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Plan prezentacji

Q Woprowadzenie - geneza i opis problemu

Q@ Przeglad stosowanych metod

Q Testy klasycznej analizy spektralnej wraz z modyfikacjami
@ Zastosowanie modelu RRRVAR

@ Pordéwnanie efektywnosci testéw

@ Analiza danych rzeczywistych
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Geneza i opis problemu

YiL1o6w

Charakterystyka analizowanych W

szeregéw czasowych

@ Dtugos$¢ szeregu czasowego i
T <50

@ Liczba sktadowych M > 400
@ Skfadowe silnie skorelowane G

@ Dwie grupy skfadowych: o
okresowe i nieokresowe B

Yolzzic

Rysunek: Przyktadowa heatmapa
ekspresji genéw komérki drozdzy
(Spellman, 1998) 3/a1



Zaproponowane podejscie

Cel: klasyfikacja

Kazdej sktadowej chcemy przyporzadkowaé wartos¢:
0 — nieokresowy komponent
1 — okresowy komponent

Przeprowadzamy klasyfikacje scoringowa

Yi(t) s1 {0,1}
Y2(t) metoda 52 klasyfikacja binarna {05 1}
. scoringi . zbidr uczacy .
Y/\//(t) p-wartosci sm testowanie wielokrotne {0’ 1}
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Jaka wiedze posiadamy?

Ogdlny model dla i-tej sktadowej

Yi(t) = aio+ai1- fi(t+ 1) + &i(t)

y

Dodatkowe zatozenia

funkcja okresowa fi(t) = f(t)
okres si=Ss
wariancja btedéw o? =o°
wyraz wolny aio=0

v

Dodatkowe informacje a priori

o postac funkcji okresowej, jej czestotliwosé
o wariancja bfedéw, struktura korelacji sktadowych

o zbidr uczacy
— podzbiér sktadowych, o ktérych wiadamo czy s3 okresowe
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Zestawienie metod

o jednowymiarowe metody niewykorzystujace wiedzy a-priori
a) klasyczna analiza spektralna (Brockwell i in., Wichert i in., 2004)

o wielowymiarowe metody niewykorzystujace wiedzy a-priori
a) dopasowanie modelu RRRVAR (Kustra, Zagdanski, 2006)
b) potaczony test regularnosci i okresowosci (Lichtenberg, 2005)

o metody wykorzystujace wiedze a-priori
a) klasyczna analiza spektralna
b) podejscie bayesowskie (Andersson i in., 2006)
c) test korelacyjny (Spellman i in., 1998)
d) interpolacja wspétdzielonej funkcji okresowej za pomoca B-splajnéw
(Luan, 2004)
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TESTY

KLASYCZNEJ
ANALIZY SPEKTRALNEJ



Testy klasycznej analizy spektralnej

Model:

Yi(t) =aio+ai1- f(t+ 1)+ ei(t)
Weryfikowane hipotezy:

Ho:ai1=0 (sktadowa nieokresowa)
Hi:ai1#0 (sktadowa okresowa)

v

Sposéb obliczania scoringéw
Scoringi to wartosci statystyk testowych

8/41



Testy klasycznej analizy spektralnej

Uzywane testy statystyczne
Brockwell, Time Series: Theory and Methods
G1 test Fishera ukrytej okresowosci o nieokreslonej czestotliwosci
(G-test Fishera)
o f(t) =sin(wt + 77)
— __maxy I(wy)

° 0= T e
G2 test ukrytej okresowosci o okreslonej czestotliwosci wg

o f(t) =sin(wot + 77)

_ (n—3)l(wo)
° &= ST 02l

G3 test weryfikujacy obecnos$¢ niesinusoidalnego komponentu okresowego
o znanym okresie p

o fi(t) = [ 4 ] [A,-,k cos (2““) + B ksin (2"’“)] +Ap( 1)

o Gy = (T=P 21 <j<p/2 (wi)+6pl(r)
MCER) Sl YA —1(0)=6p(m) =2 31 < j< /o Hwiy)

9/41



Testy klasycznej analizy spektralnej

Stosowane wersje estymatoréw gestosci spektralnej

o standardowy periodogram

Hwp) = S0 Ak e @kl
|h|<T

@ odporny estymator gestosci spektralnej (Ahdesmaki i in., 2005)

t=T—2
La(w)= > p(k) exp(—iwk)
k==T—2

o wygtadzony dyskretnie periodogram

lo(w)) = @m) 71 |k\z<: W(k) I (wj4 k)
<m

o wygtadzony jadrowo periodogram

. 1 a1 g —
1e3(w)) = Hewj, ) = e > K(WJ hw)nwk)
=—ar

Otrzymujemy 12 wersji testéw klasycznej analizy spektralnej.
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ZASTOSOWANIE

MODELU
RRRVAR



RRRVAR — podejscie uwzglednijace korelacje

Definition (Model RRVAR(p, r))

Szereg czasowy {Y;} jest szeregiem czasowym z modelu RRVAR(p, r)
jezeli:

Yt:ABXt+6t (t:].,,T)

gdzie:
o Xy =[Y/_1,..., Y{_," — wektor kolumnowy wymiaru: Kp x 1
o A — macierz Wspoiczynnikéw wymiaru K X r
B =[Bi, By, ..., Bp] — macierz wymiaru r x Kp
o B; — macierz wspétczynnikéw wymiaru r x K

o ¢; — wektor bfedu o nieosobliwej macierzy kowariancji

Zauwazmy, ze macierze wspétczynnikéw z wyjéciowego procesu VAR(p)
wyrazaja sie przy pomocy wspdtczynnikédw RRVAR(p, r) w nastepujacy
sposéb ¢; = AB;.
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RRRVAR — szczegéty techniczne

Dysponujac parametrami p oraz r estymujemy wspdtczynniki macierzy,
kanoniczne wagi oraz szeregi czasowe.

Dla j=1,...,r definiujemy j-ty kanoniczny szereg czasowy jako:

wi=1]Ye

| \

Kanoniczne wagi

Definiujemy:
1
p=xtV,
gdzie V; jest j-tym wektorem wtasnym macierzy:

W =X/ Ty Tik Exv Iy,

odpowiadzajacym j-tej najwiekszej wartoisci witasnej.

Do Wyzrlaczenia estymatoréw ¥ stosuje sie estymatory autokorelacji
r(0) =Tr(0)+ Myxm.

Parametr A nazywany jest wspoétczynnikiem kary grzbietowe;.

y
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RRRVAR — odkrywanie ukrytej wiedzy

Szergi kanoniczne mogaby¢ interpretowane jako najczesciej wystepujace
wzorce w wielowymiarowym szeregu czasowym (réwniez okresowe), wiec
w celu znalezienia komponentéw okresowych mozemy przeprowadzié
procedure:

Procedura wyznaczenia scoringéw

Q@ dopasowujemy odpowiednie parametry p oraz r modelu

Q znajdujemy wspdtczynniki macierzy, szeregi oraz wagi kanoniczne
Q testujemy, ktére szeregi kanoniczne s3 okresowe

(otrzymujemy ry szeregdw)
© wybieramy wagi kanoniczne dla tych szeregéw

(otrzymujemy macierz M x r; (rp < r))

@ dla kazdego wiersza obliczamy maksimum z wartosci bezwzglednych
wybranych wag
w ten sposéb uzyskujemy ,scoring okresowosci” dla kazdego szeregu
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RRRVAR - odkrywanie ukrytej wiedzy - zastosowanie

Cykl podziatu komérki drozdzy - eksperyment alpha

@ mamy 6178 genéw oraz
18 obserwacji dla
kazdego szeregu.

Otrzymujemy nastepujace szeregi czasowe.

Canonical series
@ znamy 104 nazwy

gendéw okresowych.

@ Spellman zidentyfikowat
800 okresowych gendw.

Series 1
Series 4
L

L
2 -1 0 1 22 -1 0 1 2

Dopasowali§my model o ]
RRRVAR(2,6) uzywajac 8 - 8 =
kryteriéw wyboru & B T
modelu (CV) 24 1

37 5]

Time Time
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SYMULACYJNE
POROWNANIE METOD



Jak poréwnac efektywnos¢ metod scoringowych?

uwagi ogolne

Czy dysponujemy zbiorem uczacym?
Q tak
o pole pod krzywymi ROC (AUC)
o btad klasyfikacji
obliczony metoda k-fold cross validation
Q nie
o metody poréwnujace rangi
o klasyfikacja '"TOP N' — diagramy Venna
poréwnanie pierwszych N najwyzej sklasyfikowanych sktadowych
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Jak poréwnac efektywnos¢ metod scoringowych?
scenariusz symulacyjny

Ogdlny model symulacyjny

Y(t) = [Yoi(®), - Yo () -« oy Yia (), oo, Y (8, - -, Yia(£), -+ Yo, (8)]

Yk7,-(t) = Wk,i + Ockfk(t — Tk7,') + Eky,-(t)

Parametry modelu symulacyjnego

o dtugo$¢ szeregu czasowego i liczba sktadowych

@ macierz kowariancji biatego szumu
o postaé funkcji okresowej i czestotliwosé
o liczno$¢ frakgji sktadowych okresowych
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Porownanie testow - wptyw typu funkcji okresowej

wyniki testéw dla réznych funkcji okresowych
rodzaj funkcji okresowej ma wptyw na efektywno$¢ metody

okresowosc typu "sinusoida” okresowosc typu "pila”
1 f
08 0s)
05 05
o 04
o2 o
g 9 g 9
02 02
0 0
o5 06
s 08
4
o 0 E3 ES © EJ o 0 g EJ W E)
t t
1
08 ~
0,6
v
2
“ 0a B sinusaids
upila
0,2 -
a4
testGl testG2 testG3
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Poréwnanie testow - krzywe ROC

metody wykorzystujace vs metody niewykorzystujace
wiedze a-priori wiedzy a-priori
metody wykorzystujace wiedze a-priori s3 skuteczniejsze
przykladowy wykres krzywych ROC

dla testdw klasycznej analizy spektralnej
przy zastosowaniu standardowego periodograrmu

1 . . . , . . .

+  test G1|

0.1 &3 i B i + test G2
z : : ' : : +  test G3
0 i i i i i i i T I
0 01 0z 03 04 05 06 0F 08 08 1

for
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Porownanie testow — dane rzeczywiste 1

Stabilnos¢ testu w zaleznosci od typu periodogramu

eksperyment alpha period. standard

1000

lacznie
1311

period. jadr owy-gaussowski

period. odporny
1000 1000

Rysunek: Diagram Venna — liczba gendw z klasyfikacji ' TOP 1000’ dla
eksperymentu 'alpha’ dla testu G-Fishera w zaleznosci od zastosowanego
periodogramu
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Porownanie testow — dane rzeczywiste 2

Rozbieznos¢ wynikéw w zaleznosci od zastosowanego testu

eksperyment alpha test G1

lacznie
2096

test G2 test G3
1000 1000

Rysunek: Diagram Venna — liczba genéw z klasyfikacji ' TOP 1000' dla
eksperymentu 'alpha’ przy zastosowaniu standardowego periodogramu
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RRRVAR — porownanie ze standardowymi metodami

Konstrukcja poréwnania krzywych ROC

@ zbidr testowy — 104 znane ROC
okresowe geny oraz 512 o
gendéw nie-Spellmana jako e
. 0.8
nieokresowe
0.7
@ stosujemy rézne metody w oef
celu otrzymania scoringéw B os
. . 0.4
o dla kazdej metody
0.3
wyznaczamy ROC o
0.1
°
o 0.2 0.4 0.6 0.8 1
fpr
test G1 (AUC=0.75)
test G2 (0.90)
—— RRRVAR(2,6) (AUC=0.84)
— Bayesian (AUC=0.86)
v
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Podsumowanie

@ nowa metode identyfikacji sktadowych okresowych
mozna sprawdzaé uzywajac opisanego schematu

@ metody wykorzystujace wiedze a-priori maja mniejszy btad
klasyfikacji niz metody niewykorzystujace tej wiedzy
© metoda RRRVAR jest poréwnywalna z metodami jednowymiarowymi
© metoda RRRVAR jest lepsza od standardowego testu Fishera
(obie nie wykorzystuja zadnej wiedzy a-priori)
© znacznie lepiej uzywaé metod wtasciwych dla okreslonego

typu funkcji okresowe;j
— te informacje uzyskujemy uzywajac np. RRRVAR
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Dane rzeczywiste - rozbieznosci miedzy zbiorami dany

Jeden test — rézne eksperymenty — brak zgodnosci wynikéw

@ aktywnos$¢ gendéw w czasie
w cyklu podziatu komérki drozdzy
(Spellman 1998)

@ przeprowadzono 3 eksperymenty
,cdclb”, ,cdc28", ,alpha”

o dla kazdych danych wyznaczmy
»TOP 1000" genéw
w scoringu uzyskanym podejsciem
bayesowskim

@ poréwnujemy listy otrzymanych
gendw okresowych

@ w nawiasach liczba gendéw ze
zbioru 800-Spellmana

podejscie bayesowskie alpha
1000(457)

lacznie

2160(734) 468(66)

525(64)

cdcl5
1000(517)

cdc28
1000(396)

Rysu nek: Diagram Venna — liczba genéw z
klasyfikacji ' TOP 1000’ dla réznych
eksperymentéw mierzacych okresowa aktywnosé

gendw cyklu podziatu komérki drozdzy
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Podsumowanie

nowa metode identyfikacji sktadowych okresowych
mozna sprawdzaé uzywajac opisanego schematu

metody wykorzystujace wiedze a-priori maja mniejszy btad
klasyfikacji niz metody niewykorzystujace tej wiedzy
metoda RRRVAR jest poréwnywalna z metodami jednowymiarowymi

metoda RRRVAR jest lepsza od standardowego testu Fishera
(obie nie wykorzystuja zadnej wiedzy a-priori)

© 60 © o

znacznie lepiej uzywaé metod wtasciwych dla okreslonego

typu funkcji okresowej

— te informacje uzyskujemy uzywajac np. RRRVAR

Q@ nalezy zastosowacé kilka metod scoringowych do réznych zbioréw,
a nastepnie ,,potaczy¢” rezulataty
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Dziekuje za uwage

N
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Klasyczna analiza spektralna

Obliczanie scoringéw

Wartosci statystyk testowych traktujemy jako scoringi.

Obliczanie p-wartosci

dla réznych wersji estymatora gestosci spektralnej

Q dokfadny rozktad statystyk testowych
o standardowy periodogram

©Q testowanie permutacyjne

o odporny estymator gestosci spektralnej
o wygtadzony dyskretnie periodogram

© metoda bootstrap w dziedzinie spektralne;j
o wygtadzony jadrowo periodogram
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Uzywane testy statystyczne (Brockwell)

G1 test Fishera ukrytej okresowosci o nieokreslonej czestotliwosci
(G-test Fishera)
o f(t) =sin(wt+ ;)
maxy (w
B S
G2 test ukrytej okresowosci o okreslonej czestotliwosci wy
o f(t) =sin(wot + 7i)

i (n—3)l(wo)
° &= ST i)l

G3 test weryfikujacy obecnos$¢ niesinusoidalnego komponentu okresowego
o znanym okresie p

o fi(t) =17 ] [Aikcos (224 + Bicsin (224) ] + Ag(~1)"

o G = (I=P) 23 1<j<py2 (wi)+0pl ()
S CES VIS SN YA(£)—1(0)—=6pl(m) =2 321 < j< /2 H(wry)
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Potaczony test regularnosci i okresowosci

Przeprowadzamy dwa testy — regularno$ci i okresowosci.
Nastepnie taczymy otrzymane rezultaty.

Regularnos¢ - podejscie wielowymiarowe

Sktadowe okresowe wielowymiarowego szeregu czasowego majg zazwyczaj
wieksza wariancje warto$ci niz pozostate sktadowe.
p-wartos¢ testu regulacji wyzaczamy jako:

1 B
Pi,reg = E JZ:; I{Std(Y,) < Std()(j)},

gdzie Xj(t) dla j =1, .., B — B szeregbw bazowych wyznaczonych
metoda bootstrap poprzez replikowanie ze zbioru {Yi(t), ..., Ym(t)}
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Potaczony test regularnosci i okresowosci

Okresowos¢ - podejscie jednowymiarowe

Dla kazdej sktadowej obliczamy p-warto$¢ p; perios dowolnego testu
weryfikujacego wystepowanie okresowosci.

Okreslenie scoringu

Pi,reg \? Pi,period \ *
Si = (Pi,reg * Pi,period) [1 + ( aeg) ] [1 + ( p«: ) ) } 7

gdzie a < 1 — wspbtczynnik kary — powoduje, ze sktadowe, ktére sg
nieistotne ani regularnie ani okresowo, otrzymuja wyzszy scoring
Koncowy scoring otrzymujemy poprzez przeksztatcenie:

| A

Si.final = €xp (—s;)
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Obwiednia spektralna

Zaktadamy model
Yi(t) = ajo +ai1-f(t —7)+ Zi(t)
Konstruujemy kompozytowy (zagregowany) szereg czasowy

X(t) = p*U(t)
fx(UJ, ﬂ) - ﬂ*fu(w),@
gdzie
U(t) = V=2y (1)
V= diag{a%,l, ey O'%/M}
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Obwiednia spektralna

Definicja obwiedni spektralnej

A(w) = sup {fx(w, B)}
B#0

Po przeksztatceniach

_ b*fy(w)b
A(“)_i‘;ﬁ{ b* Vb }

gdzie b= V~1/243
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Obwiednia spektralna

Rozwiazanie

A(w) jest najwieksza wartoscig wtasna macierzy
fu(w) = V2 f (W) V12 (1)

natomiast B(w) jest odpowiadajacym wektorem wtasnym.

| A\

Zaproponowana interpretacja

Q fB(w) — optymalne M-wymiarowe skalowanie gestosci spektralnej fy
w punkcie w

Q |B(wo)| — wektor scoringéw

O A(w) — narzedzie wstepnej analizy szeregu czsowego
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Klasyczna analiza spektralna

Stosowane wersje estymatoréw gestosci spektralnej

o standardowy periodogram

Hwp) = S0 Ak e @kt
|h|<T

@ odporny estymator gestosci spektralnej

=T—2

La(w)= > p(k)exp(—iwk)
k=—T—2

o wygtadzony dyskretnie periodogram

lo(w)) = @071 3 Wki(w))
[K<m

o wygtadzony jadrowo periodogram

ar o

R 1 wj — wi

lia(w)) = F(wj, h) = - S K( J - )l(mk)
k=—aqT
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Podejscie bayesowskie

Podejscie bayesowskie - idea
Model:

Ho : Yi(t) = aj00 + Zi(t) (sktadowa nieokresowa)
Hi: Yi(t) = ai10+ ai11 - cos(wot + 7;) + Zi(t) (sktadowa okresowa)

Obliczamy prawdopodobienstwa a posteriori dla kazdej sktadowe;.
Stosujac aproksymacje bayesowskiego kryterium informacyjnego (BIC)
obliczmy scoringi.

| \

Prawdopodobienstwa a posteriori

P(D|Hk)P(Hk)
Zj:{1,2} P(D|Hj)P(Hj)

P(D|Hx) :/ p(D| %k, Hi)p(¢ik|Hi) doi
Di kED; «

P(Hk|D) =
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Podejscie bayesowskie

Zatozenia a priori

@ parametry niezalezne

znana $rednia p,,, wariancja o,
rozktad normalny parametru wq
rozktad jednostajny parametréw a; i ;

rozktad normalny zaburzen Z;

v

Wyznaczenie scoringéw

Aproksymacja bayesowskiego kryterium informacyjnego

BIC(Hy) = 108 p(DIY® Hi) — 2 log T ~ log P(DI )
£(D) = BIC(H) ~ BIC(Ho)
exps(P)
1 + exps(D)

Si
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Funkcje B-sklejane

Funkcje B-sklejane

P - wymiar bazy
1=t <t <...<tp=T - wezty
{bpk(t), p=0,1,.., P — 1} - baza funkcji B-sklejanych rzedu k

v

Wzory rekurencyjne Coxa-de Boora

1, t,<t<ty

bp,o(t)z{ 0 .t (b tore) dap=0,1,..,P—1

bpj(t)=0, gdyp>Pij=>0,
L= tprk+1 — t
bP,k(t) = —pbp,k—l(t) + prJrl,k—l(t)
tork =t tptk+1 — tpt1

dak>0ip<P.
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Funkcje B-sklejane

Baza szesciennych funkcji B-sklejanych - aproksymacja funkgcji

Bp(t) = p_1’3(t), dap=1,. P

f(t) = Z VpBp(t)

Model szeregu czasowego

Y,(t) =ajo+ a,-,lf(t — T,‘) + Z,'(t), dai=1,...Morazt=1,..., T

Zbioér uczacy

szeregi czasowe wspéidzielace wspdlng funkcje okresows f(t)

U/(t) :a/,o+a,71f(t—7'/)+Z/(t), da/=1,...,L
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Funkcje B-sklejane

Trzykrokowa procedura estymacji wspotczynnikéw

KROK 1 szukamy ay o, as 1, 7,
przyjmujemy f(t) = sin(t)

min {;_ Z[U/(t) —aj0—aaf(t— 7-/)]2}

KROK 2 szukamy 7,
przyjmujemy ayo, a1, 7/ obliczone w kroku 1

min {Z % Z[u/(t) — a0 —a Z’kap(t - T/)]Z}

KROK 3 szukamy di,0,di,1, Ti,
przyjmujemy ~y, obliczone w kroku 2

min { ! Z[y;(t) —aj0 — aj f(t— Ti)]2}

l

40/41



Stabilnos¢ metod - diagramy Venna - dane rzeczywiste

alpha podejscie bayesowskie
1000

total

1923

396
polaczony test

regularnoscsci i okresowosci test korelacyjny
1000 1000

Rysunek: Przyktadowy diagram Venna — liczba gendéw z klasyfikacji ' TOP 1000’
dla eksperymentu 'alpha’
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