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1. Zyciorys naukowy
1.1. Imie i nazwisko: Maciej Luczak

1.2. Uzyskane dyplomy i stopnie naukowe:

e Doktor nauk matematycznych w zakresie matematyki: 2006 r.
Wydzial Matematyki i Informatyki, Uniwersytet im. Adama Mickiewicza w Poznaniu;
Tytut rozprawy: Rachunki funkcyjne i twierdzenia typu Gleasona-Kahane'a-Zelazki w algebrach
A-pseudowypuktych;
Promotor: dr hab. Andrzej Sottysiak, prof. UAM.

e Magister matematyki: 2001 r.
Wydzial Matematyki i Informatyki, Uniwersytet im. Adama Mickiewicza w Poznaniu;
Tytut rozprawy: Funkcje catkowite i algebry Banacha;
Promotor: dr hab. Andrzej Sottysiak, prof. UAM.

1.3. Informacje o dotychczasowym zatrudnieniu:

e 2006 adiunkt na Wydziale Inzynierii Ladowej, Srodowiska i Geodezji (dawniej: Wydzial Bu-
downictwa i Inzynierii Srodowiska) Politechniki Koszaliniskiej — Zaklad Matematyki (dawniej:
Katedra Matematyki);

e 2005-2006: asystent na Wydziale Budownictwa i Inzynierii Srodowiska (obecnie: Wydzial Inzy-
nierii Ladowej, Srodowiska i Geodezji) Politechniki Koszaliriskiej — Katedra Matematyki (obec-
nie: Zaklad Matematyki);

e 2001-2005: doktorant na Wydziale Matematyki i Informatyki Uniwersytetu im. Adama Mickie-
wicza w Poznaniu.

1.4. Osiggniecie naukowe, o ktérym mowa w z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14 marca 2003 r. o stopniach
naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki (Dz. U. 2016 r. poz. 882 ze
zm. w Dz. U. z 2016 r. poz. 1311.): Jednotematyczny cykl publikacji pod wspolnym tytutem:

Kombinacje miar odleglosciowych na danych surowych i transformowanych w
klasyfikacji szeregow czasowych.

2. Dzialalnosé naukowa

2.1. Jednotematyczny cykl publikacji:

[A1] T. Gorecki, M. Luczak (2013), Using derivatives in time series classification, Data Mining and
Knowledge Discovery 26(2), 310-331. IF: 1.743, Lista A: 40 pkt.

[A2] T. Gorecki, M. Luczak (2014), First and second derivative in time series classification using DTW,
Communications in Statistics-Simulation and Computation 43(9), 2081-2092. IF: 0.325, Lista
A: 15 pkt.

[A3] T. Gorecki, M. Luczak (2014), Non-isometric transforms in time series classification using DTW,
Knowledge-Based Systems 61, 98-108. IF: 2.947, Lista A: 35 pkt.



[A4] T. Gorecki, M. Luczak (2015), Multivariate time series classification with parametric derivative
dynamic time warping, Expert Systems with Applications 42(5), 2305-2312. IF: 2.981, Lista
A: 35 pkt.

[A5] M. Luczak (2016), Hierarchical clustering of time series data with parametric derivative dynamic
time warping, Expert Systems with Applications 62, 116-130. IF: 3.928, Lista A: 35 pkt.

[A6] M. Luczak (2017), Univariate and multivariate time series classification with parametric integral
dynamic time warping, Journal of Intelligent & Fuzzy Systems 33(4), 2403-2413. IF: 1.261,
Lista A: 20 pkt.

[A7] M. Luczak (2018), Combining raw and normalized data in multivariate time series classification
with dynamic time warping, Journal of Intelligent & Fuzzy Systems 34(1), 373-380. IF: 1.261,
Lista A: 20 pkt.

2.2. Wstep

Szeregi czasowe jest to reprezentacja danych pojawiajaca sie w wielu zagadnieniach teoretycznych
i praktycznych. Przedstawienie dyskretnego zbioru danych jako ciagu liczb rzeczywistych (dyskretny
szereg czasowy) jest szeroko stosowane we wszystkich dziedzinach nauki i techniki, poczynajac od za-
gadnien $cile teoretycznych w matematyce, fizyce, informatyce, poprzez zastosowania inzynierskie, ze
szczegblnym uwzglednieniem zagadnient informatycznych, po biologie, medycyne i ekonomie. W dzi-
siejszych czasach pojawiaja sie duze zbiory danych szeregdéw czasowych wymagajace ich przetworzenia,
wyciagniecia interesujacej informacji i zastosowania jej w praktyce lub przestania do dalszego przetwo-
rzenia. Jedne z najczesciej stosowanych metod wydobycia interesujacych informacji ze zbioré6w danych
sa klasyfikacja (klasyfikacja pod nadzorem) i analiza skupienn (klasyfikacja bez nadzoru). Metody te
pozwalaja nam rozdzieli¢ wyjéciowy zbiér danych na odpowiednie podzbiory szeregéw o podobnych
wlasnosciach majac do dyspozycji przykladowe dane w postaci zbioru uczacego (klasyfikacja — do-
stepno$é etykiet w zbiorze uczacym) lub dysponujac tylko samym nieocechowanym zbiorem danych
(analiza skupien — brak etykiet w zbiorze/brak zbioru uczacego). W przypadku szeregéow czasowych
dochodzi tutaj jeszcze szczegdlny charakter takich danych, gdzie kazda nastepna wartosé szeregu jest
w jaki$ sposob zalezna od wartosci poprzednich (wezesniejszych w czasie/przestrzeni).

Istnieje ogromna liczba metod klasyfikacji i analizy skupien wszelkiego typu danych. W przypadku
szeregdw czasowych bardzo popularne jest podejscie odleglosciowe, to znaczy, tworzy sie odpowied-
nig miare odleglosci, ktora pokazuje podobienstwo/niepodobienstwo dwoch szeregow czasowych i te
wartosé (odlegtosé) wykorzystuje w procesie klasyfikacji. Tutaj bardzo popularne jest grupowanie sze-
regdw o najmniejszej odleglodci miedzy nimi, czyli tak zwana metoda najblizszego sasiada. Wymagane
jest ,tylko” znalezienie odpowiedniej miary odlegtosci pozwalajacej w jak najlepszy sposdéb wykazaé
podobieristwa miedzy szeregami, zaréwno w przypadku uniwersalnym (szukamy metod dajacych naj-
lepsze $rednie rezultaty klasyfikacji na jak najwiekszej bazie danych), jak i w przypadkach szczegélnych
(szukamy metod dziatajacych na pewnych podzbiorach danych o specyficznych wlasnosciach).

W swojej pracy badawczej dotyczacej przedstawianego osiggniecia habilitacyjnego zajmowatem sie
klasyfikacjg szeregéw czasowych wykorzystujac metode najblizszego sasiada oraz odpowiednie miary
odleglosci w celu uzyskania jak najlepszych wynikéw na jak najwiekszej bazie szeregéw czasowych,
czyli dziatajacych na szerokim zakresie danych czasowych o bardzo réznych charakterystykach. Jed-
na z metod obrobki wejsciowych (surowych) danych szeregéw czasowych jest ich przetransformowanie
na inny szereg czasowy. Operacje te wykonuje sie najczesciej w celu zmniejszenia wymiaru surowych
danych, przy jednoczesnym zachowaniu calej (lub prawie calej) informacji zawartej w danym szeregu
czasowym, co pozwala na latwiejsze/szybsze/zajmujace mniej pamieci manipulacje przetransformo-
wanymi danymi, w szczegéolnosci ich klasyfikacje czy analize skupien. W swojej pracy skupitem sie
na innym sposobie transformacji surowych danych czasowych. Mianowicie na transformacjach, ktore
nie zachowuja dokladnie informacji zawartych w szeregach wejsciowych, wiecej, czasami dos¢ moc-
no odksztatcajacymi dane surowe. Jednoczesnie maja to byé takie transformacje, ktore wydobywaja
i uwypuklaja jakis szczegblny aspekt wejsciowych danych, przy jednoczesnym by¢ moze pominieciu
innych cech. To podejscie powoduje oczywiscie, ze daje ono dobre rezultaty tylko dla pewnego pod-
zbioru ogblnej bazy danych szeregéw, czesto na zdecydowanej mniejszosci z nich. Zatem bezposrednie



zastosowanie tak transformowanych szeregéw w klasyfikacji odlegtosciowej nie moze da¢ dobrych re-
zultatéw, gdy nic nie wiemy o charakterystykach poszczegélnych szeregdéw znajdujacych sie w ogdlnej
bazie danych. Zastosowane przeze mnie podej$cie polegato na kombinacji informacji z szeregéw su-
rowych oraz szeregdéw przetransformowanych. Odpowiednia ich kombinacja pozwala przydzieli¢ rézna
waznos$¢ danym surowym i transformowanym na kazdym pojedynczym zbiorze danych. Jezeli dana
transformacja akurat uwypukla cechy szeregéw w danym zbiorze danych, to ta informacja ma wiekszy
wplyw na dalszy proces klasyfikacji (obliczania odlegtosci). Jezeli natomiast transformacja nie wnosi
nic nowego do istniejacej informacji w szeregu (lub wrecz psuje te informacje), to zwieksza sie udzial
danych surowych, a minimalizuje wplyw transformacji. Co wiecej w czasie badari wykazano, ze na-
wet jesli klasyfikacja zaréwno samych danych surowych, jak i samych danych transformowanych daje
zte rezultaty, to ich odpowiednia kombinacja moze dawaé rezultaty bardzo dobre wyciagajac niejako
wiecej informacji z wejsSciowego szeregu czasowego niz mozna wyciggnaé¢ osobno z danych surowych i
transformowanych. Jednocze$nie w pracy skupitem sie na wydajnosci i prostocie badanych kombinacji
funkcji odlegtosciowych, w zamysle miata byé to metoda kombinowana do bezposredniego zastosowania
w jak najwiekszej liczbie przypadkow, gdzie brakuje informacji o charakterystykach zbioréw danych, a
wymagane sg lepsze rezultaty niz w metodach z zastosowana pojedyncza odlegtoscia, wykorzystujaca
tylko dane surowe lub tylko dane przetworzone.
Za wklad przeprowadzonych przeze mnie badan w rozwéj dyscypliny uwazam:

e Opracowanie ogdlnej kombinowanej miary odleglo$ci szeregéow czasowych wykorzystujacej za-
rowno dane surowe, jak i transformowane, z mozliwoscia uzycia dowolnych skladowych miar
odlegtosci i dowolnych transformat;

e Opracowanie algorytméw wykorzystujacych parametryczne wypukie kombinacje miar odleglo-
Sciowych, ktoére sa réwnoczesnie wydajne w dziedzinie klasyfikacji, jak i niewymagajace pod
wzgledem wymaganych zasob6éw oraz latwo interpretowalne, proste w uzyciu i implementacji;

e Uogolnienie miary odlegtosci i algorytmu klasyfikacji z przypadku jednowymiarowych szeregéw
czasowych na przypadek wielowymiarowy;

e Przystosowanie badanych algorytméw klasyfikacji pod nadzorem na przypadek klasyfikacji bez
nadzoru (analiza skupieni) z wykorzystaniem oryginalnego algorytmu korekcyjnego;

e Zastosowanie z powodzeniem niestandardowych transformacji danych (transformaty nieizome-
tryczne, catkowanie, normalizacja) w klasyfikacji jedno i wielowymiarowych szeregéw czasowych;

e Autorskie oprogramowanie wykorzystujace badane metody przystosowane do obliczen réwnole-
glych i rozproszonych.

2.3. Wyniki prac
Praca [A1]

W pracy [Al] po raz pierwszy pojawila sie idea prostego klasyfikatora kombinowanego wykorzy-
stujacego metode najblizszego sasiada wraz z miarami odlegtosci: euklidesowa i DTW (Dynamic Time
Warping).

(Dyskretnym jednowymiarowym) szeregiem czasowym bedziemy nazywaé skonczony ciag liczb rze-
czywistych:

z=A{z(i)eR:i=1,2,...,n}, nelN.

Euklidesowa miare odlegtosci (ED — euclidian distance) miedzy dwoma szeregami x i y definiujemy
jako

n

ED(z,y) = | Y (2(i) — y())”.

i=1



Miara ED poréwnuje zawsze te same cechy (wspolrzedne) szeregu (wektora) i nie zalezy od kolejnosci
cech. Jest czesto stosowana przy poréwnywaniu obiektéow nie bedacych szeregami i nie ma zadnych
specjalnych wlasnosci zwiazanych z sekwencyjna natura szeregéw czasowych. Jest ona jednak prosta
w obliczaniu i niewymagajaca wydajno$ciowo, wiec jest czesto stosowana takze do poréwnan szeregdéw
czasowych. ED musi byé obliczana na szeregach o tej samej dtugosci n € N.

Inng miara odleglosciowa jest DTW (Dynamic Time Warping). Jest to miara przystosowana do
obliczania odleglosci na szeregach czasowych. Nie poréwnuje zawsze tych samych cech. Dzieki pew-
nemu przesunieciu poréwnywanych cech wydobywa sekwencyjna nature szeregéw czasowych, poréw-
nuje raczej ogolny ksztalt szeregu (sygnalu) nawet jezeli wystepuje pewne przesuniecie lub rozszerze-
nie/zwezenie wykresow porownywanych szeregow czasowych (Rys. ). DTW moze by¢ obliczane na
szeregach o réznych dtugosciach n,m € N.

(n, n)

Rysunek 1: Przesuniecie poréwnywanych cech oraz $ciezka skrzywienia dla dwoch szeregéw o tej samej
dtugosci.

W celu obliczenia odlegtosci DTW miedzy dwoma szeregami czasowymi x i y:
r=A{x(i):i=1,2,...,n}, y={y@@):i=1,2,...,m}, n,meN

postepujemy nastepujaco. Konstruujemy macierz D o wymiarach nxm z wartosci odlegtosci d(x (i), y(j))
miedzy dwoma cechami o indeksach ¢ i j, gdzie d jest dowolna funkcja dwdch zmiennych nazywana
lokalna funkcja kosztu (local cost function). W standardowej odlegtosci DTW funkcja d jest najczesciej
odlegloscig miedzy dwoma liczbami rzeczywistymi d(a,b) = (a — b)?. Elementy macierzy D(i,5) odpo-
wiadaja przesunieciu miedzy wartosciami cech (i), y(j) szeregéw czasowych. Nastepnie konstruujemy
tzw, $ciezke skrzywienia (warping path) W = (wi,ws,...,wg), skltadajaca sie z elementéw macierzy
D, wy, = D(i,§). Sciezka skrzywienia musi spelia¢ nastepujace trzy warunki:

1. warunki brzegowe (boundary conditions): wy = D(1,1), wg = D(n,m);
2. ciaglos¢ (continuity): ixy1 — ik < 1 oraz jri1 — jr < 1;
3. monotonicznosé (monotonicity): ixy1 — g = 0 oraz jry1 — Jjr = 0.

Zatem aby utworzy¢ Sciezke skrzywienia rozpoczynamy od elementu wy; = D(1,1) i przesuwamy sie
dalej o co najwyzej jeden indeks w gore i/lub w prawo, az do osiagniecia ostatniego elementu wy =
D(n,m) (Rys. ). Sciezka ktora minimalizuje koszt skrzywienia daje nam odlegtos¢é DTW obliczana:

DTW = mi
(,9) = min

W praktyce aby obliczyé¢ odlegtosé DTW tworzymy tzw. macierz odlegtosci skumulowanych (cu-
mulative distance matrix) I'. W obliczeniu tej macierzy korzystamy z programowania dynamicznego z
nastepujaca rekurencja

(i, ) = d(2(i), (7)) + min{l'(e = 1,5 = 1),T(i = 1,5),T'(6,j — 1)}



oraz warunkami poczatkowymi
o0,00=0, I'(,0)=0c (1=1,2,...,n), I'(0,5) =00 (j =1,2,...,m).

Wypelniamy macierz I kolumna po kolumnie (lub wiersz po wierszu) az dojdziemy do pozycji (n,m),
ktora odpowiada szukanej odlegtosci DTW:

DTW(z,y) = +/T'(n,m).

Miara odlegtosci DTW nie jest metryka (nie spelnia nieréwnosci trojkata), jednak spelia wlasnosei:
DTW(z,z) =0, DTW(z,y) = DTW(y,x).

W pracy [Al] byta badana transformacja szeregu czasowego x bedaca dyskretna pochodna x’ obli-
czang;

2(@)=2(+1)—z(), i=12,...,n—1

Na tak przetransformowanych szeregach czasowych mozemy nastepnie oblicza¢ odpowiednie funkcje
odleglosci. Tworzymy parametryczng miare odleglosci dist,, bedaca kombinacja danej odlegtosci dist
obliczanej na surowym szeregu i szeregu transformowanym, w tym przypadku na pochodnej danego
szeregu.

distep(z,y) = adist(z,y) + bdist(2,y'), a,b e [0,1].

Miara odlegtosci disty, zachowuje wlasnosci metryczne miary dist, w szczegblnosci, jesli dist jest me-
tryka, to disty, takze.

Odleglosci tej mozemy nastepnie uzy¢ w procesie klasyfikacji szeregéw czasowych przy uzyciu me-
tody najblizszego sasiada.

W pracy [Al] parametry a,b sg zalezne od pojedynczego parametru o € [0, 5.

a=cosa, b=sina.

Taki dobor parametrow pozwala zachowaé rowne odstepy (odleglosci) miedzy wartosciami parametru
a, co pomaga w analizie zachowania sie tego parametru w procesie klasyfikacji (Rys. ).

1

Rysunek 2: Zalezno$¢ parametréow a, b i a.

Parametr « jest dobierany w fazie uczacej metody najblizszego sasiada, tzn. za pomoca kroswali-
dacji (leave-one-out) jest wybierana warto$é¢ «, dla ktorej btad kroswalidacji na zbiorze uczacym jest
najmniejszy. Tak dobrane « jest dalej uzywane w procesie klasyfikacji na zbiorze testowym.

Zatem parametr o odpowiada za udzial odlegtodci liczonej na danych surowych i na danych trans-
formowanych, w tym przypadku odlegtosci liczonej na pochodnej szeregu. Dla a« = 0 (a =1, b = 0)
odleglosé dist,, jest rowna odlegtosci dist liczonej tylko na danych surowych. Wraz ze wzrostem pa-
rametru « udzial danych surowych maleje, a wzrasta udzial danych pochodnych, az dla catkowitego
udziatu danych przetransformowanych pochodng dla a = 5 (a =0, b=1).

Konstrukcja odlegltosci dist,;, jest bardzo prosta i pozwala na znaczace optymalizacje czasu obliczen.

Poniewaz parametr o (parametry a,b) znajduje sie na zewnatrz odlegtosci sktadowych, wystarczy raz



policzyé¢ odleglosci sktadowe dla kazdego zakresy parametru «.. Poniewaz czas obliczen samych odlegto-
§ci (szezegodlnie dla miary DTW) jest o kilka rzedow wielkosci wiekszy niz czas obliczenia kombinacji
dist,, (przy obliczonych juz odleglosciach sktadowych), czas obliczania dist, praktycznie nie zalezy od
zakresy parametru «. Umozliwia to przyjecie bardzo precyzyjnego (gestego) zakresu parametru, bez
wplywu na wydajnosé obliczeri. Gesty zakres parametru pozwala na precyzyjniejsze dopasowanie odle-
glosci dist,, do aktualnie klasyfikowanego zbioru danych i wplywa na jako$é wynikéw. Z drugiej strony,
taka konstrukcja odlegtogci kombinowanej pozwala w fazie uczacej (kroswalidacja) na obliczenia bez po-
wtarzania obliczen odlegltosci sktadowych dla kazdego parametru « i jednocze$nie bez zapamietywania
catej macierzy odleglosci miedzy wszystkimi elementami zbioru danych. Mozemy zatem skonstruowaé
algorytm, ktory jednoczesnie jest wydajny (czas obliczent wlasciwie nie zalezy od ilosci parametrow «) i
nie obciaza pamieci (nie trzeba obliczaé i trzymaé¢ w pamieci catej macierzy odlegtosci). Przyktad kodu
(Matlab) dla fazy uczacej (kroswalidacja) jest przedstawiony na Rys.[Bl Natomiast w fazie testowej,
parametr « jest juz ustalony i czas obliczen odleglosci dist,, jest rowny sumie czaséw obliczen odlegtosci
sktadowych.

% e - list of time series in learning data set (cell vector of vectors)
% labels - vector of labels of elements of list e

% dist - distance function

% trans - transform function

step = 0.01;
alpha = 0 : step : 1;
a = cos(alpha);

b = sin(alpha);
n = length(e);
k = length(alpha);

mistakes(1l : k) = 0; % vector of numbers of misclassified elements

fori=1:n
D(1 : k) = inf; Y% vector of minimal distances
L1 : k) = 0; % vector of ’minimal’ labels
for j = [1 : i-1, i+1 : n] % leave-one-out
d = a * dist(e{j}, e{i}) + b * dist(trans(e{j}), trans(e{i}));
D(d < D) = d(d < D);
L(d < D) = labels(j);
end
mistakes = mistakes + (L "= labels(i));
end
errors = mistakes / n; % error rates for every parameter alpha

Rysunek 3: Algorytm (Matlab) — faza uczaca (kroswalidacja).

W pracy [A1] opisana kombinowana miara odlegtosci zostata badana dla odleglosci sktadowych ED
i DTW oraz dla pochodnej jako transformacji, czyli dla:

DDgp(2,y) = EDgy(x,y) = a ED(z,y) + bED(a",y/),
DDDTW(xa y) = DTWab(xa y) = GDTW(.%'7 y) + bDTW(.%',7 y,)

Obliczenia zostaly wykonane na bazie danych UCR Time Series Classification/Clustering Homepage
(www.cs.ucr.edu/"eamonn/time_series_data/), ktora jest najwicksza wolno dostepna baza danych
jednowymiarowych rzeczywistych szeregéw czasowych. Baza ta jest bardzo zréznicowana w jej sktad
wchodza zbiory danych szeregéw z wielu dziedzin nauki i techniki. Kazdy zbiér danych jest podzielony
na cze$é¢ uczaca i testowa. Baza ta jest caly czas rozwijana i powiekszana, w momencie przeprowa-
dzania badan do publikacji [Al] sktadala sie z 20 zbioréw danych. Zostaly wyliczone bledy testowe
dla miar kombinowanych i miar pierwotnych. Na badanych zbiorach danych odlegto$é kombinowana


www.cs.ucr.edu/~eamonn/time_series_data/

data jednoznacznie mniejsze bledy klasyfikacji niz odlegtosci pierwotne. Graficzne poréwnanie wyni-
kow przedstawiono na Rys. ll Kazdy punkt wykresu odpowiada jednemu zbiorowi danych. Na osi X
blad klasyfikacji dla miary pierwotnej (ED, DTW), na osi Y blad dla miary kombinowanej (EDgp,
DTW,). Jezeli punkt lezy ponizej przedstawionej na rysunku prostej, znaczy to, ze bad klasyfikacji
miary kombinowanej jest mniejszy niz poréwnywanej miary pierwotnej. Im dalej od tej prostej punkt
sie znajduje tym wieksza jest réznica miedzy btedami.

ED vs DDED DTW vs DDDTW
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Rysunek 4: Poréwnanie btedéw testowych.

Przebadano réwniez zalezno$é¢ btedéw wyliczonych na zbiorze uczacym i testowym. Przyktadowe
przebiegi krzywych bledu przedstawiono na Rys. Bl Dla kazdego zbioru danych minimalny btad moze
wystepowaé dla innej wartodci parametru . Wida¢ duza odpowiednios¢ btedéw na zbiorze uczacym i
testowym. Pozwala to w precyzyjny sposéb dobraé¢ parametr «, tak aby uzyskaé jak najlepsze rezultaty
klasyfikacji.

DDprw — Synthetic Control DDprw — Face (all) DDptw — Gun-Point
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Rysunek 5: Zalezno$¢ btedu klasyfikacji od parametru a dla miary odlegto$éci DDprw 1 przyktado-
wych trzech zbioréw danych (linia przerywana — btad CV (zbior uczacy), linia ciaglta — btad (zbior)
testowy).

W pracy [A1] dokonano réwniez poréwnan przedstawionych metod kombinowanych do innych miar
odlegtosci bazujacych na pochodnej oraz dla innych definicji pochodnych. Badania wykazaty, ze sposéb
obliczania pochodnej dyskretnej ma minimalny wplyw na wyniki klasyfikacji. Pokazaly tez, ze zapro-
ponowane w pracy miary kombinowane daja lepsze rezultaty klasyfikacji niz inne miary bazujace na
pochodnej znane z literatury.

Praca [A2]

W pracy [A2] byta kontynuowana tematyka pochodnej jako transformaty w klasyfikacji szeregow
czasowych. Zbadano dodatkowo wplyw drugiej pochodnej na jakosé¢ klasyfikatora kombinowanego.
Zatem w pracy byta badana miara odlegtosci zalezna od: danych surowych, pierwszej pochodnej, drugiej
pochodne;j.



Poniewaz w pracy [Al]| pokazano, ze sposob definicji pochodnej nie ma wplywu na jakosé klasyfi-
kacji, pierwsza i druga pochodna szeregu czasowego x zostala zdefiniowana w standardowy sposob:
(@) =z(@+1)—=z(), i=1,2,...,n—1;
2" = (2.
Skonstruowano ogélna kombinowang miare odlegloscei:
distape(z,y) = adist(z,y) + bdist(z',y) + cdist(z”,y"), a,b,c €[0,1].

Zatem mamy trzy parametry a,b, ¢, ktore odpowiadaja za udzial odpowiednich komponentow (dane
surowe, pierwsza pochodna, druga pochodna) w odleglosci kombinowanej. Trojka parametrow (a, b, c)
tworzy punkt w tréjwymiarowej przestrzeni euklidesowej, a doktadnie punkt ten lezy na tréjkacie
rownobocznym o wierzchotkach A = (1,0,0), B = (0,1,0), C = (0,0,1). Trojkat ten moze zostac
jednoznacznie przeksztalcony w odpowiadajacy mu trojkat na plaszezyznie o wierzchotkach A’ = (0,0),
B =(1,0), C" = (3, @) (Rys. [B). Parametrom (a,b,c) € R odpowiadaja wtedy jednoznacznie nowe
parametry (a’,b’) € R?, a zalezno$é¢ miedzy nimi mozna wyrazié réwnaniami

(a,b,c) = A—i—aﬁ—i—ﬁﬁ,
e T
(/b)) = A"+ aA' B + pA'C’,
dla pewnych parametrow (wspotrzednych niekartezjariskich) «, 8 € [0, 1].

N[=

Rysunek 6: Zaleznogé parametrow a,b,c € R3 i parametrow o', b’ € R2.

Zatem mozemy mowié od teraz o dwuparametrycznej odlegtosci distyy, o/, € [0,1].

Tak skonstruowana parametryczna kombinowana miara odlegtoéci zostata uzyta w procesie kla-
syfikacji (jednowymiarowych) szeregdéw czasowych z wykorzystaniem metody najblizszego sasiada i
pierwotnej miary odlegtosci DTW oraz DTWR (dist = DTW lub dist = DTWR). Miara odleglosci
DTWR jest to zmodyfikowana miara DTW w taki sposob, ze na obliczana macierz D (Rys. [I) na-
ktadane jest ograniczenie (okno) w postaci rownolegtoboku o promieniu R (Windowed Dynamic Time
Warping). Takie ograniczenie powoduje zmniejszenie ilosci obliczen jednoczesnie moze takze skutkowac
polepszeniem klasyfikacji (Rys. [7).

(n, n)

(1.1

Rysunek 7: Ograniczenie macierzy D w mierze odlegtosci DTWR.



Parametry o/, b’ (oraz R dal DTWR) zostaly dobrane na zbiorze uczacym przy pomocy kroswalidacji
(leave-one-out). Podobnie jak w pracy [Al| (Rys. B) mozna wykorzysta¢ zoptymalizowany algorytm
obliczania parametréw z funkcja odlegtosci:

% e - list of time series in learning data set (cell vector of vectors)
% labels - vector of labels of elements of list e

% tr - 2d to 3d transformation

% dist - distance function (DTW, DTWR)

% transl - transform function (first derivative)

% trans2 - transform function (second derivative)

step = 0.01;
ap = 0 : step : 1;
bp =0 : step : 1;

[a, b, c] = tr(ap, bp);

d = a * dist(e{j}, e{i}) +
b * dist(transl(e{j}), transi(e{i})) +
c * dist(trans2(e{j}), trans2(e{i}));

Rysunek 8: Algorytm (Matlab) — faza uczaca (kroswalidacja).

Obliczenia zostaly wykonane na bazie danych UCR, ktéra w tym czasie zawierata 47 zbioréw
danych. Osobno dla odlegtosci DTW i DTWR badane miary kombinowane zostaly poréwnane do
odleglosci sktadowych: odleglos¢ pierwotna — DTW/DTWR, odleglo$é na pierwszej pochodnej —
DDprw/DDprwr (patrz praca [A1]). Odleglosé obliczana tylko na drugiej pochodnej nie byta brana do
porownan, gdyz jako pojedyncza odleglo$é daje bardzo stabe wyniki klasyfikacji. Wykonane poréwnania
wykazaly, ze badana odlegtos¢ kombinowana daje mniejsze bledy klasyfikacji niz odleglosci pierwotne
jak i odleglosci kombinowane badane w pracy [Al].

Dodatkowo przebadany zostal udzial poszczegolnych pochodnych w ostatecznym wyniku klasyfika-
cji. Okazuje sie, ze punkt parametréow (a’,b’) € R? dla ktoérego otrzymujemy najnizszy btad klasyfikacji
moze leze¢ w dowolnym miejscu trojkata parametréw. Nawet jezeli dla poszczegdlnych pochodnych
(wierzcholki trojkata) klasyfikacja daje stabe wyniki, to istnieje najczesciej taki punkt wewnatrz troj-
kata parametrow, dla ktorego blad klasyfikacji jest nizszy (Rys. Q).
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Rysunek 9: Udziat poszczegolnych pochodnych w btedzie klasyfikacji dla przyktadowych trzech zbiorow
danych i odlegtosci DTW. Rysunek lewy — trojkat parametréw. Rysunek prawy: powiekszenie obszaru
z najmniejszym bledem klasyfikacji.

Praca [A3]

Po przebadaniu wplywu pochodnej na kombinowana miare odleglosci w pracach [Al] i [A2], na-
stepny krok to wykorzystanie innych przeksztatcerni zamiast pochodnej. Przy czym, nie chodzi tutaj
o standardowe zastosowanie transformat izometrycznych (np. transformata Fouriera), ktore sa wyko-
rzystywane w celu zmniejszenia wymiarowosci danych wejsciowych, lecz wrecz przeciwnie — o wy-
korzystanie pewnych transformat nieizometrycznych, ktore nie przenosza pelnej informacji z danych
wejsSciowych. Pomyst jest taki, aby zlozy¢ informacje z danych surowych i transformowanych, a same
transformaty maja przenosi¢ (uwypuklac) tylko czes¢ informacji, pewien jej aspekt charakterystyczny
dla danego zbioru danych szeregdéw czasowych.

W pracy [A3] zostaly przebadane nastepujace transformaty szeregu czasowego .

Transformata kosinusowa:

= 1
(k) = ;:1:3;(72) cos [% (z - 5) (k — 1)] .
Transformata sinusowa

3

N . T (.1
(k) = ;:1 x(i) sin [ﬁ (z - 5) k] .
Transformata Hilberta:




Wszystkie te transformaty sa nieizometryczne i zostaly uzyte w parametrycznych odleglosciach kom-
binowanych:

e wykorzystujacej szeregi surowe i przetransformowane jedna z trzech powyzszych transformat:
distep(z,y) = adist(x,y) + bdist(z, g). (1)

Wprowadzony zostal tutaj (podobnie jak w pracy [Al]|) pojedynczy parametr « € [0, 1], ktorego
zaleznos¢ od parametréw a, b jest postaci:

a=1-a, b=a, «a€l0,1],

co mozna przedstawic¢ graficznie (Rys. [I0).

1

0 a 1

Rysunek 10: Zalezno§é parametréw a, b oraz «.

Zrezygnowano tutaj z rownych odstepow wartosci parametrow (jak byto w pracy [Al], Rys. ),
gdyz w momencie, gdy czas obliczen wtadciwie nie zalezy od gestosci zakresu parametru «, nie
ma to znaczenia, a powyzsze przeksztatcenie wypukle jest prostsze i bardziej naturalne.

e wykorzystujacej szeregi surowe, przetransformowane pochodna i przetransformowane jedna z
trzech powyzszych transformat:

distyy(z,y) = adist(z, y) + bdist(z’,y') + cdist(z, 7). (2)

Wprowadzone zostaly tutaj (podobnie jak w pracy [A2]) niezalezne parametry o',b" € [0,1]
(Rys. [6)).

Badania zostaly wykonane na bazie UCR, ktora w tym czasie liczyta 47 zbioréw danych jedno-
wymiarowych szeregdéw czasowych. Uzyta zostala odlegtos¢ DTW oraz przedstawione trzy transfor-
maty: sinusowa (S), kosinusowa (C') i Hilberta (H). Zatem otrzymaliémy nastepujace parametryczne
kombinowane miary odlegtosci: TDZpw, TDSrw, TDEw (W przypadku ztozenia szeregow surowych i
transformowanych (II)) oraz DTD%TW, DTDSTW, DTDgTW (w przypadku zlozenia danych surowych,
pochodnych i transformowanych (2))).

Parametry « i a’, b’ zostaly dobrane na podzbiorze uczacym dla kazdego zbioru danych przy pomocy
kroswalidacji (leave-one-out). Badania wykazaly, ze nowe odlegtosci kombinowane daja mniejsze btedy
klasyfikacji, zarowno poréwnujac odlegtosci TDpypyw z odlegloscia DTW, jak i poréwnujac odleglosci
DTD{ypw z DTW oraz z DDprw (praca [Al]).

Zostala tez przeprowadzona szczegdlowa analiza statystyczna otrzymanych wynikéw. Do poréw-
nania btedéw klasyfikacji poréwnywanych metod wykorzystano test post hoc Bergmanna-Hommela,
ktory przydziel rangi poszczegolnym miarom odleglosci i moze by¢ przedstawiony graficznie w postaci
grup, do ktorych naleza poszczegolne badane odlegltosci (Tab. [Il). Metody nalezace do tej samej grupy
nie sa rozréznialne statystycznie.
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Tabela 1: Wyniki testu Bergmanna-Hommela.

Procedure Ranks mean

DTDSrw 2.33 *

DTDY 1w 2.54 *
DTDRw 2.70 *
DDprw 3.13

DTW 4.30 *

Wida¢ tutaj, ze najlepsza odlegloscia jest DTDSTW, a najgorsza standardowe DTW.

Zostala tez przeprowadzona analiza przebiegu btedow w zalezno$ci od wartodci parametréw na
zbiorze uczacym i testowym. Na Rys. [[1] przedstawione sa przebiegi bledéw dla odleglosci TDTpyy dla
przyktadowych zbioréw danych.
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Rysunek 11: Zaleznos¢ bledu klasyfikacji (parametr «) dla wybranych miar odlegtosci TDfrw na
przyktadowych trzech zbiorach danych (linia przerywana — btad (CV) na zbiorze uczacym, linia ciagta
— blad na zbiorze testowym).

Widaé¢ duza wspodibieznosé wykreséw bledéw na zbiorze uczacym i testowym oraz to, ze minima
btedéw moga wystepowaé w réznych punktach przedzialu parametréw w zaleznosci od przetwarzanego
zbioru danych. Nawet jesli same odlegtosci sktadowe wypadaja stabo (dla o = 0, @ = 1) mozna znalez¢
warto$¢ parametru (wewnatrz przedziatu), dla ktorego blad klasyfikacji jest lepszy.

Takze w przypadku odlegtosci DTD{ypyw mozna zobaczy¢, ze najnizsze wartosci bledu moga wy-
stepowa¢ w bardzo roznych punktach trojkata parametrow (Rys. [12]).
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Rysunek 12: Zaleznosé¢ btedu (testowego) klasyfikacji od udziatu poszczegdlnych transformacji (para-
metry a/,b") dla wybranych miar odlegtosci DTD{yy na przyktadowych czterech zbiorach danych.

Praca [A4]

W dotychczas opisanych pracach badane byty kombinowane miary odlegtosci w klasyfikacji jedno-
wymiarowych szeregow czasowych. W pracy [A4| przebadano mozliwo$é¢ uogolnienia tego podejscia na
przypadek wielowymiarowych szeregdw czasowych, w szczegdlnosci chodzi tutaj o kombinacje szeregow
surowych i ich pochodnych.

Bedziemy przyjmowaé, ze wielowymiarowy szereg czasowy (multidimensional/multivariate time
series) X jest ciagiem m € N szeregoéw jednowymiarowych:

X = (x1,22,...,Tm),

gdzie x1,...,Tn sa jednowymiarowymi szeregami czasowymi o wspoélnej dtugosci n € N. Mozemy za-
tem szereg wielowymiarowy przedstawié¢ jako jednowymiarows, trajektorie w m-wymiarowe]j przestrzeni
euklidesowej:

X ={X({) = (1(4),z2(4),...,zm(@) e R™: 1 =1,2,...,n}.

Przy takiej notacji mozemy zdefiniowa¢ miare odlegtosci DTW miedzy dwoma szeregami wielowymia-
rowymi X i Y tak samo jak dla szeregdéw jednowymiarowych, tylko z lokalng funkcjg kosztu postaci

m

d(X (i), Y () =Y (2r(i) — y(4))*,

k=1

to znaczy, jako kwadrat odleglosci euklidesowej miedzy punktami X (i) i Y(5).
Natomiast pochodng wielowymiarowego szeregu czasowego definiujemy w naturalny sposéb jako

X' = (2,2 .. 2).

Nowa parametryczna miare odleglo$ci miedzy wielowymiarowymi szeregami czasowymi definiujemy
jako:

distep(X,Y) = adist(X,Y) + bdist(X',Y'), a,b € [0,1].

Wielowymiarowa miara odlegltosci dist,, zachowuje wtasnosci metryczne pierwotnej miary dist. W
szczegodlnosci jedli dist jest metryka, to takze distyy, jest metryka. W pracy zostala przebadana powyzsza
miara odleglosci dla dist = DTW i przedstawiona jako kombinacja wypukta (zgodnie z optymalizacjami
parametrow przedstawionymi w poprzednich pracach):

DDprw(X,Y) = (1 — ) DTW(X,Y) + a DTW(X',Y"), a€[0,1].
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Poniewaz odleglos¢ DTW (zaréwno jedno, jak i wielowymiarowa) nie jest metryka, nie jest metry-
ka réwniez wielowymiarowa odlegto$¢ DDprw, nie spelnia bowiem nieré6wnosci trojkata. Natomiast
zachowane sg wtasnodci:

DDprw(X,X) =0, DDprw(X,Y)=DDprw(Y,X).

Tak zdefiniowana miara odlegtosci zostata uzyta w procesie klasyfikacji wielowymiarowych szeregdéw
czasowych z uzyciem metody najblizszego sasiada. Eksperymenty obliczeniowe zostaly przeprowadzone
na 18 wielowymiarowych zbiorach danych znanych z literatury. Parametr « € [0, 1] byt dobierany na
podzbiorze uczacym badanego zbioru danych w procesie kroswalidacji (leave-one-out).

Obliczenia wykazaly, ze dla prawie wszystkich zbioré6w danych blad klasyfikacji metody kombino-
wanej DDprw jest mniejszy (lub réowny) niz dla wyjsciowej odlegtosci DTW (Rys. [[3)).
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Rysunek 13: Por6wnanie btedéw klasyfikacji dla wielowymiarowych miar odlegtosci DTW i DDprw.

Zbadano roéwniez przebiegi btedéw na zborze uczacym i testowym. Wykazuja one bardzo duze
podobieristwo i podobnie jak w przypadku jednowymiarowym, minimalny btad moze by¢ osiagany dla
roznych wartosci parametru o w zaleznosci od badanego zbioru danych (Rys. [I4).
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Rysunek 14: Zaleznos¢ bledéw klasyfikacji od parametru « dla przyktadowych zbior6w danych. Linia
przerywana — blad (CV) na zbiorze uczacym, linia ciaglta — blad na zbiorze testowym.

Praca [A5]

Dotychczas opisane prace dotyczyly klasyfikacji (pod nadzorem) szeregdéw czasowych. Kolejnym
krokiem w badaniach przedstawionych kombinowanych miar odleglosci jest sprawdzenie, czy analo-
giczna metoda bedzie dziata¢ w przypadku analizy skupien (klasyfikacji bez nadzoru). W przypadku
analizy skupieri nie dysponujemy zbiorem uczgcym, informacja o etykietach szeregéw nie jest znana
w fazie uczacej. Poniewaz w badanych odleglosciach wystepuja parametry, ktore musza byé¢ dobrane
W czasie uczenia, musimy tutaj zastosowaé inne podejscie niz w przypadku klasyfikacji. Standardowo
wykorzystuje sie w tym przypadku tak zwane miary wewnetrzne (internal measures), ktore pozwalaja
okresli¢ w pewien spos6b jakosé dokonanego podziatu na skupienia bez znajomodci etykiet w danym
zbiorze. Natomiast po dobraniu parametréw, w fazie testowej mozna juz wykorzystaé¢ miary okreslajace
jako$¢ analizy skupien korzystajace z etykiet szeregébw w danych zbiorach danych, tak zwanych miar
zewnetrznych (external measures).

Okazuje sie, ze proste przeniesienie badanej w poprzednich pracach metody na przypadek analizy
skupien nie daje dobrych rezultatéw. Wymagany jest tutaj dodatkowy posredni krok, ktéry koryguje
odpowiednie przebiegi btedow uczacych (miar wewnetrznych).

W pracy |A5| badana byta hierarchiczna metoda analizy skupien ze usredniona funkcja odleglo-
$ci miedzy skupieniami (agglomerative hierarchical clustering with average linkage) ze znana iloscia
skupien k:

dist(A, B) dist(z,y). (3)
!AHB\ 2.2

r€AyYEB

W tej metodzie, majac n-elementowy zbiér danych, rozpoczynamy z n skupieniami — kazdy element
(szereg) jest osobnym skupieniem. Nastepnie, w kazdym kroku, najblizsze dwa skupienia (majace naj-
mniejsza odlegtosé ([3])) sa taczone (suma zbioréw) w jedno skupienie wyzszego poziomu. Proces laczenie
skupien koriczymy, gdy dojdziemy do z géry ustalonej ilosci skupien k.

W pracy [A5] jako odlegtosé dist byta uzyta kombinowana parametryczna miara odlegtosci:

DDprw(z,y) = (1 —a) DTW(x,y) + a DTW(2',y'), « € [0,1]

bedaca kombinacja wypukta miary DTW obliczanej na szeregach surowych (z, y) i przetransformo-
wanych pochodna (2, y'). Parametr o byl dobierany w fazie uczacej analizy skupien, to znaczy, z
wykorzystaniem miar wewnetrznych. Przebadane zostaly nastepujace miary wewnetrzne:
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Wariancja wewnatrzgrupowa (Intra-group Variance — V):

k

- 1 ’ Z Z dist(z, ¢;) (4)

1=1 zeC;

Indeks Calinskiego-Harabasza (Calinski-Harabasz Index — CH):

n—k Zle ndist?(c;, c)
n—1 Zf:l Z:BECZ' diSt2(.%'7 Ci)

Zmodyfikowana statystyka I' (Modified Hubert I" statistic — T'):

2 . .
n(n _ 1) Z Z dlSt(.%', y)dISt(Ci7 Cj)J:ECmyECJv (6)

xeD yeD

gdzie: D — zbior danych, n — liczba elementow (szeregéw) w zbiorze D, k — ustalona liczba skupien,
C; — i-te skupienie (podzbior zbioru D, n; — liczba elementéw (szeregéw) w skupieniu Cj, ¢; —
centrum skupienia C;, ¢ — centrum zbioru danych D.

Za centrum zbioru bedziemy przyjmowac¢ medoid zbioru, to znaczy, element (szereg) x; zbioru S,
ktorego srednia odlegtosé od pozostalych elementéw zbioru jest najmniejsza:

xj € S: minind; Zdist(xj,x).
z€S

Natomiast w fazie testowej wykorzystane zostaly nastepujace miary zewnetrzne:
(Purity — P):

1
- ZZ: m]ax Nij (7)

Entropia (Entropy — E):
k
n; Nij Nij
_ i | 2y
S Mo (22, 8
j i=1 7 J

gdzie: n — liczba elementéw (szeregéw) w zbiorze danych, n; — liczba elementéw w skupieniu Cj, n;;
— liczba elementéw z klasy ¢ w skupieniu Cj.

Statystyka R (Rand statistic — R):

TP+ TN )
TP+FP+FN+TN’

gdzie nastepujace symbole oznaczaja liczbe elementéw w zbiorach par:

TP (true positive) — elementy nalezace do tego samego skupienia, ktore sa w tej samej klasie;

TN (true negative) — elementy nalezace do roznych skupien, ktore sa w roznych klasach;

FP (false positive) — elementy nalezace do roznych skupien, ktore sa w tej samej klasie;

FN (false negative) — elementy nalezace do tego samego skupienia, ktore sa w roznych klasach.

Poniewaz Wariancja wewnatrzgrupowa i Entropia daje tym lepszy podzial na skupienia im mniej-
sza ma warto$¢, bedziemy uzywaé ich negacji (-V, -E) dla spojnosci z innymi miarami, ktore wskazuja
tym lepszy podzial na skupienia im wieksza jest ich wartos¢. Zatem dla wszystkich uzytych miar (we-
wnetrznych i zewnetrznych) wieksza warto$é miary sygnalizuje lepszy (blizszy rzeczywistemu) podzial
na skupienia.

Parametr a bedzie dobierany prawidlowo (bedzie dawaé¢ najlepsze wyniki podzialu na skupienia
na zbiorze testowym) jesli wykresy miary wewnetrznej i zewnetrznej beda podobne, w szczegolnosci
chodzi o odpowiednio$é maksiméw tych wykreséw, gdyz wybieramy ten parametr o, dla ktérego wartosé
miary wewnetrznej jest najwieksza, a jako$¢ podzialu na skupienia jest najlepsza, gdy warto$é¢ miary
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zewnetrznej jest najwieksza. Na Rys. [0l przedstawiono przebieg przykladowej pary miar wewnetrznej i
zewnetrznej wzgledem parametru « na przyktadowych zbiorach danych. Wida¢ wyraznie, ze maksima
miary wewnetrznej nie odpowiadaja (nawet w przyblizeniu) maksimom miary zewnetrznej. Zatem
jakos¢ podziatu na skupienia przy bezposrednim zastosowaniu opisywanej metody jest bardzo staba.
Bezposrednie przeniesienie metody z klasyfikacji pod nadzorem do klasyfikacji bez nadzory nie daje
dobrych rezultatéw.

SonyAIBORobotSurfacell synthetic control
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Rysunek 15: Por6wnanie wykresow miary wewnetrznej (-V) i zewnetrznej (P) dla przyktadowych zbio-
row danych.

Jednakze, patrzac na te wykresy, ludzkie oko natychmiast wychwyci, ze wykresy miary wewnetrz-
nej i zewnetrznej sa bardzo podobne tylko w pewien sposob znieksztatcone. Widaé, ze wykres miary
wewnetrznej jest niejako ,wygieta’ wersja miary zewnetrznej. Widaé tez, ze to odksztatcenie jest dla
kazdego zbioru danych inne.

Przyczyna znieksztatcenn wykresu miary wewnetrznej moga by¢ rézne zakresy wartosci miary DTW
na danych surowych i transformowanych, tzn. rézne wartosci $rednie ich macierzy odlegtosci. Jednak-
ze wykonane eksperymenty (normalizacja macierzy odleglosci) nie potwierdzily tego. Po normalizacji
wykresy miary wewnetrznej i zewnetrznej wcigz sa odksztatcone w tym samym stopniu jak bez norma-
lizacji. Wydaje sie, ze przyczyna odksztalcenn moze by¢ nie brak globalnej normalizacji (calej macierzy
odleglosci), lecz brak normalizacji lokalnej, czyli roznic w $rednich wartosciach pewnych podzbiorow
macierzy odleglosci, ktére majg najwiekszy wpltyw na ksztalt przebiegu miar wewnetrznych. Dla kaz-
dego zbioru danych ten podzbiér moze by¢ inny i nie jesteSmy w stanie go zidentyfikowaé¢ w fazie
(uczacej) doboru parametru «, gdy nie znamy wartosci miary zewnetrznej.

Poniewaz nie jesteSmy w stanie wykryé i usunaé przyczyny znieksztalcenia miar wewnetrznych
mozemy sprobowaé ,leczenia objawowego”. Skonstruujemy pewna procedure ad hoc, ktora zlikwiduje
znieksztalcenia — przeksztalci tak wykres miary wewnetrznej by odpowiadal wykresowi miary ze-
wnetrznej (w szczegolnosci by odpowiadaty sobie odpowiednie maksima). Przeprowadzono wiele eks-
perymentéw by taka procedure znalezé. Ostatecznie najlepszy rezultat data procedura, ktéra wpierw
usuwa trend kwadratowy z przebiegu miary wewnetrznej (QTE - quadratic trend extraction), nastep-
nie, tak przeksztalcony przebieg normalizuje na zakres [0, 1] i na koniec eliminuje mate ruchy wykresu
(skoki), przenoszac tylko duze zmiany w sygnale, wieksze niz pewna wartos¢ a € [0, 1]. Caly algorytm
korekcyjny zostal przedstawiony jako Alg. [II
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Algorithm 1 Correction algorithm
Require: X = (X3, X5,...,X,) — internal measure, a € [0,1] — step parameter
Ensure: Y = (11,Ys,...,Y,,) — corrected internal measure

1: extract quadratic trend from X (QTE)
2: normalize X to [0, 1] range
3: Yl 0
4: for i <+ 2,3,...,ndo
5: w <— Xz — XZ',1
6: if |w| < a then
T Yi+ Y1
8: else
9: }/Z «— }/ifl —+ w
10:  end if
11: end for
12: return Y

Algorytm korekcyjny jest mato wrazliwy na wartos¢é parametru kroku a € [0, 1]. Uzyskano bardzo
podobne rezultatu dla kazdego a z zakresu [0.025,0.2]. Ostatecznie ten parametr zostal ustalony na
warto$¢ a = 0.1.

Na Rys.[I6li [I7 przedstawione zostaly odpowiednio przebiegi (od gory): miary wewnetrznej, miary
wewnetrznej po usunieciu trendu kwadratowego, catkowicie skorygowanej miary wewnetrznej i miary
zewnetrzne;j.
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Rysunek 16: Wykres miary wewnetrznej (-V), przebieg po usunieciu trendu kwadratowego (QTE), prze-
bieg po ostatecznym zastosowaniu algorytmu korekcyjnego i poréwnawczy wykres miary zewnetrznej

(P).

Po zastosowaniu algorytmu korekcyjnego widaé¢, ze odpowiednios¢ przebiegéw skorygowanej miary
wewnetrznej i miary zewnetrznej jest bardzo dobra. W wiekszosci przypadkéw zardéwno potozenie mak-
siméw i ogdlny ksztalt przebiegéw jest bardzo podobny, zachowana jest monotoniczno$é przebiegdw i
pozycje lokalnych maksiméw (i minimow). Wida¢, ze mozna teraz zlokalizowaé (ze znaczna precyzja)
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maksima miary zewnetrznej znajdujac maksima skorygowanej miary wewnetrznej. Ostatecznie, w pre-
zentowanej metodzie analizy skupien, optymalna warto$é¢ parametru « jest dobierana nie na samym
przebiegu miary wewnetrznej, lecz na jej przebiegu przeksztatconym algorytmem korekcyjnym (Alg. [).
Algorytm korekcyjny zachowuje sie bardzo podobnie dla wszystkich badanych miar wewnetrznych i ze-
wnetrznych.
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Rysunek 17: Wykres miary wewnetrznej (-V), przebieg po usunieciu trendu kwadratowego (QTE), prze-
bieg po ostatecznym zastosowaniu algorytmu korekcyjnego i porownawczy wykres miary zewnetrznej

(P).

Eksperymenty zostaty przeprowadzone na zbiorach danych pochodzacych z bazy UCR, ktora w
tamtym okresie (lato 2015) sktadata sie z 84 zbiorow danych. Kazdy ze zbiorow w bazie jest podzielony
na podzbiér uczacy i testowy. W celu badania przedstawionych algorytmoéw analizy skupien dla kazdego
zbioru danych jego podzbidér uczacy i testowy zostaly potaczone w jeden duzy zbiér. Krok parametru o
zostal ustalony na 0.01. Parametr a algorytmu korekcyjnego zostal ustalony na 0.1. Procedura analizy
skupien i inne procedury w tym usuniecie trendu kwadratowego i sam algorytm korekcyjny zostaty
zaimplementowane z wykorzystaniem odpowiednich funkcji programu Matlab.

W Tab. 2 przedstawione sa $rednie (po wszystkich zbiorach danych) wartosci wykorzystywanych
miar zewnetrznych dla optymalnej wartosci parametru a (wybieranego na skorygowanych miarach we-
wnetrznych) dla porownywanych miar odlegtosci DTW, DTW na pochodnej (DDTW) i parametrycznej
kombinowanej mierze DDprw. Widaé, ze dla kazdej kombinacji miary wewnetrznej i zewnetrznej mia-
ra odlegltosci DDprw daje lepsze wyniki niz poréwnywane miary DTW i DDTW (im wyzsza warto$é
tym lepszy rezultat podzialu na skupienia).
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Tabela 2: Poréwnanie badanych miar odlegtosci — $rednie wartos$ci miar zewnetrznych dla odpowied-
nich miar wewnetrznych.

external:
P -E R
DTW DDTW DDprw DTW DDTW DDprw DTW  DDTW  DDprw
internal: -V 0.528 -1.442 0.606
CH | 0.512 0.447 0.527 -1.492 -1.776 -1.452 0.580  0.451 0.602
T 0.524 -1.461 0.603

Przeprowadzono takze poréwnanie statystyczne badanych metod. Poréwnano tylko odlegtosci DTW
i DDpTw, gdyz odlegtos¢ DDTW daje zawsze duzo gorsze rezultaty niz pozostate. Do poréwnania uzy-
to, rekomendowany przy poréwnaniu dwoch metod klasyfikacji/analizy skupieri, test Wilcoxona. Po-
niewaz w tym przypadku nie poréwnujemy zewnetrznych miar kazdej z kazda (interesuje nas tylko, czy
dla ustalonej pary miar wewnetrznej i zewnetrznej podziat na skupienia jest statystycznie roézny (lep-
szy) dla DDprw) nie musimy stosowaé¢ poprawki na testowanie wielokrotne. W Tab. [ przedstawione
sa p-wartosci testu Wilcoxona dla porownywanych miar odleglosci (wartosci miar zewnetrznych). Wi-
dac, ze p-wartosci sa bardzo male. Wszystkie sg ponizej standardowo przyjmowanej wartosci 5%, gdzie
wiekszos¢ z nich jest duzo mniejsza. Ostatecznie potwierdza to, ze badana miara odlegtosci DDprw
daje statystycznie lepsze rezultaty analizy skupieni niz poréwnywana miara DTW.

Tabela 3: Statystyczne poré6wnanie miar odlegtosci DTW i DDprw — p-wartosci testu Wilcoxona dla
wszystkich par miar wewnetrznych i zewnetrznych.

external:
P -E R
internal: -V | 0.00092 0.00017 0.00005
CH | 0.00341 0.00431 0.00619
r 0.02246 0.03741 0.00688

Praca [A6]

W poprzednich pracach jako transformacja danych surowych bardzo czesto wystepowala pochodna.
Pokazywato to, ze cze$¢ informacji na temat szeregéw w danym zbiorze danych uwidacznia sie dopiero
po zrézniczkowaniu wyjéciowego szeregu czasowego. Wydaje sie, ze moze czasami wystepowaé sytu-
acja odwrotna. Mianowicie, ze wejSciowe (surowe) szeregi czasowe wystepuja juz w pewnym stopniu w
formie zrézniczkowanej i aby wydoby¢ z nich jakas dodatkows informacje nalezy odwroécié dziatanie po-
chodnej. Operacja odwrotna, do rézniczkowania jest catkowanie. Oczywiscie, podobnie jak w przypadku
pochodnej, miara odleglosci dziatajaca tylko na danych scatkowanych nie moze daé¢ dobrych wynikéw
w klasyfikacji. Nalezy znow skonstruowaé¢ parametryczna miare kombinowang uwzgledniajaca zaréwno
dane surowe jak i scatkowane.

Taka kombinowana miara odlegltodci zostala skonstruowana i przebadana w pracy [6]. Zostata ona
wykorzystana w procesie klasyfikacji zaréwno jedno, jak i wielowymiarowych szeregéw czasowych.
Pokazano tam, ze transformacja w postaci calki (dyskretnej) daje pewna dodatkowa informacje, ktora
pozwala znaczaco zmniejszy¢ btad klasyfikacji.

W pracy jako odleglo$é bazowa zostata uzyta miara odlegtosciowa DTW, zaréwno dla szeregow
jednowymiarowych i wielowymiarowych. Podobnie jak w pracy [4], w przypadku wielowymiarowym
uzyto DTW ze specjalna funkcja kosztu d, zdefiniowang dla dwoch multi-szeregow X, Y jako

e

=m

d(X(1),Y (7)) = D (ar(i) — yu(5))%, (10)
k=1

20



to znaczy, jako kwadrat odleglosci euklidesowej dwdch m-wymiarowych wektoréw utworzonych z war-
tosci wzdluz wymiaréw multi-szeregu na pozycji i i j (Rys. [I8]).

Rysunek 18: Wyréwnanie wielowymiarowych szeregéw czasowych i funkcja kosztu d.

Dla jednowymiarowego szeregu czasowego x definiujemy przeksztalcenie catkowe I (dyskretna catka
nieoznaczona), dajace w wyniku nowy szereg czasowy y = I(z), w postaci sumy skumulowanej:

y(1) = z(1),
y(@) =y(i—1)+2(), i=23,...,n

lub

)

y(i) :Zx(j), i=1,2,...,n. (11)

Jj=1

W przypadku szeregéw wielowymiarowych dokonujemy catkowania kazdego z wymiaréw osobno:
I(X) = (I(z1), z2), ..., l(zm))-

Mozemy wtedy zdefiniowaé¢ miare odleglo$ci dziatajacg na danych scatkowanych, zaréwno dla jedno i
wielowymiarowych szeregéw a, b postaci

IDTW(a,b) = DTW(I(a),1(d))
oraz parametryczng miare odlegtosciows jako kombinacje wypukta
IDDTw(a, b) = (1 - a) DTW(a, b) + o IDTW(G, b), (12)

gdzie a jest parametrem sterujacym udzialem odleglodci na danych surowych i scatkowanych o zakresie
a € [0,1].

Tak skonstruowana miara odlegtosci zostata uzyta w procesie klasyfikacji jedno i wielowymiarowych
szeregdw czasowych z uzyciem metody najblizszego sasiada. Parametr « jest dobierany w fazie uczacej
poprzez kroswalidacje (leave-one-out) zbioru uczacego.

Miary IDTW i IDprw maja takie same wlasnosci metryczne jak DTW, tzn. nie sa metrykami (nie
spelniaja nieréwnosci trojkata) jednak prawdziwe sa wlasnosci

IDTW(a,a) =0, IDTW(a,b) = IDTW(b,a),
IDDTw(a, a) = O, IDDTw(a, b) = IDDTw(b, a).

Eksperymenty obliczeniowe zostaly przeprowadzone zaréwno na jedno i wielowymiarowych sze-
regach czasowych. W przypadku jednowymiarowym uzyta zostala baza danych UCR, ktéra liczyta
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85 zbioréw danych. W przypadku wielowymiarowym wykorzystano 16 rzeczywistych zbioréw danych
pochodzacych z wielu dziedzin: medycyny, robotyki, rozpoznawania pisma etc.
Poréwnanie btedéw klasyfikacji dla jednowymiarowych szeregéw przedstawiono na Rys.
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Rysunek 19: Graficzne poréwnanie btedéw klasyfikacji: DTW vs IDptw i IDTW vs IDpTw dla jedno-
wymiarowych szeregdw czasowych.

Natomiast poréwnanie btedéw klasyfikacji dla szeregéw wielowymiarowych mozemy obejrzeé na
Rys.
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Rysunek 20: Graficzne poréwnanie btedéw klasyfikacji: DTW vs IDprw i IDTW vs IDprw dla wielo-
wymiarowych szeregdw czasowych.

Widaé, ze w obu przypadkach (jedno i wielowymiarowym) bledy klasyfikacji metody kombino-
wanej IDprw sa dla znakomitej wiekszosci zbioréw danych nizsze niz dla odleglosci sktadowych. W
celu potwierdzenia tych wynikéw dokonano takze analizy statystycznej za pomoca testu Wilcoxona.
Odpowiednie p-wartosci sg przedstawione w Tab. @l

Tabela 4: Statystyczne poréwnanie badanych metod — p-wartosci testu Wilcoxona.

| | p-value

univariate IDptw vs DTW 0.0272
IDptw vs IDTW | 5.6 x 10714

multivariate | IDprw vs DTW | 0.0703

IDprw vs IDTW | 0.0012
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Przeprowadzono tez analize przebiegéw wykreséw bltedéw na zbiorze uczacym i testowym w zalez-
nosci od wartosci parametru a.. Na Rys. 2] przedstawione sa przebiegi bledow kroswalidacji (na zbiorze
uczacym) i testowego (na zbiorze testowym) dla przyktadowych zbiorow danych.
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Rysunek 21: Przebiegi bledu uczacego (CV) i testowego wzgledem parametru « dla miary IDpw na
przyktadowych jednowymiarowych zbiorach danych. Linia przerywana — btad na podzbiorze uczacym:;
linia ciggta — btad na zbiorze testowym.

Widaé¢ wzajemna odpowiednios$¢ btedéw, bardzo podobna monotonicznosé i miejsca wystepowania
miniméw. Jednoczeénie widaé¢, ze minimum moze wystepowaé dla réznych wartosci parametru o w
zaleznosci od zbioru danych. Nawet jesli bledy dla metod sktadowych (o = 0, @ = 1) sa wysokie,
to dal pewnego « posredniego mozna zredukowaé bledy znaczaco. Pozwala to metodzie kombinowa-
nej dostosowaé sie do poszczegbdlnych zbioréw danych. Jednoczesnie nie widaé¢ objawéw nadmiernego
przystosowania sie do zbioru danych (przeuczenia).

Praca [A7]

Na koniec, w pracy [A7], przebadano jeszcze jedna transformacje — normalizacje szeregéw czaso-
wych. Normalizacja danych jest najczesciej przeprowadzana w pierwszej fazie przetwarzania danych.
Nie jest ona traktowana jako jakies szczegélne przeksztalcenie, raczej jako przygotowanie danych suro-
wych do dalszych etapéw wydobywania informacji z danych. Wiele procedur statystycznych wymaga
wrecz, by dane wejsciowe byly znormalizowane. W przypadku danych wektorowych (nie szeregéw) nor-
malizacje wykonuje sie wzdluz cech po wszystkich elementach zbioru danych, natomiast w przypadku
szeregdw czasowych normalizuje sie raczej kazdy szereg z osobna (wzdluz osi czasowej). Wynika to
stad, ze w przypadku danych wektorowych kazda wspotrzedna (cecha) niesie informacje innego rodza-
ju, natomiast w przypadku szeregéw, kazda nastepna warto$é jest w jakis sposob zalezna od wartosci
poprzednich. W przypadku szeregéw czasowych najczesciej uwaza sie wrecz, ze wszystkie dane szere-
gowe powinny byé¢ normalizowane. Przyktadem niech bedzie baza danych UCR, ktéra obecnie sktada
sie tylko z danych normalizowanych i nie ma dostepu do danych nieznormalizowanych.

W pracy |A7| zastosowano techniki znane z poprzednich prac w celu pokazania, ze zaréwno dane
nieznormalizowane (surowe), jak i znormalizowane (transformowane) niosa pewna informacje dotyczaca
danych i mozna wykorzysta¢ zaréwno jedne i drugie konstruujac parametryczng miare kombinowana,
z parametrem dobieranym w fazie uczenia na kazdym ze zbioréw danych osobno.

Definiujemy normalizacje (z-normalizacje) szeregu czasowego x jako

z — p(x)

norm(x) = (@)

gdzie p(x) jest $rednia z wartosci szeregu x, a o(z) odchyleniem standardowym wartosci szeregu . W
przypadku szeregéw wielowymiarowych normalizujemy kazdy wymiar szeregu X osobno

norm(X) = (norm(zq),norm(xz),...,norm(zy,)).
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Nastepnie tworzymy miare odlegltosci normDTW poprzez dziatanie odlegtoicia DTW na dane znor-
malizowane

normDTW(X,Y) = DTW (norm(X), norm(Y)).

Ostatecznie mozemy utworzy¢ parametryczna miare odleglosci jako kombinacje wypukta miar DTW i
normDTW:
combDTW(X,Y) = (1 — o) DTW(X,Y) + anormDTW(X,Y), «€]0,1].

Tak skonstruowang miare odlegtosci mozemy wykorzysta¢ w procesie klasyfikacji wielowymiarowych
szeregOw czasowych przy uzyciu metody najblizszego sasiada. Parametr « jest jak zwykle dobierany w
fazie uczacej (na zbiorze uczacym w procesie kroswalidacji).

W eksperymentach obliczeniowych wykorzystano 16 zbioréw danych wielowymiarowych szeregow
czasowych. Wyniki (btedy testowe) dla poszczegolnych zbiorow danych przedstawione sa w Tab

Tabela 5: Bledy testowe dla poréwnywanych miar odlegtosci (w procentach).

dataset DTW normDTW combDTW
ArabicDigits 0.19 0.22 0.14
AUSLAN 18.05 23.20 12.20
BCI 44.89 46.54 43.95
CharacterTrajectories 1.36 1.50 1.26
CMUsubject16 3.67 0.00 0.00
ECG 18.50 16.00 16.00
Graz 37.14 34.29 31.43
JapaneseVowels 2.03 36.09 2.03
Libras 8.61 18.61 8.89
PenDigits 0.65 0.63 0.63
RobotFailure LP1 12.64 28.06 12.64
RobotFailure LP2 32.00 34.00 32.00
RobotFailure LP3 29.00 48.00 29.00
RobotFailure LP4 10.08 16.21 10.08
RobotFailure LP5 29.30 36.54 29.30
Wafer 2.01 3.85 2.01

Widaé, ze tylko dla jednego zbioru danych (Libras) metoda kombinowana jest gorsza od ktorejs
z metod skladowych. Natomiast na Rys. przedstawiono przebiegi btedéw uczacych i testowych w
zaleznosci od parametru c.

ArabicDigits

,,,,,,,,,
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Rysunek 22: Wspétzaleznosé parametru a i wartoéci btedéw. Linia przerywana — blad uczacy; linia
ciagta — blad testowy.

Widag¢, ze dla poszczegolnych zbioréw danych minimum btedéw moze wystepowaé dla réznych wartosci
parametru . Roéwnoczesnie wzajemna odpowiednio$¢ (monotonicznosé, minima) bledéw uczacych i
testowych jest bardzo duza.

Przeprowadzone badania wykazaly, ze zaréwno w danych surowych i znormalizowanych zawiera
sie czesé informacji o danym zbiorze danych, ktéra mozna wykorzystaé¢ w procesie klasyfikacji wielo-
wymiarowych szeregéw czasowych. Jednoczesnie widaé, ze optymalne wyniki daje tutaj uzycie miary
kombinowanej, taczacej w sobie dane surowe i znormalizowane i uzalezniajace udzial tych informacji
od konkretnego zbioru danych.

2.4. Pozostale prace

Przed doktoratem (lub dotyczace doktoratu)

[B1] M. Luczak (2004), On the Gleason-Kahane-Zelazko theorem, Commentationes Mathematicae
44(2), 245-253. Lista B: 6 pkt.

[B2] M. Luczak (2005), Holomorphic functional calculus in A-pseudoconvex algebras, Commentationes
Mathematicae 45(2), 161-169. Lista B: 6 pkt.

[B3] M. Luczak (2006), A characterization of linear-multiplicative functionals in topological algebras,
Commentationes Mathematicae 46(1), 79-91. Lista B: 6 pkt.

Po doktoracie (niedotyczace doktoratu)

[B4] I. Kierkosz, M. Luczak (2008), Algorytm podziatu i ograniczeni dla problemu rozkroju niegiloty-
nowego, Zeszyty Naukowe Politechniki Slaskiej. Automatyka 150, 159-166.

[B5] T. Gorecki, M. Luczak (2010), Some methods of replacing the nearest neighbor method, Com-
munications in Statistics-Simulation and Computation 39(2), 262-276. IF: 0.343, Lista A: 13
pkt.

[B6] T. Gorecki, M. Luczak (2010), Some methods of constructing kernels in statistical learning,
Discussiones Mathematicae. Probability and Statistics 30(2), 179-201. Lista B: 6 pkt.

[B7] T. Gorecki, M. Luczak (2013), Linear discriminant analysis with a generalization of the Moore-
Penrose pseudoinverse, International Journal of Applied Mathematics and Computer Science
23(2), 463-471. IF: 1.39, Lista A: 25 pkt.

[B8] T. Gorecki, M. Luczak (2014), A variant of gravitational classification, Biometrical Letters 51(1),
1-12. Lista B: 9 pkt.

25



[B9] I. Kierkosz, M. Luczak (2014), A hybrid evolutionary algorithm for the two-dimensional packing
problem, Central European Journal of Operations Research 22(4), 729-753. IF: 0.832, Lista A:
20 pkt.

[B10] A. Blazejewski, P. Koziol, M. Luczak (2014), Acoustical Analysis of Enclosure as Initial Appro-
ach to Vehicle Induced Noise Analysis Comparatevely Using STFT and Wavelets, Archives of
Acoustics 39(3), 385-394. IF: 0.661, Lista A: 15 pkt.

[B11] T. Gérecki, M. Luczak (2016), Evolutionarily tuned generalized pseudo-inverse in linear discri-
minant analysis, Computing and Informatics 35(3), 615-634. IF: 0.488, Lista A: 15 pkt.

[B12] T. Gorecki, M. Luczak (2017), Stacked regression with a generalization of the Moore-Penrose
pseudoinverse, Statistics in Transition 18(3), 443-458. Lista B: 15 pkt.

Prace [B1-B3]. Prace te powstaly przed doktoratem (lub dotycza doktoratu). Sa to prace z dzie-
dziny analizy funkcjonalnej, a dokladnie pewnych zagadnienn algebr topologicznych. Sa w nich przed-
stawione i dowodzone twierdzenia dotyczace funkcjonatéw liniowo-multiplikatywnych w rzeczywistych
i zespolonych algebrach topologicznych: algebry Banacha, m-(pseudo)wypukte, A-(pseudo)wypukte.

Prace [B4, B9] i projekty [P1, P2]. Drugim duzym nurtem w moich badaniach (poza cyklem
habilitacyjnym) sa zagadnienia zwiazane z dwuwymiarowym rozkrojem/pakowaniem /nestingiem ele-
mentéw na danej plycie/pltytach. Chodzi o uzyskanie optymalnego ulozenia elementéw na plycie pod
wzgledem réznych kryteriéw, np. gestosci upakowania, ilosci uzytych elementéw, najlepszego wykorzy-
stania materiatu, ilosci ptyt itp. Uktadane elementy i plyty moga by¢ prostokatne lub nieregularne
(Rys. 23).

W pracy [B4| przedstawiony zostal porosty algorytm pakowania elementéw prostokatnych z uzy-
ciem deterministycznego algorytmu z powrotami. Natomiast w pracy [B9| przedstawiono algorytm
ewolucyjny rozkroju elementéw prostokatnych, przeanalizowano jego wydajnosé i zlozonos$é oblicze-
niowa, poréwnano z innymi algorytmami rozkroju. Przyktadowy rozkrdj elementéow z wykorzystaniem
tego algorytmu przedstawiona na Rys. 23 (lewy).

T 7 il

Rysunek 23: Rozkréj elementéw prostokatnych i nieregularnych.

Natomiast badania dotyczace nestingu elementéw nieregularnych sa prowadzone w ramach projek-
tow finansowanych z otoczenia gospodarczego [P1, P2]. W ramach tych projektow (ktorych bytem kie-
rownikiem) powstaly algorytmy rozkroju elementéw nieregularnych i w postaci bibliotek uzyte w opro-
gramowaniu ploterow/frezarek produkowanych przez firme LYNX (http://www.lynx-poland.com).
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W toku badan uzyskano oryginalne wyniki, ktére poza zastosowaniami w przemyéle zostang takze
opublikowane (jeden artykul w recenzjach, drugi przygotowywany). Przyktadowy uklad elementéw na
plycie z uzyciem uzyskanych algorytméw przedstawiono na Rys. 23 (prawy). Jednym z przyktado-
wych kryteriéw rozkroju bylo tez jak najlepsze upakowanie danych elementéw z pozostawieniem jak
najwiekszego spojnego niewykorzystanego obszaru plyty (Rys.[24)). Charakterystyczny tutaj dookolny
uktad elementoéw okazuje sie by¢ lepszym (dajacym wiekszy niewykorzystany spojny obszar) niz inne
algorytmy z tradycyjnym ukladem elementéw (z pustym obszarem przy jednym z brzegow plyty). Wy-
korzystano tutaj pewien nowy algorytm jednoprzebiegowy bedacy bardzo efektywnym w stosunku do
jakosci rozkroju.

g ]
ﬁ@ &Q;%

15op

Rysunek 24: Elementy wejsciowe (lewy) i uktad koncowy (prawy).

Prace [B7, B11, B12]. Konstrukcja i wykorzystanie parametrycznej pseudoodwrotnosci w za-
gadnieniach klasyfikacji.

Niech A bedzie macierza liczb rzeczywistych o wymiarze m x n i rzedzie mniejszym niz min(m,n).
Jezeli M i N sa macierzami dodatnio okreslonymi oraz istnieja faktoryzacje: N'N=NiMM = M,
to macierz

Afy = NTY(MANY 0, (13)

gdzie operacja -1 jest pseudoodwrotnoscia Moore’a—Penrose’a (MP pseudoinverse), jest zwana wazona
pseudoodwrotnosca Moore’a—Penrose’a. Wazona MP odwrotno$é ma wiele waznych zastosowan np. w
statystyce, teorii aproksymacji etc. Jesli M jest nieujemnie okreslona oraz N jest macierza jednostkows,
to oznaczamy ja przez Aj};.

W badanych metodach klasyfikacji zamiast MP-odwrotnosci A1 byta uzyta pseudoodwrotnosé A%,
ze specjalna parametryczng postacia macierzy M:

a o ... O
N=N=1 M=-M=|" %@ - 0 (14)
00 ..
gdzie a; przyjmuja wartosci 0 lub 1 dla i =1,...,m. Wtedy rownanie (I3) przyjmuje postaé
At = (MA)TM. (15)
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Wspétezynniki aq, ..., a,, sa dobierane w fazie uczacej badanych metod klasyfikacji.
Pseudoodwrotnosé ta byta wykorzystana w klasyfikacji przy pomocy regresji stosowej [B12|, dys-
kryminacji liniowej [B7| oraz dyskryminacji liniowej duzej skali z doborem wspotczynnikow macierzy
M za pomoca algorytmu genetycznego [B11].
Eksperymenty obliczeniowe wykazaly, ze w przebadanych metodach, uzycie pseudoodwrotnosci A},
daje lepsze rezultaty klasyfikacji niz w przypadku uzycia MP-odwrotnosci A™.

Autorskie oprogramowanie. Powstalo autorskie oprogramowanie m.in. do obliczeni macierzy
funkcji odleglosci, implementacje oryginalnych algorytméw klasyfikacji i analizy skupieni oraz do ba-
dania i testowania algorytmoéw rozkroju/pakowania. Jestem autorem calego oprogramowania uzytego
we wszystkich przedstawionych pracach i projektach. Oprogramowanie byto tworzone w jezykach: c,
ct++, ¢t (.net), Matlab, Mathematica. Cale oprogramowanie powstato z mozliwoscia uzycia obliczen
rownolegtych i rozproszonych. Moze by¢ uruchamiane zaréwno na jedno i wieloprocesorowych poje-
dynczych komputerach, jak i na wielu takich komputerach potaczonych sieciag lokalna lub internetows.
Czes¢ szczegdlnie wymagajacych obliczen byto wykonywanych nawet na kilkudziesieciu komputerach
rownoczesnie. Czes¢ oprogramowania zostala wyposazona w wygodny graficzny interfejs (Rys. 25]).
Program do obliczent macierzy odlegtosci dla funkcji badanych w przedstawionych pracach jak i innych
uzywanych w klasyfikacji odleglosciowej bedzie w przysztosci (po dopracowaniu interfejsu i lokalizacji)
udostepniony spotecznosci naukowej na otwartej licencji.
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Rysunek 25: Program do obliczen macierzy funkcji odlegtosci (lewy) oraz program do testowania bi-
blioteki funkcji do nestingu elementéw nieregularnych (prawy).

2.5. Udzial w projektach i grantach
Projekty finansowane z otoczenia gospodarczego
[P1] Temat: Opracowanie algorytmu nestingu NFP i modulu bibliotecznego w postaci
biblioteki dll
Nr umowy: 501.01.05/2014 (Politechnika Koszalinska)
Kierownik projektu: dr Maciej Y.uczak
Wykonawca projektu: dr Igor Kierkosz

Czas trwania projektu: 01.2014-09.2014

Projekt finansowany przez firme: LYNX (Grawerki i Plotery) Piotr Wyrodow-Rakowski (War-
szawa) http://www.lynx-poland. com.
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[P2] Temat: Opracowanie zaawansowanych algorytmow rozkroju elementéw nieregular-
nych i ich implementacja w postaci biblioteki DLL

Nr umowy: 501.01.08/2017 (Politechnika Koszaliriska)
Kierownik projektu: dr Maciej Luczak
Wykonawca projektu: dr Igor Kierkosz

Czas trwania projektu: 05.2017-12.2017

Projekt finansowany przez firm¢: LYNX (Grawerki i Plotery) Piotr Wyrodow-Rakowski (War-
szawa) http://www.lynx-poland. com.

2.6. Recenzowanie w czasopismach naukowych

Wykonalem 31 recenzji dla 13 czasopism.

Nazwa czasopisma Ilos¢ recenzji
Expert Systems with Applications 13
International Journal of Applied Mathematics and Computer Science 4
Knowledge-Based Systems 2
Econometrics and Statistics 2
Journal of Applied Statistics 2
Computational Statistics and Data Analysis 1
Earth Science Informatics 1
IEEE Access 1
IEEE Transactions on Cybernetics 1
International Journal of Data Science and Analytics 1
Knowledge and Information Systems 1
Pattern Recognition 1
Pattern Recognition Letters 1
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