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Nowe metody komputerowej analizy sygnatow

biomedycznych

Streszczenie

W niniejszej pracy zaproponowano dwie
nowe funkcje odlegtosci temporalnej, kto-
rych efektywno$¢ w klasyfikowaniu me-
dycznie istotnych szeregéw czasowych
zostata empirycznie przetestowana. Algo-
rytmy oparte na nowo zaproponowanych
funkcjach zostaty poréwnane z algoryt-
mami opartymi na klasycznych miarach
Lp i DTW, jak rowniez na ich ulepszeniach.
Poréwnanie wykazato, Ze w prawie wszyst-
kich przypadkach nasze techniki przewyz-
szaja lub znacznie przewyzszaja metody
referencyjne. W zwigzku z tym mozna
stwierdzi¢, ze wprowadzenie nowych miar
temporalnych jest uzasadnione.

Stowa kluczowe: biosygnaty, szeregi czaso-
we, faktoryzacja macierzy na wartosci wia-
sne i wektory wtasne, temporalne funkcje
odlegtosci, metryki, miara DTW, klasyfika-
tor jednego najblizszego sasiada

Abstract

In the present contribution, we proposed
two novel temporal distance functions
whose effectiveness in  classifying
medically significant time series data was
empirically tested. The algorithms based
on the newly developed functions were
juxtaposed with the algorithms based
on the classical Lp and DTW measures
as their refinements. These
comparisons showcased that in almost

as well

all cases our techniques outperform or
overwhelmingly outperform the reference
methods. Therefore, it can be asserted that
the introduction of the novel temporal
distance measures is justified.

Keywords: Dbiosignals, time series,
eigendecomposition, temporal
distance functions, metrics, DTW measure,

matrix

1-nearest neighbor classifier

Wstep

W diagnostyce medycznej, wazng grupe sygnatow biomedycznych stanowig
biopotencjaty. We wspoéiczesnej medycynie, metoda elektrokardiografii (EKG) jest
najpowszechniej stosowang metoda analizy medycznie waznych biosygnatéw
(Kuniszyk-J6zkowiak, 2011). Innym typem rozpatrywanego w ponizszej pracy
biosygnatu diagnostycznego sa krzywe topnienia, czyli krzywe denaturacji dwuni-
ciowego kwasu DNA (tj. dsDNA). Proces topnienia (tj. denaturacji) makromolekuty
dsDNA polega na separacji nici DNA na dwie pojedyncze nici wskutek zerwania
wigzan wodorowych oraz zaniku otoczki hydratacyjnej. Jedng z technik laborato-
ryjnych pozwalajgcg na wykorzystanie denaturacji dsDNA w celu identyfikacji pa-
togenow jest Wysokorozdzielcza Analiza Topnienia (ang. High-Resolution Melting
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(HRM) analysis) (Lu i in., 2017). Metoda HRM polega na $ledzeniu stopnia dena-
turacji podwojnych tancuchéw analizowanego dsDNA w funkcji temperatury za
pomoca zmian w intensywnoSci fluorescencji. Technika HRM to bardzo skuteczna
metoda umozliwiajgca wykrywanie mutacji, polimorfizmu oraz epigenetycznych
réznic w prébkach dsDNA (Lu i in., 2017).

Prezentowana praca ma na celu zaproponowanie nowych algorytméw kompute-
rowej analizy sygnatéw biomedycznych (tj. EKG oraz HRM) w oparciu o (spektralne)
-obciete miary odlegtosci pomiedzy szeregami czasowymi reprezentujgcymi owe sy-
gnaty. W drugim podrozdziale zostanie przypomniana terminologia dotyczaca metod
analiz szeregdéw czasowych oraz zaproponowane zostang nowe techniki umozliwia-
jaca efektywna klasyfikacje rozpatrywanych biosygnatow. Podrozdziat trzeci przed-
stawia przyktadowe zbiory danych EKG oraz HRM oraz wyszczegdlnia narzedzia in-
formatyczne uzyte w pracy. Z kolei podrozdzial czwarty zawiera wyniki symulacji
komputerowych i dyskusje. Wnioski koncowe zawarte sg w podrozdziale pigtym.

Nowy spektralny algorytm analizy szeregow czasowych

Sygnatem nazywa sie zmiane jednej (lub kilku) wielko$ci w zaleznosci od
zmian innej wielkoS$ci. W szerokim uzyciu jest zastosowanie pojecia sygnatu do
zmian pewnych wielkosSci fizycznych w funkcji czasu. Taki sygnat nazywa sie sze-
regiem czasowym. Przypomnijmy, iZ szereg czasowy to cigg pomiarow (obserwa-
cji) uporzadkowany w czasie (lub w przestrzeni). W ponizszej pracy przyjmujemy,
iz zmienna niezalezna (tj. zmienna czasowa) jest dyskretna. A wiec, z formalnego
punktu widzenia, szereg czasowy T to cigg par o postaci (Shifaziin., 2023):

T=[(t, x ), (t, X,), . (t,X), .. (t,x )dlat <t,< .. <t<.t
dla oraz dla zbioru indeksow I={1, 2, ... |, ...n} gdzie kazdy wyraz x, to wynik po-
miaru (obserwacji) zmiennej zaleznej w d-wymiarowej przestrzeni cech (ang.
feature space) oraz kazdy element ¢ to punkt (krok) czasowy (ang. timestamp)
w ktérym dany pomiar (dana obserwacja) zostat zarejestrowany. W poniz-
szej pracy przyjmujemy, iz d = 1 dla kazdego z rozpatrywanych szeregdéw cza-
sowych. A wiec, wszystkie dane temporalne analizowane w ponizszej pracy sa
jednowymiarowe (ang. univariate). Ponadto przyjmujemy, iz punkty czasowe ¢,
wszystkich rozpatrywanych danych temporalnych sg réwnomiernie rozmiesz-
czone, a wiec kazdy badany szereg czasowy jest regularny. Liczba zarejestrowa-
nych pomiaréw (obserwacji), (n), to dtugosc szeregu T. Dla k = n, szereg czaso-
wy obciety (ograniczony) do swoich k-pierwszych wyrazéw oznaczony jest jako
TT k. W ponizszej pracy, podstawowa jednostka naszych analiz to prostokatny
m x (n+1) temporalny zbiér danych (TD). Formalnie, TD to kolekcja T utozo-
nych réwnolegle szeregéw czasowych z ktorych kazdy ma dtugos¢ n, a cata ko-
lekcja T sktada sie z m takich szeregdw razem z okreslonym (ang. predefined)
dyskretnym wektorem? etykiet € o dtugoéci m, a wiec T = {Tg}m_1 oraz |C| = m.
Wektor € stanowi ostatnig (tj. n + 1) kolumne temporalnego zbioru danych TD.

2 Z matematycznego punktu widzenia wektor to multizbiér. Liczba klas rownowaznoSci ele-
mentéw wektora oznaczana jest przez .
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Wiersze obiektu TD sg indeksowane zbiorem J = {1, 2, ..., g, ..., m} natomiast jego
kolumny zbiorem I* = {1,2, ..., i, ...,n,(n + 1)}. Podsumowujac, temporalny zbiér
danych TD to struktura o postaci TD = (T, C) = (T,,C™9), gdzie Ty € T to g-ty sze-
reg czasowy, natomiast C'9 € C to jego etykieta. W ponizszej pracy przyjmujemy,
iz dwie etykiety C7s, CTr € C s3a rownowazne (=) wtedy i tylko wtedy gdy s iden-
tyczne, tj.C"9 = CTh & "9 = (Th, gdzie < to logiczny sp6jnik réwnowazno$ci mie-
dzyzdaniowej. Temporalny zbiér danych bez ostatniej kolumny, tj. bez wektora
etykiet C to kwadratowa m X n temporalna macierz danych (TM).

Przyklad 1. Przyktadowy temporalny zbiér danych TD o wymiarach 5 x (6 + 1)
sktada sie z pieciu (m=5) utozonych réwnolegle szeregéw czasowych z ktérych
kazdy ma dtugo$¢ n=6; szeregi te to: T, = (35,22,6,47,3,60), T,=(20,18,6,31,55,1),
T,=(8,79,0,2,16,36), T,=(10,0,100,15,28,31), T.=(3,4,12,11,8,99). S3 one etykie-
towane multizbiorem o postaci C={A, A, B, C, C} , gdzie |C| = 5 oraz (tj. wektor C
sktada sie z dwoch dwuelementowych klas rownowaznosci A i C oraz z jednej jed-
noelementowej klasy r6wnowaznoS$ci B; a wiec ™t = T2 oraz ¢Ts+ ~ (T, poniewaz
Cl=CT" = Ai C™ = C™ = Coraz C™ = C™, poniewaz C™ = B). Temporalna ma-
cierz danych TM, a wiec struktura TD bez kolumny € ma wymiary 5 x6. Jej wiersze
stanowig szeregi czasowe bedace elementami kolekcji T = {Tg}g=1

tp, t tz3 ty ts g
T, 35 22 6 47 3 60
T, 20 18 6 31 55 1
T, 8 79 0 2 16 36
T, 10 0 100 15 28 31
T 3 4 12 11 8 99

TD =

SR E YN

Przypomnijmy, iz jednym z gtdwnych zadan temporalnej analizy danych jest
opracowanie ilosciowych miar odlegtosci pomiedzy dwoma szeregami czaso-
wymi, przy czym pozadang cechg charakteryzujaca owe miary powinna by¢ ich
zdolno$¢ do odzwierciedlania rzeczywistej odlegto$ci pomiedzy ciggami pomia-
row (obserwacji), ktére te szeregi reprezentujg. Celem ponizszego studium jest
opracowanie nowej, spektralnej (tj. opartej o wektory wtasne tzw. produktowej
macierzy temporalnej), kontekstowo-zaleznej (ang. context-dependent)?® temporal-
nej miary odlegtosci. Jej wydajno$¢ w zadaniach klasyfikacyjnych spotykanych na
terenie analizy danych czasowych bedzie testowana w podrozdziale czwartym.

Proponowany kontekstowo-czuty algorytm obliczania odlegtosci pomiedzy

dwoma szeregami czasowymi (tj. dwoma wierszami temporalnej macierzy da-
nych) oparty jest na nastepujgcych krokach:
1/ W kroku pierwszym, temporalna macierz danych TM o wymiarach m xn jest
mnozona (ang. post-multiplied) przez swoja forme transponowang TM" o wymia-
rach n xm. Rezultatem tego kroku jest nowa macierz kwadratowa o wymiarach m
xm, tzw. temporalna macierz produktowa (TP), tj.

3 Réwnowaznie okreslanej jako kontekstowo-czutej (ang. context-sensitive).
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TP: = TM x TM" (1)

Krok ten zilustrowany jest w Przyktadzie nr 2.

Przyklad 2. Mnozenie macierzy TM z Przyktadu 1 przez jej forme transponowang
TM'. Otrzymano nowg macierz produktows .

1 2 3 4 5
7563 2814 4320 3599 6746
2814 4747 2560 2836 1084
4320 2560 7861 1674 4054
3599 2836 1674 12070 4688
6746 1084 4054 4688 10155-

TM x TMT = TP =

T
Ul s W N =

2/ W kroku drugim, temporalna macierz produktowa TP jest faktoryzowana (ang.
factorized) wedtug zaleznosci (Bloomfield, 2014):

TP=Q+E=Q" (2)
gdzie Q to kwadratowa macierz o wymiarach mxm, ktérej g-ta kolumna to g-ty
wektor wilasny (94) macierzy produktowej, natomiast E to macierz diagonalna,
ktérej wyrazy diagonalne to wartos$ci wtasne macierzy (1), tj. E, =e, gdzie e, to
g-ta warto$¢ wtasna macierzy produktowej. W ponizszej pracy, liniowo niezalezne
wektory kolumnowe {Ch. Q2 -1 qgs - Qm} macierzy Q sa znormalizowane, chociaz
w ogblnym przypadku nie muszg by¢. Wiersze kwadratowej m xm macierzy Q s3
indeksowane tym samym zbiorem J co wiersze temporalnej macierzy danych TM
i s one funkcjonalnymi surogatami spektralnymi szeregéw czasowych, ktére kon-
stytuuja wiersze prostokatnej m x n macierzy TM. Kolekcje funkcjonalnych suro-
gatéw spektralnych szeregéw czasowych tworzacych kolekcje T = {Tg}g;l ozna-
czono jakoT* = {T; };nzl. Dlugos¢ funkcjonalnego surogatu spektralnego T szeregu
czasowego T o dtugosci n wynosi mijest ona zalezna od mocy temporalnego zbio-
ru danych TD, ktorego elementem jest szereg T, Przyktad nr 3 przedstawia wyzej
opisany etap.

Przyklad 3. Temporalna macierz produktowa (1) z Przyktadu 2 jest faktoryzowa-
na wedtug zaleznosci (2) i otrzymano macierz :

q1 q2 qs qs qs
Ty —-049 0.26 0.07 —-0.48 0.67

_|T; —-0.23 -0.04 -0.61 -0.56 —0.5
Q= T; -037 046 -05 0.63 0.05
Ty, -05 -0.82 -0.08 0.24 0.13
[ T: —0.56 0.21 0.6 0.03 —0.53]

Wiersze Ty, T, , T5, T, oraz T macierzy Q to, odpowiednio, funkcjonalne su-
rogaty spektralne szeregéw czasowych T, T, T, T, oraz T. . Ich dtugos¢ wynosi m.
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3/ W Kkroku trzecim przyjeto nastepujgca terminologie: kazda temporalna* funk-
cja odlegtosci DF dziatajaca na wiersze (ang. in a row-wise manner) wejsciowej
m x n macierzy TM lub jej m x i (gdzie i = n) podmacierzy to, odpowiednio, zwy-
kta temporalna miara odlegtosci (F) lub zwykta k-obcieta temporalna miara od-
legtosci (k - F). W drugim przypadku, parametr k przebiega podzbior I, zbioru
I o postaci: I; ={1,2,...,i} € I. Z kolei, kazda temporalna funkcja odlegtos$ci DF
dziatajaca na wiersze kwadratowej m x m macierzy Q wektoréw wtasnych struk-
tury produktowej TP lub jej m x g (gdzie g = m) podmacierzy to, odpowiednio,
spektralna (tj. oparta na wektorach wtasnych) temporalna miara odlegtosci (evF)
lub spektralna (tj. oparta na wektorach wtasnych) k-obcieta temporalna miara
odlegtosci (k —evF). W drugim przypadku, parametr k przebiega podzbior J,
zbioru J o postaci: J¢ ={1,2,...,g} € J. Wynikiem dziatania kazdej z zapropono-
wanych funkcji temporalnych F,k — F, evF, k — evF jest kwadratowa m x m ma-
cierz odlegtoSci temporalnych TDM_(gdzie DF € {F,k — F,evF, k — evF }), ktorej
wyraz TDMpr[g, h] jest rowny odlegtosci pomiedzy szeregami czasowymi T , oraz
T,.Z powyzszych rozwazan wynikajg nastepujace tozsamosci:

F(T,, Ty):= DF(T,,Ty) 3)
k —F(T,,Ty):= DF(T, I k, Ty I k) (4)
evF (T, Ty): = DF(T;, Ty) ©)
oraz
k — evF(T,, Ty): = DF(T; 1k, T; I k) (6)

gdzie DF to funkcja temporalna, Ty, Tn € T, T, T € T", natomiast Ty T kiT, T'h
to szeregi T, T, obciete do swoich k-pierwszych wyrazow (dla k = n) oraz
Ty TkiT, Tk to funkcjonalne surogaty spektralne obciete do swoich k-pierw-
szych wyrazow (dla k= m). Warto$ci parametru k, dla ktérych funkcje k - F oraz
(k — evF ) osiaggaja maksimum efektywnosci (tzn. wartosci k sg optymalne) ozna-
czone zostaty przez k, , a same funkcje przez k- F oraz kopt — evF.,

Rozpatrujac szeregi czasowe jako realizacje pewnych proceséw stochastycz-
nych generowanych przez okreSlone modele statystyczne mozna przyjac¢ zatoze-
nie, iz dane pomiarowe uporzgdkowane w czasie, a wiec pary (t, x) nie s niezalez-
ne. Dlatego tez, na przyktad, pomiar biosygnatu x zarejestrowany w terazniejszym
punkcie czasowym t, czyli para (t, x,) razem z pomiarami przesztymi (¢ _, x,),
(¢t x.,), (t X, ,)...moga by¢ uzyte do prognozowania przysztych pomiarow, tj. par
(tm, le], (tHZ, tz], (ti+3, X, 5) e (Box, Jenkins, 1983). Mozna wiec przypuszczac, iz
analogiczne rozumowanie uprawnia do rozpatrywania funkcji k-obcietych o po-
staci danej zaleznoScia (4), poniewaz wiekszo$¢ informacji strukturalnych charak-
teryzujacych dany szereg temporalny powinna by¢ zakodowana w jego k-pierw-
szych wyrazach. Dlatego tez odlegto$¢ temporalna obliczona za pomoca zaleznoSci

*  Przez pojecie temporalnej funkcji odlegtosci rozumie sie funkcje odlegtos$ci pomiedzy szere-
gami czasowymi, tj. wierszami macierzy .
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(4) powinna odzwierciedla¢ rzeczywiste odlegto$ci pomiedzy danymi czasowymi
w sposob poréwnywalny lub bardziej adekwatny niz odlegtos$¢ obliczona za po-
moca klasycznych miar typu (3). Tak jak E. Keogh oraz M. Pazzani (2001) lub T. G6-
recki oraz M. Luczak (2013, 2015) przyjeli zatozenie, iz rzeczywista odlegtos¢ po-
miedzy szeregami temporalnymi moze by¢ reprezentowana za pomocg odlegtosci
pomiedzy pierwszymi dyskretnymi pochodnymi owych szeregéw, tak w niniejszej
pracy przyjeto zatozenie, iz rzeczywista odlegto$¢ pomiedzy analizowanymi sze-
regami czasowymi moze by¢ reprezentowana za pomocg odlegtos$ci pomiedzy ich
funkcjonalnymi surogatami spektralnymi. Natomiast z algebraicznych wtasnosci
konstrukcji macierzy (1) oraz wtasnosci jej faktoryzacji (2) mozna przypuszczac,
iz wieksza czes¢ informacji strukturalnej charakteryzujacej szeregi czasowe kon-
stytuujace wiersze temporalnej macierzy danych TM jest zakodowana w kilku lub
kilkunastu pierwszych wyrazach funkcjonalnych surogatéw spektralnych owych
szeregdw. Dlatego tez nalezy przypuszcza¢, iz rozpatrywanie temporalnych funk-
cji odlegtosci o postaci (5) oraz (6) wydaje sie by¢ celowe w ramach temporalnej
analizy danych czasowych.

Mozna przypuszczac réwniez, iz poréwnujgc dwa typy parametrow k, tj. k' oraz
K, gdzie symbol k' oznacza, iz parametr przebiega zbiér indekséw I (a wiec jest pa-
rametrem funkcji k - F), natomiast symbol ¥ oznacza, iz parametr przebiega zbiér
indeksow J (a wiec jest parametrem funkcji k — evF) otrzymuje sie nastepujaca
zalezno$é: min(kb,.) >, min(kgpt), gdzie symbole min(k?,,) oraz min(képt)ozna-
czaja minimalne wartosci (odpowiednio) parametréw kj,; oraz k,,, natomiast
symbol >, 0znacza, iz nier6wnos¢ > okreslona jest na skali procentowe;.
4/ Krok czwarty to wybér odpowiedniej funkcji wejsciowej DF. Zauwazmy, iz wyzej
zaprezentowany algorytm moze by¢ zaimplementowany z dowolng funkcjg tempo-
ralng ktorej argumenty to rownej dtugosci jednowymiarowe szeregi czasowe. Nie-
mniej jednak jego walidacja przeprowadzona w podrozdziale czwartym naszego
studium oparta jest na implementacji testowanego algorytmu z czterema klasyczny-
mi metrykami L , czyli metrykami, wyrazonymi przez nastgpujaca 0go6lng formute:

(7)

HAB NN ACEYAGT
s=1

gdzie wektor V € {V,,V,} jest indeksowany zborem {1,2, ..., s, ...,w}. Symulacje
komputerowe zawarte w przedktadanej pracy przeprowadzane sg dla parametru p=1,
2, 3 oraz oo, a wiec, dla nastepujacych funkcji metrycznych (Goérecki, Piasecki, 2019):

Z (8)
L1V, V) = ) [1() = Va(s)|
s=1
w 9)
L2(Vy, V) = z[Vg(s) NAG

oraz
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- (10)
L3(V,, V) = Z[Vg(s) ~Va(s)]”

s=1

oraz.

Lmax(V,, V) = msgx{h{g(s) —Vu(s)|} (11)

gdzie V; € {T,, T, M k, Ty, Ty 1 k}oraz Viy € {T, Ty M k, Ty, Ty 1k} 5,

Przyklad 4. Aby zaprezentowac procedure obliczania macierzy odlegtosci dla ana-
lizowanych szereg6w czasowych, obliczona zostata funkcja 3 - L2 oraz3 — evL2dla
szeregOw czasowych z Przyktadu 1. Mozna zauwazy¢, iz funkcja 3 - L2 to zwykta
odlegtos¢ Euklidesowa obliczona dla 5 x3 podmacierzy TM* macierzy wejsciowej
TM. Wiersze podmacierzy TM* sg tak samo indeksowane jak wiersze podmacierzy
TM, natomiast wsrdd kolumn podmacierzy TM* s3 tylko kolumny ¢, t, oraz t, ma-
cierzy TM. Z kolei, funkcja 3 — evL2 to zwykta metryka Euklidesowa obliczona dla
5 x3 podmacierzy Q* macierzy wektorow witasnych Q z Przyktadu 3. Wiersze pod-
macierzy Q* sa tak samo indeksowane jak wiersze macierzy Q, natomiast wsrod
kolumn podmacierzy Q* s3 tylko kolumny g, q,oraz q,. W obu przypadkach, re-
zultatami dziatania funkcji 3 - L2 oraz 3 — evL2 sg, odpowiednio, kwadratowe 5x5
macierze odlegtosci TDM, , oraz TDM;_,,;,. S3 to macierze:

L T, T3 T4 Ts
T, 0 1552 6336 99.72 372
T, 1552 0 6246 96.23 22.83

TDMs-12 =17 6336 6246 0 12746 76.12
T, 99.72 9623 12746 0 8837

7, 372 2283 7612 8837 0

oraz

( Ty T, T3 T, Ts T

T, 0 079 0.62 109 0.54

T, 079 0 0.54 098 1.28

TDM3_¢y12 = ?

T, 062 054 0 136 1.15
T, 109 098 136 0 1.3
T, 054 128 115 123 0

Nowa spektralna miara odlegtosci temporalnych jest kontekstowo-czuta,
co oznacza, iz odlegto$¢ temporalna pomiedzy dwoma szeregami czasowymi

> Oczywiscie, szeregi czasowe (lub ich obciecia) s indeksowane zbiorem I (lub podzbiorem

zbioru I), a funkcjonalne surogaty spektralne (lub ich obciecia) sa indeksowane zbiorem J
(lub jego podzbiorem). Mianowicie, i-ty wyraz szeregu T zapisujemy jako T(i), a g-ty wyraz
funkcjonalnego surogatu spektralnego T* jako T*(g).
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Ty, Tn € T jest zalezna od otoczenia w ktorym owe szeregi sie znajduja, a wiec od
pozostatych m - 2 elementow kolekcji T, gdzie m to moc temporalnego zbioru
danych TD. Z powyzszego wynika, iz tylko dla dwuelementowej kolekcji T i od-
powiadajacej jej dwuwierszowej macierzy TM, spektralna miara temporalna nie
jest kontekstowo zalezna. W kolejnym kroku przesledzono powyzsza zaleznos¢
na Przyktadzie 5.

Przyklad 5. Rozpatrzone zostaly te same funkcje odlegtoSci co w Przykiadzie
4, tzn. 3 - L2 oraz 3 — evL2 lecz okreSlone teraz na ‘nowej’ macierzy temporalnej
TM' powstatej z wejSciowej ‘starej’ macierzy TM poprzez wymazanie wierszy T,
oraz T.. A wiec, jej wiersze stanowig szeregi czasowe bedace elementami kolekcji
T = {T’g};l. Przy czym, kolekcja T' powstata z kolekcji T poprzez usuniecie z niej
szeregow czasowych T, oraz T, Przyjeto nastepujaca notacje: Ty€T T, €T
dla g=1, 2 oraz 3. Z powyzszego wynika, iz szeregi T, oraz T',maja identyczne
wyrazy, lecz réznig sie tylko otoczeniem (tzn. kontekstem) w ktéorym wystepuja,
poniewaz s3 elementami réznych kolekcji. ‘Nowa’ macierz powstata w rezultacie
faktoryzacji (2), tzn. ma teraz postac:
q'1 q'2 q's

T'; —0.65 0.48 0.59

T, —039 046 —0.8

T —0.65 —0.75 —0.11

Q=

Jej wiersze T';, T'3, oraz T'} to, odpowiednio, ‘nowe’ funkcjonalne surogaty
spektralne szeregow czasowych T, ,T,oraz T,. Ich dtugos¢ wynosi m - 2, poniewaz
dwa wiersze zostaly wymazane z wejsciowej (tzn. ‘starej’) macierzy temporalnej
TM. Natomiast, obydwie ‘nowe’ macierze odlegtosci temporalnych dla funkcji 3 -
L2 oraz 3 — evL2 majg postac:

T T T3
T, 0 15.52 63.36

T, 15.52 0 62.46
T3 63.36 62.46 0

TDM's_,, =

oraz

T, T, T,
T, 0 141 141
T, 141 0 141
T', 141 141 0

TDM';_pp12 = TDM' o1 =

5/ Krok piaty algorytmu, to wybér odpowiedniego klasyfikatora. Jak powyzej
wspomniano, wydajno$¢ nowo zaproponowanych funkcji odlegtosci bedzie te-
stowana w zadaniach lgrllasyfikacyjnych w podrozdziale czwartym. Przypomnijmy,
iz dla kolekcji T = {Tg} g=1 szeregOw czasowych i dyskretnego wektora ich etykiet
C, problem klasyfikacji polega na aproksymacji funkcji o postaci c:T = C (gdzie
C(Tg) = CTs dla kazdego g € J) funkcjg ¢é: T — C tak aby spetniony byt warunek
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é(Tg) = C"9 dla kazdego g € J. Funkcja c to klasyfikator aprioryczny (ang. predefi-
ned), natomiast funkcja ¢ to klasyfikator aposterioryczny®. A wiec, jezeli:

c(T,) = é(T,) dlakazdego g € ] (12)

to mowimy, ze klasyfikator aposterioryczny w petni (perfekcyjnie) aproksymu-
je klasyfikator aprioryczny. Natomiast jezeli tylko dla wiekszosci g € J zachodzi
warunek (12), to mowimy, iz klasyfikator aposterioryczny tylko czeSciowo przy-
bliza klasyfikator aprioryczny. Zagadnienie klasyfikacji polega wiec na znalezieniu
jak najdoktadniejszego klasyfikatora aposteriorycznego. Tym samym, wydajnos¢
klasyfikatora aposteriorycznego moze by¢ mierzona w procentach poprawnie
sklasyfikowanych szeregéw czasowych w analizowanym zbiorze danych’. Po-
stepujac zgodnie z sugestig zaproponowang przez E. Keogha oraz E. Kasetty’ego
(2003), w proponowanym algorytmie, obliczone macierze odlegtosci temporal-
nych stanowig dane wejsciowe dla klasyfikatora jednego najblizszego sasiada
(ang. 1-nearest neighbor (1NN) classifier). W podrozdziale czwartym, zapropono-
wany powyzej algorytm przetestowany bedzie przez pryzmat klasyfikatora 1NN
na trzech zbiorach danych empirycznych biosygnatéow. W szczego6lnosci zweryfi-
kowano hipoteze badawczg méwigca o koncentracji informacji strukturalnej za-
wartej w temporalnej macierzy danych na kilku lub kilkunastu pierwszych wekto-
rach wiasnych macierzy Q.

Materialy oraz metody

Efektywno$¢ nowo zaproponowanych algorytmoéw zostanie przetestowana
na trzech przyktadowych empirycznych zbiorach danych: dwéch empirycznych
kolekcjach elektrokardiogramoéow (zbiory ECG200 oraz ECGFive) oraz na jednej
empirycznej kolekcji krzywych analiz HRM (zbiér Fungi). Podstawowe wtasnosci
powyzszych trzech zbiorow danych zawarte sg w tabeli 1. Zbiér ECG200 sktada sie
z zapisow EKG pochodzacych od 0s6b zdrowych oraz os6b z zawatem mie$nia ser-
cowego (Olszewski, 2001). Zbior ECGFive zawiera zapisy EKG pochodzace od 67
letniego mezczyzny zarejestrowane w dniach 12/11/1990i17/11/1990 (a wiec,
z pieciodniowym odstepem) (Time Series Machine Learning Website, 2023). Zbiér
Fungi sktada sie z krzywych topnienia (tj. krzywych HRM), bedacych pierwszy-
mi pochodnymi (ze znakiem minus) intensywnosci fluorescencji (tj.— %, gdzie F
to intensywnos¢ fluorescenciji, a t to temperatura) (Lu i in., 2017). Prébki dsDNA
poddane analizie HRM pochodzity od 51 szczep6éw wyizolowanych z 18 gatunkow
grzybow (por. Tabela 1 w Luiin., 2017).

Oczywiscie, pojecia klasyfikatora apriorycznego oraz aposteriorycznego maja sens tylko
w odniesieniu do matematycznego problemu klasyfikacji. Oznacza to, iz chociaz elementy
dyskretnego wektora etykiet mogty zosta¢ przyporzadkowane poszczegdélnym szeregom
czasowym na podstawie procedur empirycznych, to podczas procesu klasyfikacji owo przy-
porzadkowanie jest czyms z gory ustalonym (ang. predefined), a wiec z punktu widzenia kla-
syfikacji jest to przyporzadkowanie aprioryczne.

7 W tym ujeciu, wydajnos$¢ klasyfikatora apriorycznego jest zawsze rowna 100 %.
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Tabela 1. Podstawowe wtasnosci strukturalne przyktadowych zbioréw danych

TD m n el
ECG200 200 96 2
ECGFive 884 136 2

Fungi 204 201 18

Legenda: m, n oraz |c|| to, odpowiednio, moc zbioru TD, dtugo$¢ szeregéw czasowych z TD oraz liczba klas
réwnowaznosci wektora etykiet C.
Zro6dto: opracowanie wiasne.

Amplikony poddane analizie stanowity regiony ITS (ang. internal transcribed
spacer) rDNA. Wszystkie trzy przyktadowe zbiory danych sg publicznie dostepne
(Time Series Machine Learning Website, 2023). Zgodnie z og6lnie przyjeta meto-
dologia walidacji nowo zaproponowanych miar odlegto$ci pomiedzy danymi tem-
poralnymi (Gorecki, Luczak, 2013; Gorecki, Piasecki, 2019; Keogh, Kasetty, 2002;
Wang i in., 2013; Wilczek, 2022), poréwnano efektywnos$¢ algorytmoéw opartych
na zaproponowanych w tej pracy miarach odlegtosciach z efektywnoscia algoryt-
mow bazujacych na klasycznych (danych ogdlng zaleznos$cia (7)) oraz na niedaw-
no wprowadzonych funkcjach odlegtosci. Mianowicie, efektywno$¢ w klasyfikacji
danych czasowych nowo zaproponowanych algorytméw bedzie poréwnana nie
tylko z wydajnoscig algorytméw opartych na tradycyjnych metrykach (8)-(11),
ale rowniez z wydajnoscig ostatnio szeroko rekomendowanego algorytmu (ang.
Dynamic Time Warping algorithm) (Berndt, Clifford, 1994), jego trzech modyfi-
kacji (tzn. CIDTW, DDTW oraz PDDTW), jak réwniez z efektywnoScia algorytmow
opartych na trzech modyfikacjach funkcji Euklidesowej (tzn. CILZ, DL2 oraz PDLZ2).
Przypomnijmy, iz algorytm CIDF, gdzie DF to dowolna miara temporalna (np.
DF € {DTW, L2}) to tzw. algorytm niezmienniczy (ze wzgledu na ztozonos¢ struk-
turalng danych temporalnych) obliczania odlegtos$ci pomiedzy dwoma szeregami
czasowymi (por. Batista, Wang, Keogh, 2011). Natomiast algorytm DDF, gdzie DF
to dowolna miara temporalna (np. DF € {DTW, L2}) to tzw. algorytm pochodnej
miary odlegtosci pomiedzy dwoma szeregami czasowymi T, oraz T, ktorego obli-
czenie redukuje sie do obliczenia odlegtosci wejsciowej DF pomiedzy pierwszymi
dyskretnymi pochodnymi T oraz T¢, odpowiednio, szeregéw czasowych T, oraz
T, (Keogh, Pazzani, 2001). Z kolei, algorytm PDDF, gdzie DF to dowolna miara
temporalna (np. DF € {DTW, L2}) to parametryczna pochodna miara odlegtoSci,
ktérej obliczenie redukuje sie do obliczenia waZonej wypuktej (ang. weighted co-
nvex) kombinacji wejsciowej miary DF oraz jej miary pochodnej DDF (Gorecki,
tuczak, 2013). W ponizszej pracy, algorytm BEDDF jest obliczony dla parametrow
a=b =cosa = sina =0.7853982, gdziea = ?(por. Gorecki, Luczak, 2013,s.317).

Wszystkie symulacje komputerowe oraz wizualizacje otrzymanych danych
przeprowadzone zostaly w jezyku programowania R oraz w jego pakietach (Mori,
Mendiburu, Lozano, 2016; R Core Team, 2022; Venables, Ripley, 2002; Wickham,
2009).
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WyniKi i dyskusja

Zgodnie z sugestia z podrozdziatu drugiego, efektywno$¢ nowo zapropo-
nowanych algorytmoéw klasyfikacyjnych mierzona jest w procentach popraw-
nie sklasyfikowanych szeregéw czasowych w rozpatrywanym zbiorze danych.
Z przeprowadzonych symulacji wynika, iZ wydajno$¢ nowych spektralnych
k-obcietych schematow klasyfikacyjnych miesci sie w granicach od 90% (protokot
kopt — evLmax na zbiorze ECG200) do 100 % (protokoty k,,: — evL1, ko, — evL3
orazk,,; — evLmax na zbiorze Fungi), a ich wartosci Srednie s3 w zakresie od 96.4
% (protokoét k,,; — evLmax) do 97.35 % (protokét k,,. — evL2) (por. tabele 2 i 3).
Procentowe poprawy skutecznosci w zadaniach klasyfikacyjnych osiggniete przez
nowe Kop: — €VLp techniki w stosunku do ich tradycyjnych L, odpowiednikow sg
w przedziale od 0.11 % (protokoét k,,: — evL3 na zbiorze ECGFive) do 5.39 % (pro-
tokot k,,: — evL3 na zbiorze Fungi), za$ ich Srednie wartosci znajdujg si¢ w zakre-
sie od 2.02 % (protokot k,, — evL2) do 3.89 % (protokét k,,; — evLmax). Porow-
nanie skutecznos$ci najwydajniejszej (dla danego zbioru danych czasowych) nowej
spektralnej k-obcietej metodologii z efektywnos$ciag metodologii opartych na od-
legtosci DTW i jej modyfikacjach jednoznacznie ukazuje, iz procentowe poprawy
skutecznosci nowych technik klasyfikacyjnych sg w granicach od 0.45 % (poprawa
nad protokotem DDTW na zbiorze ECGFive) do 18.28 % (poprawa nad protoko-
tem CIDTW na zbiorze ECG200), za$ Srednia wartoSci popraw skuteczno$ci sg na
poziomie od 5.19 % (poprawa nad protokotem PDDTW) do 8.83 % (poprawa nad
protokotem CIDTW) (por. tabela 5). Procentowa poprawa skutecznosci osiggnieta
przez nowo wprowadzong k — evL2 technike jest w granicy od 0 % (poprawa nad
protokotem CILZ na zbiorze ECGFive) do 10.75 % (poprawa nad protokotem DLZ2
na zbiorze ECG200), za$ Srednie wartosci poprawy jakosci schematéw klasyfika-
cyjnych sa na poziomie od 2.28 % (poprawa nad protokotem PDLZ) do 6.14 % (po-
prawa nad protokotem DLZ2) (por. tabela 6). Konkludujac mozna stwierdzi¢, iz wydaj-
nos¢ algorytmoéw opartych na nowych spektralnych k-obcietych funkcjach odlegtosci
jest wyzsza lub znacznie wyzsza niz wydajno$¢ algorytmoéw opartych na metrykach
danych og6lng zaleznos$cig (7) lub na niedawno zaproponowanej funkcji DTW i jej
udoskonaleniach, jak réwniez na udoskonaleniach metryki L2. Dlatego tez mozna
stwierdzi¢, iz wprowadzenie nowych funkcji odlegtosci opartych na wektorach wta-
snych temporalnej macierzy produktowej TP wydaje sie by¢ w petni uzasadnione.
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Tabela 2. Wyniki klasyfikacji (w %) otrzymane przez algorytmy oparte na miarach oraz na

referencyjnych metrykach

TD L1 kop: —evLl T L2 kop: — evL2 T
ECG200 88 92 4.35 89.5 93 3.76
ECGFive 97.62 99.77 2.15 99.21 99.55 0.34

Fungi 99.02 100 0.98 97.55 99.51 1.97
Srednia z pomiaréw | 94.88 97.26 2.49 95.42 97.35 2.02

Legenda: Symbol T oznacza poprawe (w %) wydajnosci klasyfikacji nowo zaproponowanych algorytméw wzgledem
algorytméw odniesienia. Najlepsze wyniki (spo$réd wynikéw z tabel 2 i 3) sa pogrubione.
Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 3. Wyniki klasyfikacji (w %) otrzymane przez algorytmy oparte na miarach oraz na

referencyjnych metrykach

TD L3 kop: — evL3 T L... |kopt —evimax T
ECG200 89.5 90.5 1.1 87 90 3.33
ECGFive 99.21 99.32 0.11 | 95.81 99.21 3.43

Fungi 94.61 100 5.39 95.1 100 4.9
Srednia z pomiaréw | 94.44 96.61 2.2 92.64 96.4 3.89

Legenda: Symbol T oznacza poprawe (w %) wydajnosci klasyfikacji nowo zaproponowanych algorytméw wzgledem
algorytméw odniesienia. Najlepsze wyniki (sposréd wynikéw z tabel 2 i 3) s3 pogrubione.
Zrédto: opracowanie whasne.

Z kolei, tabela 4 ukazuje, iz poprawa skutecznosci (wzgledem referencyjnych
metod Lp) algorytmoéw opartych na zwyktych k-obcietych metrykach jest nizsza
niz algorytmow bazujacych na funkcjach spektralnych i miesci sie w granicy od 0
% (protokoty ko, — L2 oraz k,,; — Lmax oraz na zbiorze Fungi) do 3.87 % (proto-
kot k,pe — Lmax na zbiorze ECGFive). Ryciny 1-3 obrazujg zwigzek pomigdzy efek-
tywnos$cig nowych miar k - Lp oraz k — evLp a parametrem k. Przypomnijmy, iz
na wykresach w lewych panelach analizowanych rycin, parametr k przebiega zbior in-
deksow I, a na wykresach w prawych panelach, parametr k przebiega zbiér indeksow J.

Tabela 4. Wyniki klasyfikacji (w %) otrzymane przez algorytmy oparte na miarach

TD kope —L1| T |kope—L2| T |kope—L3| T |Kkop—Lmax| 1

ECG200 89.5 1.68 91.5 2.19 92.5 3.24 90.5 3.87
kECGFive 98.64 | 1.03 | 99.77 |0.56| 99.66 | 0.45 95.93 0.13
Fungi 99.51 | 0.49 97.55 0 96.57 | 2.03 95.1 0

Srednia 95.88 1.07 | 96.27 | 092 | 96.24 |191 93.84 1.33
z pomiaréw

Legenda: Symbol T oznacza poprawe (w %) wydajnosci klasyfikacji nowo zaproponowanych algorytméw wzgledem
algorytméw odniesienia . Najlepsze wyniki sa pogrubione.
Zrbdto: opracowanie wiasne.
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Tabela 5. Wyniki klasyfikacji (w %) otrzymane przez algorytmy oparte na mierze i na jej

modyfikacjach
TD DTW T CIDTW T DDTW T PDDTW T
ECG200 82 11.83 76 18.28 80 13.98 81.5 12.37
ECGFive 96.15 | 3.63 96.95 283 | 99.32 | 045 97.06 2.72
Fungi 99.51 | 0.49 94.61 5.39 97.06 294 | 99.51 0.49
Srednia 92.55 | 5.32 89.19 8.83 | 92.13 5.79 | 92.69 5.19
Z pomiaréow

Legenda: Symbol T oznacza poprawe (w %) wydajnosci klasyfikacji najlepszych nowo zaproponowanych algorytméw
(por. tabele 2 i 3) wzgledem algorytméw odniesienia typu i pokrewnych. Najlepsze wyniki sg pogrubione.
Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 6. Wyniki klasyfikacji (w %) otrzymane przez algorytmy oparte na modyfikacjach miary

TD CIL2 T DL2 i) PDL2 T
ECG200 86.5 6.99 83 10.75 89 4.3
ECGFive 99.55 0 93.89 5.69 98.98 0.57

Fungi 94.61 4.92 97.55 1.97 97.55 1.97
Srednia z pomiaréw 93.55 3.97 91.48 6.14 95.18 2.28

Legenda: Symbol T oznacza poprawe (w %) wydajnosci klasyfikacji najlepszych nowo zaproponowanych algorytméow
k_opt-evLp (por. tabele 2 i 3) wzgledem algorytméw odniesienia (tj. modyfikacji miary L2). Najlepsze wyniki sg
pogrubione.

Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 7. Minimalne warto$ci (w % wektoréw kolumnowych macierzy ) dla nowych miar

TD kOpt - Ll kﬂpt - LZ kOpt - L3 kOpt - Lmax
ECG200 73.96 95.83 95.83 95.83
ECGFive 68.38 68.38 67.65 64.71

Fungi 51.74 87.56 52.74 87.06
Srednia z pomiaréw 64.69 83.92 72.07 82.53

Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 8. Minimalne wartosci (w % wektoréw wlasnych macierzy produktowej ) dla nowych miar

TD kop: —evLl ko — evLl2 | ko, — evL3 | kyp; — evimax
ECG200 10.5 14.5 10 3.5
ECGFive 1.58 1.36 1.36 1.36

Fungi 6.37 6.37 6.37 6.37
Srednia z pomiaréw 6.15 7.41 5.91 3.74

Zrédto: opracowanie wtasne.
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Rysunek 1. Zalezno$¢ pomiedzy parametrem k a doktadnoscig algorytméw opartych na nowych
funkcjach temporalnych k - Lp oraz k - evLp okreslonych na zbiorach danych ECG200 oraz ECGFive

Zrédto: opracowanie wtasne.

Rozpatrywane wykresy dowodza, iz zwigzek pomiedzy wydajnos$cig analizo-
wanych funkcji, a parametrem k nie zawsze jest monotoniczny. Jakkolwiek, ana-
lizujac wydajnos¢ funkcji k - Lp mozna zauwazyg¢, iz we wszystkich trzech przy-
padkach, wraz ze wzrostem warto$ci parametru k, ich wydajno$¢ réwniez wzrasta
i po przebiegnieciu okoto trzech czwartych warto$ci parametru k osigga swoje
maksimum. Minimalne warto$ci parametru k,  wyrazone w procentach wektorow
kolumnowych wejsciowych macierzy TM dla ktérych badane funkcje sg najbar-
dziej efektywne w przyktadowych zadaniach klasyfikacyjnych zawarte sa w tabeli
7. Dane te w sposo6b jednoznaczny wskazuja, iz znajomos¢ od 64.69 % do 83.92 %
pierwszych wyrazéw analizowanych szeregéw czasowych wystarczy do ich pra-
widtowego sklasyfikowania. A wiec mozna stwierdzi¢, iz hipoteza z podrozdzia-
tu drugiego moéwiaca, iz najwazniejsze informacje strukturalne charakteryzujace
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dany szereg temporalny sg zakodowana w jego k-pierwszych wyrazach wydaje sie
by¢ w pelni potwierdzona i tym samym rozpatrywanie nowych -obcietych funkcji
odlegtosci wydaje sie by¢ w petni uzasadnione.

Fungi Fungi
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Rysunek 2. Zalezno$¢ pomiedzy parametrem k a doktadnoscig algorytméw opartych na nowych
funkcjach temporalnych k - Lp oraz k - evLp okre$lonych na zbiorze danych Fungi

Zrédto: opracowanie wiasne.

Z drugiej strony, analizujgc efektywnos$¢ algorytmow opartych na funkcjach
k - evLp mozna dostrzec, iz we wszystkich trzech przypadkach, wraz ze wzrostem
wartosci parametru k, ich efektywno$¢ szybko wzrasta, po przebiegnieciu okoto
jednej dwudziestej warto$ci parametru k osigga maksimum i nastepnie stopnio-
wo maleje. Minimalne warto$ci parametru kopt wyrazone w procentach wektoréw
wtasnych temporalnej macierzy produktowej TP zawarte sg w tabeli 8. Dane te
w sposoOb jednoznaczny wskazuja, iz znajomos¢ od 3.74 % do 7.41 % pierwszych
wektoréw wtasnych macierzy (1) wystarczy do prawidtowej klasyfikacji szeregow
czasowych stanowigcych wiersze temporalnej macierzy danych TM. Poréwnujac
dane z tabel 7 i 8 widzimy, iz ke >v k(],pt, a wiec informacja strukturalna cha-
rakteryzujaca badane szeregi czasowe jest skondensowana na kilku pierwszych
wyrazach ich funkcjonalnych surogatéw spektralnych. Mozna zauwazy¢ wiec, iz
nastepne dwie hipotezy z podrozdziatu drugiego zostaty potwierdzone i tym sa-
mym rozpatrywanie nowych spektralnych k-obcietych funkcji odlegtosci wydaje
sie by¢ w petni uzasadnione.

W swojej obszernej i waznej pracy ,The Elements of Statistical Learning. Data
Mining, Inference, and Prediction”, T. Hastie, R. Tibshirani oraz J. Friedman (2009,
s. 506) zauwazaja, iz ,wyszczegdlnienie adekwatnej miary niepodobienstwa jest
o wiele bardziej istotne w osiggnieciu sukcesu w procesie klasteryzacji niz wybér
samego algorytmu analizy skupien. Ten aspekt problemu jest mniej podkresla-
ny w literaturze poswieconej klasteryzacji, poniewaz aspekt ten zalezy od spe-
cyficznosci dziedziny przedmiotowej oraz jest mniej podatny na ogélne analizy”.
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W naszej opinii, deklaracje T. Hastie oraz wspoétpracownikéw, cho¢ odnoszg sie
do zagadnienia klasyfikacji bez nadzoru (ang. unsupervised learning), moga by¢
uogdblnione wzgledem kazdego rodzaju klasyfikacji, z witgczeniem zagadnienia
klasyfikacji szeregow czasowych. Dlatego tez, aby poprawi¢ efektywnos$¢ znanych
algorytmow klasyfikacji szeregéw czasowych (np. algorytmu Lp potaczonego
z klasyfikatorem 1NN) zaproponowano nowe miary odlegtosci pomiedzy dany-
mi temporalnymi. Z przeprowadzonych symulacji komputerowych wynika, iz wy-
dajnos¢ algorytmow klasyfikacji opartych na nowych parametrycznych funkcjach
odlegtosci jest wyzsza lub znacznie wyZsza niz wydajno$¢ protokotéw opartych
na funkcjach referencyjnych (np. na klasycznych miarach Lp, DTW oraz na ich (pa-
rametrycznych) modyfikacjach). Rezultat ten wydaje sie by¢ bardzo istotny, po-
niewaz jak zauwaza T. Gérecki oraz M. tuczak (2013, s. 311) ,[...] prosta metoda
taczaca klasyfikator jednego najblizszego sgsiada (1NN) oraz pewng forme miary
odlegtosci DTW okazata sie by¢ jedng z najwydajniejszych technik klasyfikacji sze-
regow czasowych. [...]. Zostato empirycznie dowiedzione, iz prosta Euklidesowa
metryka odlegtosci jest konkurencyjna lub lepsza wzgledem wielu ztoZonych miar
odlegtosci oraz spetnia wazng nieréwnos¢ trojkata”. W dalszych czesciach swojego
tekstu T. Gorecki oraz M. Luczak (2013, s. 320) twierdza, iz ,metryka odlegtosci
Euklidesowej jest najbardziej oczywistg miarg podobienstwa dla szeregéw czaso-
wych, natomiast miara DTW jest jedna z najbardziej wydajnych funkcji odlegtosci
dla danych temporalnych”. Konfrontujac powyzsze fragmenty z wynikami z tabel
2-6 uprawnionym jest twierdzenie, iZ nasze rezultaty stanowig kontrprzyktad
wzgledem opinii T. Géreckiego i M. L.uczaka.

Uwagi koncowe

Podsumowujac mozna stwierdzi¢, iz cel przedktadanej pracy zostat osiggniety
i nowe (spektralne) k-obciete funkcje temporalne znajdg praktyczne zastosowa-
nie w analizie i klasyfikacji danych diagnostycznych i tym samym przyczynia sie
do zwiekszenia stopnia automatyzacji procedur medycznych.
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