pattern algorithm and its uniform
variant to improve the recurrence and cross-recurrence quantification analyses of the pharmacologically
important time series [w:] Recent Advances in Computational Oncology and Personalized Medicine. Vol. 2. The
Challenges of the Future !, red. K. Krukiewicz, M. Marczyk, M. Bugdol, S. Bajkacz, Z. Ostrowski, Gliwice 2022,
S. 128-152.

8D. Eroglu, T. K. DM. Peron, N. Marwan, F. A. Rodigues, L. da F. Costa, M. Sebek, I. Z. Kiss, J. Kurths, Entropy
of weighted recurrence plots, ,,Physical Review E” 2014, nr 90, s. 042919.

% Por. formuty 3 i 4 w R. Todeschini et al., op. cit.
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- g g g "
TUCRY, TUCRY, .. TUCRY, .
TUCR], TUCRF, .. TUCRj,_,,
— — g g g
TUCRI =| .. ) = |TucrS, TUCRS, ..., TUCRY, |-
Ll g el g .- --‘-g
[TUCRY, TUCRY, .. TUCRY,_

W powyzszym zapisie symbole TUR,‘? oraz TUCR_“? oznaczaja i-ta3 kolumne, odpowiednio

macierzy TURY oraz macierzy TUCRY.

4. W czwartym kroku obliczamy macierz wspotczynnikéw korelacji Pearsona r pomigdzy
dwiema macierzami TURY oraz TUR", odpowiadajacymi dwom szeregom czasowym Ty, Th €
T, pomigdzy ktorymi chcemy obliczy¢ odlegtos¢ rekurencyjno-kanoniczng, lub pomiedzy
dwiema macierzami TUCRY oraz TUCR", odpowiadajacymi dwoém szeregom czasowym
Ty, Ty € T, pomigdzy ktorymi chcemy obliczy¢ krzyzowg odlegtos¢ rekurencyjno-kanoniczng.
W pierwszym przypadku macierz korelacji 0znaczona jest przez ..z rygh, @ W drugim przez

Trucrd rucgh- Maja one postac:

r(TURY, TURY) r(TURY,TURY) .. r(TURS, TUR%Y)
r(TURY,TURY) r(TURS,TURY) .. r(TURS, TURY)
Tryr9 TURM = | |
r(TUR:q;,.TUR.’i) r(TUR:q;TUR.’;) r(TUR:él.,.TUR.’,‘I)J
oraz
T'rycrI,TUCR?
r(TUCRY, TUCR", r(TUCRY,TUCRY) .. r(TUCRY,TUCRY, ;) ]
r(TUCRS, TUCRY) r(TUCRY,TUCRY) ..  r(TUCRS,TUCRY, ;)
r(TUCRY, _,, TUCRY) +(TUCRY, ), TUCRY) ... r(TUCRY,_ ., TUCRY, )]

Wyraz na pozycji (i,j) macierzy r ;g rygh to wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona
omiedzy i-ta kolumng macierzy TURY a j-ta kolumng macierzy TUR". A wiec w ogdlnym
pomiedzy i-t3 3 y J1ta 3 y ¢ golny

przypadku ma on posta¢ r(TURf, TUR_}})H’. Poniewaz obie macierze maja n kolumn, macierz

Tryrgryrh Ma Wymiary n x n. Podobnie, wyraz na pozycji (i,j) macierzy v ycps rycgh

10 Por. formuta 5 w Ibidem.
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to wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona pomiedzy i-tg kolumng macierzy TUCRY a j-tg
kolumng macierzy TUCR". Wtedy ma on posta¢ r(TU C R_‘i’ ,TUC R’j‘) Poniewaz obie macierze
maja n— 1 kolumn, macierz ich wspotczynnikow korelacji 77ycpg rycgh Ma wWymiary
(n—1) x (n—1). Zauwazmy, iz w ogolnym przypadku 74p # 15,4, gdzie Aoraz B to

dowolne macierze majace réwng ilo$¢ rzedow.

5. W piagtym kroku obie macierze wspotczynnikow korelacji liniowych sg symetryzowane

wzgledem glownej przekatnej za pomoca mnozenia macierzowego™!:

QreMp = TryraTurh X TTyRh TURS

lub

* —
QRCMD - rTURh,TURg X rTURg,TURh’

) T
gdzie (rTURg,TURh) = T'ryrhTURY

oraz

QcreMp = Trycra,Tucr? X TTUCRR TUCRI

lub

* —
Qcremp = Trycrhrucrd X TTucrI TUCRM

. T . . . . .
9dzie (rrycro rucrr) = Trucrhrucre- Dziatanie ()T to transpozycja macierzowa. Macierze

produktowe Qgrcpp 0raz Qrcpp Maja wymiary n X n, natomiast macierze Qcremp 0raZ Qiremp

majg wymiary (n — 1) X (n — 1).

6. W szdstym kroku obliczmy wartosci wlasne macierzy produktowych Qgrcyp (1UD Qremp)
oraz Qcremp (1UD QGremp). Macierz produktowa Qgeyp ma takie same niezerowe warto$ci
wlasne jak macierz Qg p. Podobnie, macierz produktowa Qc-rcyp Ma takie same niezerowe

wartosci wlasne jak macierz Q gremp-

7. W siodmym kroku obliczamy warto$ci odlegtos$ci rekurencyjno-kanonicznej pomig¢dzy

szeregami czasowymi Ty, T, € T wedlug wzoru'?:

11 Por. Formuta 6 w lbidem.
12'W oryginalnej pracy Todeschiniego i wspotautoréw kanoniczna miara odlegtosci CMD (4, B) pomiedzy dwoma

wielowymiarowymi zbiorami danych A i B wyrazona jest formula: CMD(A, B) = p, + pg — 2 X \[4;, gdzie p,
oraz pg to, odpowiednio liczba zmiennych (kolumn) w zbiorze A i w zbiorze B, A; to warto$ci wiasne
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k
RCMD(T,, Ty) =2n—2 Z /AfCMD,
j=1

gdzie n to dtugo$¢ obu szeregow, /’IJRCMD to wartosci wlasne macierzy Qgrcyp (IUD Qremp)s

aindeks k rowny jest ilo$ci niezerowych wartosci wilasnych AfCMD . Przy tych zalozeniach

zachodzi, iz dla dowolnych T, Ty, € T, 0 < RCMD(T,, T,) < 2n. Z kolei krzyzowa odleglo$¢

rekurencyjno-kanoniczna pomigdzy szeregami Ty, T, € T dana jest zaleznoscig:

k
CRCMD(Tg,Th) =2(n—-1) — ZZ /AjCRCMD’
j=1

gdzie n to dlugos¢ obu szeregow, A]CRCMD to wartosci wlasne macierzy Qcremp (1UD Qcremp):

a indeks k réwny jest iloSci niezerowych wartosci wiasnych AJ-CRCMD . W tym przypadku

zachodzi, iz dla dowolnych Ty, T, € T, 0 < CRCMD(T,, Ty) < 2(n— 1).

Aby zilustrowaé powyzszy algorytm, rozpatrzmy dwa czteroelementowe szeregi czasowe T;
oraz Ty, tj. T; = (1,3,8,5) oraz T, = (2,0,9, 7). Ich bezprogowe macierze rekurencyjne oraz

ich transponowane formy majg postac:

0 2 7 4 0 2 7 5
1 12 0 5 2 » 12 0 9 7

UR_75 0 3’UR_790 2

4 2 3 0 5 7 2 0

oraz

1 0,1353 0,0009 0,0183]
TUR! — 0,1353 1 0,0067 0,1353
~ 10,0009 0,0067 1 0,0498]’

(0,0183 0,1353 0,0498 1
1 0,1353 0,0009 0,0067]
TUR? — 0,1353 1 0,0001 0,0009
~ 10,0009 0,0001 1 0,1353|

(0,0067 0,0009 0,1353 1

Z kolei macierze korelacji liniowych Pearsona majg postac:

odpowiednich macierzy produktowych, a indeks k rowny jest ilosci niezerowych wartosci wlasnych A;. Por.
formuta 7 w Ibidem.

33



Dwa nowe algorytmy klasyfikacji farmakokinetycznych szeregdw czasowych

0,9999 —0,083 —0,4688 —0,4424
_|-0,1417 0,9913 —0,5105 —0,3441
TTURYTUR® T | _( 4229 —0,4137 0,9961 —0,1655
—0,445 —0,3001 —0,2315 0,9821

oraz

0,9999 -0,1417 -0,4229 -0,445

(r . 2)T o -0,083 09913 -0,4137 -0,3001
TUR',TUR TURTUR -0,4688 -—0,5105 0,9961 —0,2315
-0,4424 -0,3441 -0,1655 10,9821

Obie macierze produktowe dane sg ponizej:

1,4223  0,1676 —0,7823 —0,746
01676 1,3819 —0,8018 —0,4542
Qremp = Trurtrur? X TTurzTurR' = |_0 7823 —08018 1,3696 —0,0808
—0,746 —0,4542 —0,0808 1,3061

oraz

1,3968 0,0851 -0,7147 -0,7606
. 0,0851  1,2509 —0,8099 -0,5306
COrcmp = Trur?rurt X Trurtrur? = | _07147 —08099 1,5262 —0,0091
-0,7606 —0,5306 —0,0091 1,306
Wartosci wilasne obu macierzy produktowych Qgcyp 0raz Qremp sa rowne 2,8382009;
1,513631; 1,128044; 0. Trzy pierwsze z nich stuza do obliczenia wartosci odleglosci
RCMD(Ty, T,). Wynosi ona 0,04582047. Odlegtos¢ CRCMD(T,, T,) obliczana jest w sposob

podobny. Wynosi ona 2,256611.

Nowo zaproponowane protokoty obliczania odlegtosci pomi¢dzy danymi temporalnymi beda

testowane w przykladowych zadaniach klasyfikacyjnych w cze$ci czwartej ponizszej pracy.
Przypomnijmy, iz dla kolekcji T = {Tg}Zl:l szeregdw czasowych i dyskretnego wektora ich
etykiet € (w naszym przypadku jest to wektor binarny) zagadnienie klasyfikacji polega na
aproksymacji funkcji o postaci: ¢: T — € (gdzie ¢(T,) = C" dla VT, € T) funkcja &: T - C,
tak aby spetniony byt warunek: é(T,) = C"o dlaVvT, € T. Funkcja c to klasyfikator aprioryczny

(ang. predefined), natomiast funkcja ¢ to klasyfikator aposterioryczny®®. A wiec, jezeli:

13 Oczywiscie pojecia klasyfikatora apriorycznego oraz aposteriorycznego maja sens tylko w odniesieniu
do klasyfikacji formalnej (matematycznej). Oznacza to, iz chociaz elementy dyskretnego wektora etykiet C mogly
zostaé przyporzadkowane poszczegolnym danym temporalnym na podstawie procedur empirycznych, to podczas
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C(Tg) = 6(Tg) dlavT, € T, to méwimy, ze klasyfikator aposterioryczny w peni (perfekcyjnie,
doskonale) aproksymuje klasyfikator aposterioryczny. Natomiast jezeli tylko dla wigkszos$ci
T, € T zachodzi warunek C(Tg) = é(Tg), to mowimy, iz klasyfikator aposterioryczny tylko
czgsciowo przybliza klasyfikator aprioryczny. Problem klasyfikacji polega na znalezieniu jak
najdoktadniejszego klasyfikatora aposteriorycznego. Tym samym wydajnos¢ klasyfikatora
aposteriorycznego moze by¢ mierzona w procentach poprawnie sklasyfikowanych szeregow
czasowych w analizowanym temporalnym zbiorze danych. Postgpujac zgodnie z sugestia
Eamonna Keogha oraz ShrutiKasetty!®, w czgéci czwartej ponizszej pracy nowo
zaproponowane funkcje odleglo$ci pomiedzy danymi temporalnymi beda testowane przez
pryzmat klasycznego klasyfikatora jednego najblizszego sasiada (ang. 1-nearest neighbor
classifier (INN)) na 27 przyktadowych farmakokinetycznych zbiorach danych.

4. Poréwnawcze algorytmy obliczania odleglo$ci pomiedzy szeregami czasowymi

Zgodnie z ogodlnie przyjeta metodologia walidacji nowo zaproponowanych miar odleglosci
pomiedzy danymi temporalnymi'® w czesci czwartej prezentowanej pracy pordéwnamy
efektywnos¢ nowych technik klasyfikacji szeregéw czasowych z efektywnos$cig technik
bazujacych na klasycznych miarach odlegto$ci oraz na niedawno wprowadzonych funkcjach
odleglosci. Mianowicie, wydajno$¢ w przyktadowych zadaniach klasyfikacyjnych nowych
algorytmow bedzie poréwnana z wydajno$cig algorytmu euklidesowego (L2), jego trzech
modyfikacji (DL2, PDL2 oraz CIL2), algorytmu DTW oraz jego trzech ulepszen (DDTW,
PDDTW oraz CIDTW). Przypomnijmy, iz dla dwoch szeregdw czasowych T, oraz Tj,, ktorych

wyrazy indeksowane sg tym samym zbiorem I, algorytm euklidesowy ma postac LZ(Tg, Th) =

\/Z?zl[Tg(i)—Th(i)]z. Z kolei miara DTW obliczana jest wedlug procedury

zaimplementowanej w pakietach obliczeniowych jezyka R, tj. w pakietach dtw'® oraz TSdist*”.

Dla dwoch szeregow czasowych T, oraz Ty, ktorych wyrazy indeksowane sg tym samym

zbiorem I, niech M(Tg,Th) bedzie kwadratowa n X n dodatnia macierza odlegltosci (tzw.

matematycznego procesu klasyfikacji owo przyporzadkowanie jest czyms$ z goéry ustalonym (ang. predefined), a
wiec z wewnetrznego punktu widzenia klasyfikacji formalnej jest to przyporzadkowanie aprioryczne.

14 E. Keogh, S. Kasetty, On the need for time series data mining benchmarks: a survey and empirical
demonstration [w:] Proceedings of the eight ACM SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery
and Data Mining, New York 2002, s. 102-111.

15 Ibidem, a takze P. Wilczek, op. cit.

16 T, Giorgino, Computing and visualizing dynamic time warping alignments in R: The dtw package, ,,Journal of
Statistical Software” 2009, nr (7), s. 1-24.

7 U. Mori, A. Mendiburu, J. A. Lozano, Distance measures for time series in R: The TSdist Package,
,,The R Journal” 2016, nr 2, s. 451-459.
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macierzg kosztow lokalnych), ktorej wyraz M;; dany jest zaleznoscig: M;; = |Tg -1, Ol
Wtedy tak zwana krzywa (ang. warping path) P o0 postacii P =
[(e1, f1), (ez, f2), o, (ei, fi), ooy (es, f5)] to ciag punktow (tj. par indekséw) definiujacych
trawersale macierzy M (Tg,Th). W definicji odleglosci DTW zaktadamy, iz krzywa P musi
spetniaé¢ nastepujace warunki: (eq, f;) = My, oraz (es, f;) = My, jak rowniez 0 < e;,; —
e;<1loraz0<f;,;—f; <1ldlaVvi<n.A wigc krzywa P to Sciezka biegnaca od elementu
M;, macierzy M (Tg, Th) do elementu M,,,, tejze macierzy, przy czym przy przejsciu od wyrazu
M, do wyrazu M,, dozwolone s3 tylko kroki: (0,1), (1,0) oraz (1,1). Niech p; = yM,
bedzie odlegloscia globalng (tj. kumulacyjng) pomigdzy elementem w pozycji e; szeregu T, a
elementem w pozycji f; szeregu T}, dla i-tej pary punktow (tj. indeksow) na krzywej P. Wtedy
odleglo$¢ pomigdzy szeregami czasowymi Ty i Ty, wzdtuz krzywej P, Dp, dana jest zalezno$cig
Dp (Tg, Th) = »'3_, pi- Niech P bedzie przestrzenig wszystkich mozliwych krzywych P. Wtedy

$ciezka DTW, P*, to krzywa minimalizujgca odlegtos¢ Dp, tj. P* := rpnei;g Dp (Tg, Th). Odlegtos¢

DTW pomigdzy dwoma ciggami temporalnymi T, oraz Tj to odleglos¢ wzdtuz Sciezki P*18.
Mozna ja znalezé za pomocg procedur programowania dynamicznego'® na podstawie
nast¢pujacego warunku rekurencyjnego, umozliwiajacego obliczenie globalnej odlegtosci
YMe, s, pomigdzy elementami szeregow T, oraz Ty, na podstawie znajomosci wartosci kosztow

lokalnych: YMe, 5, = Myq oraz dla i,j#1 YMes, = M;j +

m-;n{VMei-Ji-fVMez-lfi'VMezfi-1}' A wigc obliczenie kumulacyjne odleglosci y M.y,

pomigdzy elementem w pozycji e; szeregu Ty a elementem w pozycji f; szeregu T, dla i-tej
pary indeksow na krzywej P redukuje si¢ do znajomos$ci odleglosci lokalnej biezacego
elementu M;; oraz kumulacyjnych odlegtosci elementéw przyleglych (ang. adjacent), tj.
odlegtosci yMe, . f, ,» YMe,_ 5, OraZ yM, s, .. Dla dwoch szeregéw czasowych T, oraz Ty,
ktorych wyrazy indeksowane sg tym samym zbiorem I, oraz funkcji DF € {L2, DTW}, tzw.
algorytm odlegtosci pochodnej DDF ma postac DDF(Tg, Ty) = DF(T}, Ty), gdzie T, oraz Ty,

18 D. J. Berndt, J. Clifford, Using dynamic time warping to find patterns in time series [w:] Proceedings of the 3rd
International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 1994, s. 359-370.

19 Wyczerpujace informacje na temat procedur programowania dynamicznego czytelnik znajdzie w nastepujacych
pozycjach: T. Giorgino, op. cit., E. Keogh, C. A. Ratanamahatana, Exact indexing of dynamic time warping,
,,Knowledge and Information Systems” 2005, nr 7, s. 358—386, L. Rabiner, B.—H. Juang, Fundamentals of Speech
Recognition, New Jersey 1993, D. Sankoff, J. Kruskal, Time Warps, String Edits, and Macromolecules. The Theory
and Practice of Sequence Comparison, Stanford 1999.
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to pierwsze dyskretne pochodne szeregdw T i T, 20. Z kolei dla dwoch szeregéw czasowych Ty
oraz Ty, ktorych wyrazy indeksowane sg tym samym zbiorem I, oraz funkcji DF € {L2, DTW},
tzw. algorytm pochodnej odleglosci parametrycznej PDDF to wazona wypukla kombinacja o
postaci PDDF (T, Tp,) = aDF(T,, Ty) + bDDF(T,, Ty), gdzie DDF to algorytm odlegtosci
pochodnej oraz b = 1 — a, gdzie a € [0,1] to parametry rzeczywiste?!. W czesci czwartej

ponizszej pracy algorytm PDDF obliczany jest wzgledem parametrow rownych: a = b =

cosa = sina = 0,7071068, gdzie a = % Natomiast dla dwoch szeregéw czasowych T oraz

Ty, ktorych wyrazy indeksowane sa tym samym zbiorem I, oraz funkcji DF € {L2, DTW}, tzw.
algorytm niezmienniczy ze wzgledu na zlozono$¢ szeregow czasowych (ang. complexity-
invariant) ma posta¢ CIDF(T,,Ty) := DF(T,,Ty) x CF(T,, Ty), gdzie CF(T,,Ty) to tzw.
czynnik korygujacy ztozono$¢ (ang. complexity correction factor), obliczany dla T, oraz T,

max{CE(Ty),CE(T)}
min{CE(Tq),CE(Tp)}’

wedtug zaleznos$ci: CF (Tg, Ty) = W powyzszej zaleznosci CE(T) (dlaT €

{T,, Th}) to tzw. wyznacznik zlozonosci (ang. complexity estimate) szeregu T. Ma on postaé:

CE(T) = \/ T - TG — D)2 dlai = 1,2,..,n — 122,

5. Materialy i metody

Nowo zaproponowane algorytmy obliczania funkcji odlegtosci pomiedzy szeregami
czasowymi zostang przetestowane na czesci publicznie dostepnego zbioru danych HTS00723,
Zbidr ten zostal wygenerowany w laboratorium High Throughput Screening Uniwersytetu
Vanderbilta?*. Obejmuje on pieciodniowe pomiary proliferacji komoérek przeprowadzone na
8 liniach komorkowych (BT20, HCC1143, MCF10A-HMS, MCF10A-VU, MDAMB231,
MDAMBA453, MDAMB468 oraz SUM149) traktowanych 27 lekami przeciwnowotworowymi
o r6znym stezeniu (proba testowa) oraz nietraktowanych zadnym lekiem (proba kontrolna). Do

naszych symulacji komputerowych uzylismy tylko szeregow czasowych, bedagcych wynikami

20 E. J. Keogh, M. J. Pazzani, Dynamic time warping with higher order features [w:] Proceedings of the 2001
SIAM International Conference on Data Mining, red. V. Kumar, R. Grossman, 2001, s. 1-11.

2L T. Gorecki, M. Luczak, Using derivatives in time series classification, ,,Data Mining and Knowledge
Discovery” 2013, nr 2, s. 310-331.

22 G. E. A. P. A Batista, X. Wang, E. J. Keogh, A complexity-invariant distance measure for time series
[w:] Proceedings of the 2011 SIAM International Conference on Data Mining, red. B. Liu, H. Liu, C. Clifton,
T. Washio, C. Kamath, 2011, s. 699-710.

23 Thunor, https://www.thunor.net, (on-line 16.02.2024).

2 A, L. R. Lubbock, L. A. Harris, V. Quaranta, D. R. Tyson, C. F. Lopez, Thunor: visualization and analysis of
high-throughput dose-response datasets, ,,Nucleic Acids Research” 2021, nr 46, s. w633-w640.
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pomiardw przeprowadzonych na linii BT20. Nazwy poszczegdlnych zbioréw danych
pomiarowych odpowiadaja nazwg lekow testowanych na komorkach, ktorych te pomiary
dotycza. Sa one wyszczegélnione w Tabeli 1. Kolumny Test oraz Kontrola odpowiadaja

kolejno liczbie testowych oraz kontrolnych szeregow czasowych w kazdym ze zbioréw danych.

Lp. TD Test Kontrola | Lp. TD Test Kontrola
1 | Abemaciclib 20 31 15 | Neratinib 15 31
2 | Alpelisib 15 31 16 | Osimertinib 20 31
3 | Azd7762 20 31 17 | Paclitaxel 20 31
4 | Bleomycin 20 31 18 | Palbociclib 17 31
5 | Buparlisib 19 31 19 | Panobinostat 19 31
6 | Cediranib 17 31 20 | Pictilisib 17 31
7 Certitinib 19 31 21 | Saracatinib 17 31
8 | Dasatinib 17 31 22 | Taselisib 20 31
9 | Doxorubicin 20 31 23 | Tivantinib 19 31
10 | Etoposide 19 31 24 | Torin2 20 31
11 | Everolimus 19 31 25 | Trametinib 16 31
12 | Ink128 15 31 26 | Volasertib 20 31
13 | Ipatasertib 18 31 27 | Vorinostat 19 31
14 | Luminespib 20 31

Tab. 1 Przykiadowe farmakokinetyczne zbiory danych ze zbioru HTS007

Kazdy z 27 pojedynczych zbioréw danych sktada si¢ z 31 dwudziestoczteroelementowych
kontrolnych  szeregdbw czasowych oraz z od 15 do 20 (por. Tabela 1)
dwudziestoczteroelementowych testowych szeregéw czasowych. Tym samym kazdy zbior
danych ma dwie etykiety: 1/ kontrola oraz 2/ test. Wszystkie obliczenia zostaly wykonane

W jezyku programowania R oraz w jego pakietach?®.

%5 T, Giorgino op. cit., U. Mori et al., op. cit., R Core Team, R: A language and environment for statistical
computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna 2022, https://www.R-project.org/ (on-line
16.02.2024), W. N. Venables, B. D. Ripley, Modern Applied Statistics with S, New York 2002.
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6. Wyniki

Tabela 2 zawiera wyniki analizy porownawczej wydajnosci algorytmow klasyfikacyjnych
opartych na nowo zaproponowanych funkcjach odlegtosci, tj. na funkcjach RCMD oraz
CRCMD, jak rowniez na referencyjnych miarach typu L2 (tj. miarach L2, DL2, PDL2 oraz
CIL2) oraz typu DTW (tj. miarach DTW, DDTW, PDDTW oraz CIDTW). Wykres na Rycinie
1 podsumowuje wyniki z Tabeli 2. Dane te jednoznacznie wskazuja, iz w 96,3% pomiarow
efektywnos¢ techniki RCMD jest rowna lub wyzsza niz 90% poprawnie sklasyfikowanych
szeregdw czasowych w kazdym zbiorze danych. Natomiast, skutecznos¢ techniki CRCMD jest
rowna lub wyzsza niz 90% poprawnie sklasyfikowanych szeregéw w 66,67% testowanych
przypadkéw. Z drugiej strony, na podstawie danych z Tabeli 2 mozna wywnioskowa¢, iz
efektywnos¢ technik typu L2 jest rowna lub wyzsza niz 90% tylko w 13,89% dokonanych
pomiaréw. Z kolei wydajnos$¢ technik typu DTW jest rowna lub wyzsza niz 90% poprawnie

sklasyfikowanych szeregow tylko w 5,56 % przeprowadzonych symulacji.

TD | RCMD | CRCMD| L2 |DTW| DL2 | DDTW| PDL2| PDDTW| CIL2 | CIDTW

1 90,2 9216 |68,6 |64,7 | 7055 |58,82 |745 |62,75 68,6 | 74,51
3 1 9 1 3

2 97,83 91,3 69,5 | 58,7 [ 63,0 |58,7 |63,0 |56,52 69,5 | 58,7
7 4 4 7

3 100 96,08 |68,6 |62,7 |66,6 |5098 |686 |64,71 58,8 | 64,71
3 5 7 3 2

4 96,08 96,08 |725 |56,8 | 49,0 | 60,78 | 60,7 | 52,94 68,6 | 66,67
5 6 2 8 3

5 92 88 68 58 80 56 64 50 62 74

6 91,67 87,5 83,3 | 70,8 | 66,6 | 70,83 |75 68,75 70,8 | 66,67
3 3 7 3

7 98 96 66 58 66 64 62 64 64 70

8 100 8542 |854 |812 833 |625 |[854 |7917 83,3 | 87,5
2 5 3 2 3

9 92,16 88,24 725 |784 |725 |68,63 | 725 | 7451 68,6 | 76,47
5 3 5 5 3

10 |96 92 68 68 64 62 68 62 72 54

11 |98 100 100 | 100 |98 100 100 | 100 100 | 100
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Tab. 2 Procentowe wyniki klasyfikacji 27 farmakokinetycznych zbiorow danych

40




P. Wilczek

Ponadto dane zawarte w Tabeli 2 wskazuja, iz algorytmy RCMD, CRCMD, typu L2 oraz typu
DTW osiagaja najlepsze wyniki sposrod wszystkich analizowanych przypadkow, odpowiednio
w 81,48%, 18,52%, 3,7% oraz w 5,56% wykonanych pomiaréow. Tak wigc mozna stwierdzic,
iz skuteczno$¢ nowo wprowadzonych algorytméw RCMD oraz CRCMD jest znacznie wyzsza
niz skuteczno$¢ metod bazujgcych na klasycznych miarach odlegtosci L2, DTW oraz ich

udoskonaleniach.

91.34

7649 747 7534 749
7003 66.94 69.57 bR

Srednia doktadnoéé klasyfikacji
il

-
RCMD CRCMD L2 DTW DLz DDTW PDL2 PDDTW CIL2  CIDTW
Funkcja odlegtosci

Ryc. 1. Wykres ilustrujqcy Sredniqg procentowq efektywnosc¢ porownywanych funkcji
odlegtosci

Scisle rzecz biorac, zestawiajac $rednie wartosci efektywno$ci pordéwnywanych protokotow
klasyfikacyjnych, mozna stwierdzié, iz schemat RCMD S$rednio przewyzsza najlepszy schemat
typu L2 (tj. algorytm L2) oraz typu DTW (tj. algorytm CIDTW) o odpowiednio, 19,45% oraz
0 22,98% poprawnie sklasyfikowanych szeregow temporalnych (por. Ryc. 1). Natomiast drugi
Z nowo zaproponowanych protokotow, tj. protokét CRCM D, przewyzsza $rednio schematy L2
oraz CIDTW o odpowiednio, 16,26% oraz o 19,93% poprawnie sklasyfikowanych ciggoéw
czasowych (por. Ryc. 1).

7. Dyskusja

W swojej obszernej i waznej pracy The Elements of Statistical Learning. Data Mining,
Inference, and Prediction, Trevor Hastie, Robert Tibshirani oraz Jerome Friedman zauwazaja,
iz ,,wyszczegolnienie adekwatnej miary niepodobiefnstwa [pomigdzy analizowanymi obiektami
— przyp. méj — P. W.] jest o wiele bardziej istotne w osiggnigciu sukcesu w procesie
klasteryzacji niz wybor samego algorytmu analizy skupief. Ten aspekt problemu jest mniej
podkreslany w literaturze poswigcone] klasteryzacji, poniewaz aspekt ten =zalezy od

specyficznosci dziedziny przedmiotowej [poddawanej analizie skupien — przyp. moj — P.W.]
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oraz jest mniej podatny na ogélne analizy”?®. W naszej opinii te deklaracje, cho¢ odnosza si¢
do zagadnienia ,,klasyfikacji bez nadzoru” (ang. unsupervised learning), moga by¢ uogdlnione
wzgledem kazdego rodzaju klasyfikacji, z wlaczeniem zagadnienia klasyfikacji szeregdéw
czasowych. Dlatego tez, aby poprawi¢ efektywnos¢ znanych algorytmow klasyfikacji szeregow
czasowych (np. algorytmu L2 Ilub DTW potagczonych z Kklasyfikatorem 1NN),
zaproponowali§my nowe miary odlegtosci pomiedzy danymi temporalnymi.
Z przeprowadzonych symulacji komputerowych wynika, i1z wydajno$¢ algorytmow
klasyfikacji opartych na nowych bezparametrycznych funkcjach odleglosci jest znacznie
wyzsza niz wydajno$¢ protokoldw opartych na funkcjach referencyjnych (np. na klasycznych
miarach L2, DTW oraz na ich parametrycznych modyfikacjach). Rezultat ten wydaje si¢ by¢
bardzo istotny, poniewaz jak zauwazajag Tomasz Gorecki oraz Maciej Luczak ,,[...] prosta
metoda tgczaca klasyfikator jednego najblizszego sasiada (1NN) oraz pewna forme¢ miary
odlegtosci DTW okazatla si¢ by¢ jedna z najwydajniejszych technik klasyfikacji szeregow
czasowych. [...]. Euklidesowa miara odleglosci ma kilka zalet. Mianowicie, ztozonos¢
wyznaczania tej metryki jest liniowa, jest ona tatwa do zaimplementowania, moze by¢ taczona
z dowolnymi innymi metodami oraz jest bezparametryczna. [...]. Zostalo empirycznie
dowiedzione, iz prosta Euklidesowa metryka odleglosci jest konkurencyjna lub lepsza
wzgledem wielu ztozonych miar odlegloéci oraz spetnia wazng nieréwnosé tréjkata”?’. Ci sami
autorzy w dalszych czg$ciach swojego tekstu twierdza, iz ,,metryka odlegto$ci Euklidesowe;j
jest najbardziej oczywista miarg podobienstwa dla szeregdw czasowych, natomiast miara DTW
jest jedna z najbardziej wydajnych funkcji odlegtosci dla danych temporalnych”?®, Powyzsze
fragmenty zaczerpnigte z biezacej literatury dotyczacej analizy 1 klasyfikacji szeregow
czasowych moga by¢ bezposrednio skonfrontowane z wynikami zamieszczonymi w Tabeli 2
oraz na Rycinie 1. Z postulowanego zestawienia mozna jednoznacznie wywnioskowac, iz
rezultaty uzyskane przez proponowany w naszej pracy rekurencyjno-kanoniczny schemat
klasyfikacji oraz jego krzyzowa forma sg kontrprzyktadami wzgledem stwierdzenia
Goreckiego 1 Luczaka, a takze trudno jest znalez¢é metodologie klasyfikacji danych
temporalnych przewyzszajaca swoja skutecznoscia metodologi¢ oparta na mierze DTW.
Mozna zaznaczy¢, ze proponowany w tej pracy algorytm jest na tyle elastyczny, iz dzigki jego

modyfikacjom mozna okres$li¢ nowe rodziny miar odleglo$ci opartych na dyskretnych

% T. Hastie, R. Tibshirani, J. Friedman, The Elements of Statistical Learning. Data Mining, Inference, and
Prediction, New York 2009, s. 506.

27 T. Gérecki, M. Luczak, Using..., op. cit., s. 311.

28 |bidem., s. 320.
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pochodnych analizowanych szeregéw czasowych. Np. dla szeregu czasowego T,; o dtugosci n

z rozpatrywanej kolekcji szeregow T mozna zdefiniowaé nastepujace oparte na pochodnych
macierze rekurencyjne: UR(Y = || T;(D) — Ty (D], URT? = [Ty () — Ty (D, gdzie Ty’
to druga dyskretna pochodna szeregu czasowego T,2° oraz nastepujgce oparte na pochodnych

krzyzowe macierze rekurencyjne: UCRi(](.)'Z)g = ||Tg(i) — Tg”(]')”2 oraz UCRL.(].l’Z)g = ||Tg’(i) -

T, (j) ||230. Analizie tego typu 2D struktur po§wigcona bedzie oddzielna praca.

7. Uwagi koncowe

Podsumowujac, mozna stwierdzi¢, iz cel przedktadanej pracy zostal osiagnigty, a nowe
rekurencyjno-kanoniczne funkcje obliczania odleglo$ci pomigedzy danymi temporalnymi
znajdg praktyczne zastosowanie w analizie i klasyfikacji danych farmakokinetycznych i tym
samym przyczynia si¢ do zwigkszenia stopnia automatyzacji w  badaniach

podstawowych stosowanych.

Podzigkowania: Autor powyzszej pracy pragnie wyrazi¢ podzickowania anonimowej

recenzentce tekstu, ktorej uwagi przyczynity si¢ do znacznego ulepszenia przedktadanej pracy.
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