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Abstrakt

Prace navazuje na puvodni vyvoj adaptivni metodiky vyhodnocovani komplexnich
dynamickych systémii, zavedené na Ustavu piistrojové a Fidici techniky, CVUT FS. Oproti
znamym metodam zde rozvijeny pristup je zaloZen na okamzitém vyhodnocovani kazdé novée
namérené hodnoty vzhledem ke konzistenci s docasnou dynamikou systemu a bez nutnosti
pouZiti historie signalu. V porovnani s puvodni vyvijenou metodikou Adaptivniho grafu je zde
predstavovand metoda zjednodusend a vyuziva vyhodnoceni okamzité chyby predikce spolu
S informaci o chovani systému, ktera je ukladana v adaptovatelnych parametrech kognitivniho

prediktivniho modelu. Potencidl této metody je demonstrovan na umélém i redalném signalu
EKG.

Klicova slova

adaptivni detekce, casové rady, neocekdvané stavy, linearni adaptivni prediktor, predikce

1. Uvod

Detekce neocekavanych dat v Casovych fadach je dilezita soucast zpracovani naméfenych
biosignalli, kterou se zabyvalo uz mnoho védeckych praci a je stale atraktivnim tématem.
Schopnost odhalit v naméfeném biosignalu perturbace nebo neocekavané hodnoty je
dulezitou soucasti analyz realnych dat. Perturbace v métenych datech miize ptredstavovat jev,
na ktery je potieba co nejrychleji v realném case upozornit a piipadné i reagovat. U
elektrokardiogramu (EKG) se mize jednat napiiklad o pocatek nebezpecné arytmie, ktera
vyzaduje rychly 1ékatsky zasah. Z toho vyplyva, ze je potieba rozvijet nejen algoritmy, jenz
jsou schopny tyto jevy s naprostou ptesnosti identifikovat, ale i vV rdmci moznosti tyto jevy
predikovat s co nejvyssi presnosti a co nejdelsi dobu ptedem. V tomto ¢lanku predstavuji
novy pristup k detekci neocekavanych vzorkt v Casovych fadach; dobie zavedenym terminem
v odborné literatuie je vyraz Novelty Detection, ktery budu nadale pouzivat vzhledem
k absenci vhodného ¢eského ekvivalentu. Novy pfistup ktery piedstavuji vychazi z metodiky
adaptivniho vyhodnocovani ¢asovych fad pomoci Adaptivniho grafu [1]-[3] (Bukovsky 2007)
a dale upravenou metodou [4] (Bukovsky et al.), které jsou vyvijeny na CVUT ve spolupraci
se zahrani¢nimi pracovisti (Japonsko, Kanada). Originalni adaptivni metodika vyhodnocovani
Casovych fad byla ptedstavena v pracich [1]- [3], s rozsitenim o multifraktalni (,,multiscale)
analyzu v praci [4]. Tyto prace se zabyvaly vyuzitim nekonven¢nich neuronovych jednotek a
Adaptivnim grafem (Adaptation Plot). To je metoda, ktera vyuziva k detekci neocekavanych
vzorki zménu adaptovatelnych vah modelu a vizualizuje adaptaci neuronovych jednotek na
signal ve 2-D prostoru. Svoji praci navazuji na metodiku novelty detection pfedstavenou
v ¢lanku [4], jako jednu z dalsich moznosti jak je mozné okamzité detekovat perturbace
v nam&fenych datech v kazdém novém vzorku zvlast. Tento zpisob je inovativni tom, Ze
zjednodusen¢ (oproti [1]-[4]) vyuziva okamzitou chybu prediktivniho modelu soucasné s
informaci ulozenou v adaptivnich pfirastcich adaptivniho prediktivniho modelu. To je
zajimavy pfistup, protoze chyba predikce a adaptivni ptirGstky vah neuronové jednotky spolu
nejsou korelované [4], ale pfitom obé& spole¢né udavaji ucelenou informaci o konzistenci
kazdého méteného vzorku s docasnou dynamikou systému. Tyto fakta jsou podle mé divod,



pro¢ tento a podobné modely detekce neocekdvanych dat, maji vyznam byt rozvijeny
a zkoumany.

2 Popis navrzené metodiky

Navrzend metodika detekce vyuziva adaptivniho prediktivniho modelu. Je zajimavé, ze
metodika detekce funguje velmi slibng i pii pouziti statického linearniho adaptivniho modelu
na nelinearnich datech s klasickym gradientovym algoritmem adaptace (Gradient Descent,
vzorec (1)). Pro demonstraci schopnosti metody jsem tudiz zvolil linearni prediktor, kdy na
pocatku simulace vektor adaptovatelnych vah modelu w obsahuje nahodna ¢isla, a jejich
adaptace pro vypocet kazdého dal§iho vzorku probiha dle rovnice (1),

W(k+1)=W(k)+(77(k)><e(k)><x(k)T) (1)
a kde vektor x(k) je vektor vstupt
XK=LYk yrk-) ... yrk-10)] @)

a kde yr jsou métené hodnoty signalu (Casové tady). Jako vstup pro predikci vzorku jsem
pouzil deset ptedchozich vzork. Vektor dat jsem pied samotnou predikci standardizoval
podle vzorce (3) pro dosazeni lepsi stability adaptac¢niho algoritmu (2).
yr = yr —mean(yr) 3)
3-std(yr)
Pro dalsi zlepseni stability modelu jsem pouzil adaptaci rychlosti uéeni x# znamou v odborné
literatuie jako ,,Normalized Least Squares* [5]. Tato adaptace probiha dle vzorce (4) pied
vypoctem kazdého dalsiho vzorku. Jak je ze vzorce (4), patrné rychlost uceni se zmenSuje
oproti piednastavené hodnoté 1 v zavislosti na vstupu X(k) v kazdém okamziku k nasledovné
n=——~_t—, (4)
1+x(k) " xx(k)
kde 7 je skute¢né pouzita rychlost u¢eni ve vzorci (1). Jako vypocet detekce neocekavanosti
(ND ... novelty detection) kazdého nového vzorku Vv kazdém case k jsem pouzil soucin
absolutnich hodnot chyby e a pfirustku i-t¢ vdhy neuronu Aw; s adaptaci Gradient Descent
podle vzorce

ND(k)=max {|e(k)-Aw; (k)|;i=0...10} . (5)

Vzorec (5) tudiz piedstavuje hlavni princip detekce neocekavanosti kazdého vzorku dat
vzhledem k doc¢asné dynamice systému. Vyhodnocuje soucasné chybu predikce a o¢ekavanost
vzorku prediktivnim modelem (tj. velikosti maximalniho adaptacniho pfirtistku vah). Vzorec
(5) je hlavni teoreticky vysledek této prace. V nasledujici sekci je ukdzana funkénost metody
na umélém i realném signalu EKG (vzorkovani 256 Hz).

3 Experimentalni analyza

Pro demonstrace mé vySe popsané metody jsem pouZil vlastni pocitacové simulace vytvorené
v programovacim jazyce Python 2.7 [6]. Pro numerické algoritmy jsem pouzil knihovnu
Numpy [7]. Simulace jsem provadél na bézném kancelarském pocitaci. Béh simulace s timto
vybavenim byl rychlej$i nez by trvalo méteni realného EKG, coz je dobie pro online
implementaci.

3.1 Umélé EKG

V nasledujicich kapitolach predstavim vyuziti této nové metody na umeéle vytvoreném EKG
bez $umu a pak s pfidanym $umem a pak na realném signalu EKG (256 Hz). Sum jsem do
signalu pridal, abych ukazal schopnost novelty detection i pii mensi pfesnosti predikce.
Vyznam testovani mé metody na umélém signalu, spoc¢iva V moznosti vyzkouset, jak dobie



mnou pouzita technika detekce perturbovanych dat funguje, pokud signal neobsahuje zadné
komplikované jevy. Uméle vytvofena casova tada EKG, pouzitd v mém clanku, byla
vytvofena mnohondsobnym zkopirovanim jedné periody naméfené¢ho realného EKG.
Predstavuje tedy idealni periodicky signal.
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Obr. 1. Novelty detection na uméle vytvoreném EKG bez sumu (detaily viz. Obr. 2)
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Obr. 2. Detail predikce v oblasti perturbace na umélém EKG bez Sumu
(modrd — signdl s perturbaci=0.03, zelend — predikovany signal), viz. Obr 1.



Délku dat pro nauceni neuronu jsem zvolil prvnich 2000 vzorka (viz. Obr.1). Pro dostate¢né
nauceni s touto délkou ucebnich dat stacilo sto epoch. Na obrazku 2. jsou zobrazeny detaily
vSech jednotlivych perturbaci vlozenych do umélého EKG bez Sumu. Velikost vlozené
perturbace je 0.03. Jak je vidét na Obr.2, tyto perturbace jsou ve srovnani s amplitudou
signalu nepatrné. Neuron na né reaguje okamzitou snahou se preucit a v daném misté velmi
vzroste chyba predikce i adaptace vah (Obr.1). Navrat k pivodni pfesnosti trva modelu
piiblizné 20 dalSich vzorki. Na Obr.l je dale mozné pozorovat chyby predikce ve
specifickych mistech periody signalu. Tyto chyby jsou zpisobeny omezenymi moznostmi
jednoduchého a linearniho modelu. Jak bylo mozné vidét na Obr.1., tyto chyby nedetekuje
novelty detection jako nova data. Na Obr.3. jsou vykresleny grafy simulace pro uméle
vytvoiené EKG obohacené o Sum. Do dat jsem opét vlozil tii ndhodné perturbace. Jsou
umistény na stejnych mistech jako v signalu bez Sumu. Sum jsem vytvofil pomoci generatoru
pseudondhodnych ¢isel, kterym jsem vygeneroval vektor ndhodnych ¢isel v rozsahu 0 az 0,1.
Zpusob, jakym jsem tento Sum do dat pridal, je vyjadien ve vzorci (5).

yr(k)=yr(k)+rand, kde rand<(0, 0.1) a k=1000,4000,6000 (5)

Na Obr.3 zobrazujicim vstupni a simulovany signal, je vidét nepatrny rozdil v oblasti maxima
amplitud. Pro model je zaSumény signal mnohem naro¢né&j$i na naucéeni. V grafech chyby
a absolutni hodnoty pfirastki adaptovatelnych vah (Obr. 3), mizeme pozorovat, ze hodnoty
uz tolik nezavisi na periodicité signalu. U grafu chyby na Obr. 3 uz ani perturbace nejsou tak
dobie vidét, jako v grafu chyby predikce dat bez Sumu na Obr. 2. V grafu absolutni chyby
adaptovatelnych vah je lokace perturbaci stile dobfe rozpoznatelnd. Na grafu novelty
detection (Obr. 3), jsou lokace perturbaci vidét jesté 1épe, je zde odfiltrovana velka Cast

periodickych chyb modelu, které z pohledu detekce neocekavanych dat nemaji Zadny vyznam.
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Obr. 3. Novelty detection na uméle vytvoreném EKG se sumem (detaily viz. Obr.4)



_1.0 | | ; ; ; ; |
0 5 10 15 20 25 30 35 40

__k;6ooo£_..

|
—
(=]

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Samples

Obr. 4. Detail predikce v oblasti perturbace na umeéle vytvoreném EKG se Sumem (modra —
signdl, zelena — predikovany signdl); metoda funguje pro detekci perturbaci pri pritomnosti
Sumu (viz. Obr 3)

Na Obr. 4. jsou zobrazeny detaily t¥i perturbaci vloZzenych do umélého signalu doplnéného
0 Sum. Jak je z detaill vidét, chyba predikce pfi zaSumeéném signalu misty dosahuje vysokych
hodnot 1 mimo oblast vloZzenych perturbaci. Adaptivni model opét okamzité reaguje na
vloZenou perturbaci a snaZi se pfeucit. Doba navratu pfesnosti k normalu po setkani modelu
s perturbaci se zde tézko odhaduje, jelikoz chyba predikce je velmi siln€ zavisla na Sumu.

3.2 Realné EKG

Nésledné jsem tuto metodu otestoval na skuteéné naméfeném EKG. Jako naméfeny signdl pro
miy vyzkum pouzil signdl EKG naméfeny internim kardiodefibrilatorem s frekvenci 256 Hz
(zprostfedkovany v ramci spoluprace s Tohoku University v Japonsku). Tento signal jsem
zvolil proto, Ze obsahuje spontanné zacinajici arytmii. Tyto data jsou velice vzacna. Pro
demonstrace v nasledujicich kapitolach pouziji usek dat obsahujici sinusovy rytmus i arytmii.
V pozdéjsi casti bude ukdzéno, ze technika funguje v oblasti sinusového rytmu i v useku
arytmie. Pro predstaveni mé metody jsem vybral usek dat, kde se nachazi jak ¢ast vzorkt
predstavujici zdravé EKG, tak usek ptechazi do ventrikularni arytmie. Jako model predikce
jsem zvolil linedrni neuron, stejny jako pro predikci umélého EKG. Pocet vzorkili pro uceni je
1000. Pro dostate¢né nauceni neuronu s timto rozsahem okna dat pro detekci perturbaci staci
méné nez 500 epoch pro dosazeni optimalnich vysledkl. VEtsi mnozstvi epoch uz nezvysuje
ptresnost vyznamnym zpisobem. Jak je vidét na Obr. 5., z naméfenych dat je dobfe rozeznat,
ktera Cast dat predstavuje zdravé EKG a ktera data s arytmii. Uz vétsi tisek dat pred zacatkem
arytmie (pfiblizné 1000 vzorkil) je mozné pozorovat, Ze signal se trochu méni. Tvar periody



vypada stejné, ale méfitko amplitudy se za¢ind ménit. V prvnim grafu na témze obrazku je
také mozné pozorovat, ze zmefeny signal je prakticky totozny se signadlem predikovanym.
Vlozené perturbace nejsou v tomto grafu viditelné. Perturbace jsem umistil do vzorki
V diskrétnim case 1000, 3000, 5000. Na grafu chyby je mozné pomérné slusné¢ rozpoznat
perturbace. V grafu absolutnich hodnot adaptovatelnych vah uz je lokace perturbaci
rozpoznatelna jednoznacné. V grafu novelty detection, jsou tyto perturbace vyrazné jesté vice.
A navic je potla¢eno zobrazeni periodickych chyb v oblasti zdravého EKG i signalu s arytmii.
Za pozornost stoji fakt, ze potlaceni periodické chyby v oblasti pfechodu ze zdravého EKG do
arytmie, neni tak markatni, jako v ostatnich ¢astech dat.Pfi pohledu na Obr. 6. mizeme vidét
detail vlozenych perturbaci do skute¢ného EKG. Mluzeme zde pozorovat, ze naméfeny signal
je pomérné dost ¢isty, prakticky neobsahuje Sum, ktery by byl viditelny pfi tomto méftitku, ale
na druhou stranu je signal dynamicky zna¢né komplikovany. Z pohledu na detail (Obr. 6.) se
model predikce zd4 byt pomérné piesny, ale v n¢kterych mistech se stale objevuje nepatrna
neprenost. Tyto pro model obtizné mista jsou zejména minima a maxima period namefeného
signalu. Vlozené perturbace jsou nepatrné velikosti (0,04 — piiblizné 2% z amplitudy
pramérné periody zdravého EKG). Adaptivni model na né presto reaguje okamzitou snahou
0 preuceni. Navrat k predchozi pfesnosti modelu po setkani s perturbaci trva ptiblizné 5 az 10
nasledujicich vzorkd.
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Obr. 5. Detekce perturbace dat (Novelty detection) na rediném naméreném EKG
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Obr. 6. Detail predikce v oblasti perturbace na naméreném EKG (modrda — signdl, zelend —

vystup neuronové jednotky); adaptivni metoda dokdze detekovat velmi malé perturbace
realného EKG v k=5000, 3000, 1000

4. Zavér

Jak jsem demonstroval v pfedchozich kapitolach, potencidl novelty detection pro
biomedicinské signaly jako naptiklad EKG je zna¢ny. I kdyZ jsem umysln€ zvolil velice
jednoduchy model predikce, ktery neni schopny naucit se poradné predikovat namétené EKG,
detekce neocekavanych vzorkl, tak jak jsem ji pouzil ja, dokaze rozeznat rozdil mezi chybou
predikce zplisobenou omezenosti modelu a chybou predikce zpiisobenou neocekdvanymi
daty. Tento zpusob se také ukazal pouzitelny na uméle vytvoreném signalu obsahujici zna¢ny
Sum, kde model samoziejmé neni schopny se Sum naucit, ale dokaze ho rozeznat od nového
jevu v naméfenych datech. I na uméle vytvotfenych datech bez Sumu je vidét, Ze novelty
detection spolehlivé rozezna chybu predikce modelu od novych dat, i pfi velmi malé
perturbaci signalu. Divod pro¢ tato nova metoda pracuje takto dobfe, spociva ve vyuziti
soucinu chyby predikce modelu a zaroven detekce maximalniho ptiristku adaptovatelnych
vah modelu (5). Chyba predikce modelu nese informaci o velikosti nepiesnosti, zatimco
zmeéna adaptovatelnych vah vypovida o tom, jak moc se model pokusil adaptovat na nova
data. Novelty detection tedy detekuje stavy, ve kterych mél model velkou chybu a pfitom se
snazil preucit, aby tuto chybu neopakoval. V ptipadé chyby, ktera je zpisobena Castymi jevy,
jez jsou mimo schopnost modelu se naucit, novelty detection neoznaci vzorek vysokou
hodnotou, jelikoZ model mél pouze malou snahu o zménu adaptovatelné vahy.

Velkou vyhodou tohoto zptsobu detekce perturbaci v signalu, je jeho mala ¢asova naro¢nost.
Jelikoz se jedna pouze o vynasobeni hodnot, které byly spocitany uz pro predikci dat,
nepredstavuje novelty detection prakticky zadné zpomaleni vypoctu. Tento fakt je velkou
vyhodou obzvlasté pfi zpracovani signalu v redlném cCase, coz mize byt u signalu typu EKG
ptipadné jinych biomedicinskych signéalu klicova vlastnost.



Navic, jak vidét z vysledkt ziskanych aplikovanim novelty detection na skute¢né EKG
(Obr.5), tato technika detekce neocekavanych dat pomérné vyrazné odlisila normalni EKG
od signalu, kde zacina arytmie. Tyto odli$nosti je mozno pozorovat na signalu diive, nez je
pocatek arytmie evidentni z naméfeného signalu, nebo chyby predikce. Prvni vzorky
poukazujici, ze néco s daty neni v potadku, se objevuji priblizn¢ 1000 vzorkl pred zacatkem
arytmie samotné. Tento nebo podobny model by pii vhodné optimalizaci bylo mozné pouzivat
k detekci srde¢ni arytmie a je predmétem dal$iho vyzkumu.

Seznam symbolit

u uzivatelem nastavena rychlost uceni

n adaptovana rychlost uceni

k diskrétni Cas

ND koeficient neocekavanosti (Novelty Detection)
w vektor adaptivnich vah modelu

Wi i-ta vaha (skalar)

e chyba

X vektor vstupit modelu

yr vektor vstupnich dat

rand vektor nahodnych ¢isel

k diskrétni index Casu pii konstantnim vzorkovanim
Podékovani

Vyvoj metodiky je podporovan grantem SGS12/177/OHK2/3T/12SGS12/177/0HK2/3T/12,
Nekonvencni a  kognitivni  metody  zpracovani  signalii  dynamickych  systémii.
Za poskytnutd fyziologickd data EKG a cenné konzultace dékujeme kolegiim z pracovisté
Yoshizawa/Homma Lab., Tohoku University, Japonsko.
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