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Uzasadnienie

Przewiduje sie, ze zarowno w USA jak I Unii
Europejskie], pomijajgc problemy mozliwe
problemy ekonomiczne, zabraknie 0s0b
opiekujagcych sie starszymi, chorymi |
Inwalidami.



Uzasadnienie :
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Zrodto: Administration on Aging, A Profile of Older Americans: 2011. Administration on Aging,
U.S. Department of Health & Human Services, (2011).
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_ Graph 0. 2 - Age structure of the population in 2010 and 2060, EU27 and EA (persons)
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Percent of Persons with Limitations in Activities
of Daily Living by Age Group: 2009
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Zrodio: Administration on Aging, A Profile of Older Americans: 2011. Administration on
Aging, U.S. Department of Health & Human Services, (2011).



Uzasadnienie I

Znacznie dtuzszy czas zycia kreuje nowe
problemy, a przynajmniej zmienia sie skala
niektdrych, np. przewlekie choroby,
ograniczenie niektorych funkcji, itp.

Jednoczesnie wzrastajg koszty leczenia |
zapotrzebowanie na profesjonalnych
opiekunow.



Uzasadnienie

Wstepne wnioski.

@

@
@
@

populacja 65+: okoto 30% cate] populacji w
EU/USA w 2060

Populacja 50+: istotny wzrost wydatkow na
opieke zdrowotng

Problemy ekonomiczne (koszty opieki, koszty
opieki zdrowotnej)

Zasoby ludzkie (ograniczona liczba w wieku
produkcyjnym, ograniczona liczba opiekunow
formalnych | nieformalnych)
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Kazde rozwigzanie redukujgce konicznosc¢ udziatu opiekuna i
poprawiajgce jakosc zycia jest

OCZEKIWANE

Szczegolnie oczekiwane sg rozwigzania

INTELIGENTNE



Technologie wspomagajace

Technologie wspomagajace to te, ktore

poMoga;
- Tobie I mi,

- Osobom z uposledzeniami,
- Osobom chorym,
- Osobom starszym

wykonywac czynnosci, ktore sg
trudne lub niemozliwe do wykonani:

Zrédio: IEEE Spectrum, September, 2012



Technologie wspomagajace m

Wymagania:
- Przyjazne w uzyciu,
- Latwe do zrozumienia,

- Ukryte, __ iy
- Tanie, *\ ‘
- O niskich kosztach uzyciafe=m ¢

- Niezawodne,
- Bezobstugowe,
- Zapewniajgce prywatnosc

Zrédio: R.Karlsoon, Printed in Helsingin Sanomat, October 18, 1996.



Spersonalizowana opieka medyczna I
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Rozwigzania ICT wspomagajgce opieke zdrowotna:

- Typowe przyrzady medyczne (e.g. pulsoksymetry,
cisnieniomierze, glukometry, itd.)

- Dobre samopoczucie/stan fizyczny (np. wagi, mierniki
aktywnosci, przyrzady ¢wiczen, inne)

- Specjalizowane przyrzady (np. zdalne rejestratory
EKG)

- Aplikacje do zarzadzania Indywidualnymi Kartami
Pacjenta (Personal Health Records - PHR)

- Aplikacje do ¢wiczen mentalnych (demencja,
Alzheimer, asysta w przemieszczaniu, uktady
przypominajace, itp.

-Zarzgdzanie procesem leczenia,

- inne.




Spersonalizowana opieka medyczna

Zaprojektowane w
KIB, PG

s
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DOMESTIC

Praca wsp offinansowana przez Europejski

Funduszu Rozwoju Regionalnego, projekt:
UDA-POIG.01.03.01-22-139/09-00 -“Domowy
asystent osob starszych i chorych  —
DOMESTIC”, Innowacyjna Gospodar Ka 2007-

2013, Narodowa Strategia Sp 0jno sci

MARDDOAWA STRATECIA SROIMNDEC]

INNOWACYINA - = L UNIA EUROPEISKA
i GOSPODARKA JA\D | SR RS -



Spersonalizowana opieka medyczna I

f_j'f OMESTIC
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Spersonalizowana opieka medyczna
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Lekarze, prof

sjonalisci

Formalni
opiekunowie

Nieformalni, np.

Sasiedzi, KFewni

spotecznosci

Pogotowie, ambulatoria, itp.
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Spersonalizowana opieka medyczna -> Stacja centralna I
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(ff DOMESTIC

Central Station
HCI (e.g. WebCam) Smartphone
ZigBee
Bluetooth Bluetooth
GSM

WiFi/Internet

Krotkookresowe i
dtugookresowe zbierania
danych i analiza: dane
medyczne, aktywnosc,
bezpieczenstwo,
zdarzenia, Itp.
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Spersonalizowana opieka medyczna -> KIB PG
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Interfejsy:
Bluetooth, Zigbee, WiFi, GSM, inne

Funkcje:

Dane: zbieranie, przetwarzanie,
odkrywanie wiedzy, wizualizacja,
Informacja (alerty), itp.




Spersonalizowana opieka medyczna -> Stacja centralna I
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’ﬁ DOMESTIC
« Stacja centralna Jouy | . [ Contral Station
ZigBee
o Waga :c?ir:,]itey avas B"(J;%Cl’\;’th Bluetooth
e Krzesto (narzuta) R
. Pilot
e Wanna . / |
. SIeAP -
|-baléance
e PathMon

 Dmuchawka
e Systemy wykorzystujgce
Kinect

* Inne (inteligentne gniazdka,
czujniki aktywnosci, ...)
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Urzadzenie skitada sie z ukltadu pomiaru masy za pomocg
czujnikow tensometrycznych oraz rozbudowane jest o ukiad
umozliwiajgcy dodatkowe pomiary: Body Mass Index | szesciu
odprowadzen elektrokardiograficznych optyczny detektor dla
pomiaru saturacji krwi SaO, oraz o uktad transmisji
bezprzewodowe] do komputera-laptopa
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Poza przetwarzaniem EKG
narzuta wyposa zona jest w
dwusektorowy, ci $nieniowy
czujnik poto zenia osoby
siedz qcej. Warto sci
pomiarowe wskazuj @ na
aktywno sc fizyczn g osoby
siedz acej | s q raportowane do
stacji nadzoruj acej.
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Mobilny monitor pracy
serca, aktywno sci

oddechowej, ruchowej,

temperatury i postawy.
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Kontroluje proces napetniania wanny —
stabilizuj ac temperatur ¢ wody i je]
poziom,

* Wykryje osob ¢ w wannie oraz w
przybli zeniu jej pozycj e,

* Zna aktualny poziom i temperatur ¢
wody w wannie,

e Zasugeruje moment opuszczenia
kapiel,

* Sprawdzi czy osoba w wannie aktywnie
sie porusza,

* Zmierzy cz @sto $¢ oddechu osoby w
wannie,

« Zmierzy cz esto s¢ uderze n serca,

* Wykryje moment wchodzenia i
wychodzenia z wanny,

* Poinformuje opiekuna o wykrytym
stanie zagro zenia.




Detekcja
bezdechu
Za pomocg
pomiaru EKG |
Impedanc]i
klatkl piersiowe]
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Monitoring sygnatu EKG oraz mechaniczne|
pracy serca (za pomoc g pomiaru zmian
Impedancji klatki piersiowej)



Wybrane zagadnienia matematyczne I

Predykcja sygnatow
Klasyfikacja
Analiza EKG
Detekcja bezdechu
Modelowanie pomiarow impedancyjnych



Analiza Fouriera

W przypadku
branych do pr
by € znajomo

okre slenia liczby probek
edykcji po zyteczna mo ze
S¢ wyst epowania trend ow

okresowych zmian ci snienia, jak I innych

W celu prze

sygna tow.
padania, czy takie trendy

wyst epuj q przeprowadzono analiz €

WIC

mow g Fouriera.



Przeksztatcenie Fouriera m

Przyjmijmy, ze funkcja jednej zmiennej f(x) jest
transformowalna (nie wnikaj Qqc, jakie zato zenia
musz g by ¢ spetnione, aby tak byto).
Transformata Fouriera (prosta)
F(w) = [ f(x)e™dx

Transformata odwrotna

f(x) = 2ﬂijooF(aJ)e“"‘daJ



Dyskretne Przeksztatcenie Fouriera wly

Niech b edzie dany sygnat Yy, okre slony w
rownoodlegtych punktach t_na przedziale [0,2 14

Transformata prosta

1 M- | 1 M- ik %
Y=o 2 yet =Y yet k=-M/2. M2
m=0 m=0

t =2m/M, m=0,....M -1

Dla nierdbwnomiernych

N-1

Y=">ye" k=-N/2...,N/2
n=0
O<t <271, n=0,...,N-1



Analiza Fouriera p:.:A

Przyktad — widmo sygnatu ci snienia

eanaliza sygnatu dla prébkowania nierdbwnomiernego

sinterpolacja i nast epnie analiza
— liniowa,
— spline — funkcje sklejane 3 stopnia,
— cubic — interpolacja Hermita wielomianem stopnia 3.
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Przyktadowe wyniki dla ci  $nienia skurczowego mierzonego inwazyjnie. Na osi
poziomej cz estotliwo $¢€ w Hz.



Predykcja L]

*\Wykorzystanie filtru adaptacyjnego
*\Wykorzystanie rozwini ecia w szereg Taylora
*Ekstrapolacja

Metody t gczone

ot ancuchy Markowa



Filtr adaptacyjny

e Model

p(n|P,_,) = Z a, p(n—Kk)

* Minimalizujemy

E[(p(n) — p(n| P,.,))°]



Filtr adaptacyjny p:.g:Al

E[p(n-Dp(m] | | Ryp@®
E[ p(n—2) p(n)] Ryp(2)
E[ p(n—-1) p(n)] = = =r
E[p(n-N-Dp(n)]| |R,(N-I)
E[p(n-N)p()] | | R,u(N)
- R, (0) R, .. R,(N-2 R (N-1
R, R,0 .. R,(N-3) R (N-2)
R=E[p(n-1)p"(n-1)]=
R,(N-2) R.(N-3) .. R, R, @
R,(N-1) R, (N-2) .. R,@ R,(©) |

Ra=r



Filtr adaptacyjny

Rop(] =K) =Ry (k= ]) =E[p(n—K+1])p(n—] +1)]



Filtr adaptacyjny LBy

« Wada
— probkowanie rownomierne



Filtr adaptacyjny p:.g:Al

* Problem
— dtugo s¢ filtru
— estymacja funkcji autokorelacji



Filtr adaptacyjny

Estymacja funkcji autokorelacji
— Mozemy wybra € estymator obci gzony

IQpp(k)—MnZk‘ilp(n)p(n k), k=01....,N

— Analogicznie mo zemy wybra € estymator
nieobci gzony postaci

IQpp (k) =

M — kn;ﬂp(n)p(n k), k=01...,N



Filtr adaptacyjny I

Zapominanie danych historycznych

> 1 S M -n
Rpp(k):M;f] p(n)p(n-k), k=01....,N



cisnienie [mmHg]

Filtr adaptacyjny
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Wyniki dla predykcji ci  $nienia t etniczego dla filtru diugo sci 12 prébek. Rysunek
a) petna informacja, b) model z obci eciem o diugo sci 5 krotno s$¢ dtugo sci
filtru, ¢c) model z zapominaniem, wspoétczynnik zapom inania rowny 0.9.
Kolorem czerwonym oznaczono pomiary, a zielonym prz ewidywane
warto sci.



cisnienie [mmHg]

Filtr adaptacyjny

40

30

201

10

0

2101

-20

_30 L L L L L L L L L
4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400 5600 5800 6000
prébka

40

a)

201

10

0

cisnienie [mmHg]

2101

-20

_30 I Il I Il I Il I Il I
4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400 5600 5800 6000

POLITECHNIKA
GDANSKA

100

50

-50 -

cisnieni [mmHg]

-100 -

_150 I Il I Il I Il I Il I
b) 4000 4200 4400 4600 4800 5000 5200 5400 5600 5800 6000

30

probka

prébka

Btedy dla predykcji ci s$nienia t etniczego dla filtru dlugo sci 12 probek. Rysunek
a) petna informacja, b) model z obci eciem o diugo sci 5 krotho s$¢ dtugo sci
filtru, c) model z zapominaniem, wspoétczynnik zapom inania rowny 0.9.



Rozwini ecie w szereg Taylora

Prognozujemy p(t+a) wykorzystuj qc dane
historyczne p(t-b,)

p(t+2) =Y, plt-b)



Rozwini gcie w szereg Taylora

Rozwijamy p(t+a) | p(t-b,) w szereg Taylora

n () |
p(t + a) — Z P Il(t) q

L (1) o
pt-b)=> P -



Rozwini ecie w szereg Taylora

Stad
1 1 1 1 Ta ] [a
_bl —b2 _bn—l _bn az a.1

(_bl)n_l (_bz)n_l (_bn—l)n_1 (_bn)n_1 an—l a”'l
(b)) (k)" .o (b))t (b)" ]| 4, a"




Rozwini ecie w szereg Taylora Wy

e Zaleta
— nie zale zy od momentu czasu
— probkowanie nierownomierne

o Wady

— dobre dla sygnatow aproksymowanych
wielomianem (mo zliwie niskiego stopnia)

— wrazliwe na szumy



Rozwini ecie w szereg Taylora I
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Przyktad predykcj
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Ekstrapolacja p:.g:AI

Dane

f — dany sygnat o sko nczonej energii, 0 widmie
zawartym w obszarze Q

g- znany fragment sygnatu f
Zadanie

odtworzy € f znajac g



Ekstrapolacja p:.g:AI

Metoda iteracyjna

Yo (Xj )=0
Vo (X)) = Vi (X ) + Y SINCo (X, = % )(9(X) = Yin (%))

X, LB

Sanz i Huang "Discrete and continuous band-limited S ignac extrapolation”
IEEE Trans. Acoustics, Speech, and signal processin g vol. assp-31, no.5, 1983,
pp 1276-1285



Ekstrapolacja p:.g:AI

o Stabilno s¢ dla funkcji sinc
* Inne jadra hiregularyzacja A
e Probkowanie rownomierne | nierbwnomierne



Ekstrapolacja L]

Podobne podej scie jest przedstawione w pracy

T. Strohmer, On discrete band-limited signal
extrapolation, Contemp. Math. 190:323-337, 1995.

Zamiast iterowa € rownanie splotowe rozwi 3gzuje sie
metod g sprz ezonych gradientdw problem

P, =4SP
Ps = P, TAS(P— P,,)



Ekstrapolacja p:.g:AI

S jest operatorem, D jadrem Dirichleta, a r liczb g probek
sygnatu (Ost;<t.<...t.<1)

2M+1<r

SHt) = Y Pt D, ()

M e SIN@2M + D)7t
DM (t) — Z eZlTkt — ( )

Yyt Sin 7t




Ekstrapolacja p:.g:AI

Inne podej scie jest w pracy
H.G. Feichtinger, K.Gréchenig, and T.Strohmer,

Efficient Numerical Methods in Non-uniform Sampling
Theory, Numerische Mathematik, 69:423-440, 1995.



Ekstrapolacja I

Aproksymuj g poszukiwan g funkcj @ wzorem

M
p(t) = Z a,e”™
k=M

gdzie a, sq to nieznane wspotczynniki aproksymaciji
(trzeba je wyznaczy ¢)



Ekstrapolacja p:.g:AI

wtedy

SAt) = Zp(t )D,, (t—t;) = Z Zakez”kt Zezmt o 27,

j=1 k=-

Przestawiaj gc sumy dostajemy

M i M r ]
_ U COUN P el |
S 5[ Se

|=—M




Ekstrapolacja

Zdefiniuymy macierz

T = Zr:e—zﬂ(l—k)tj |

J=1

Korzystaj ac z tego mamy

SQ(t) =

M

2

=—M N

K

- _
Zle Ay
k=—M i

<M

e

271t
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Ekstrapolacja

Z drugiej strony

G0~ -10- 5 [E e

k=-M

Definiuj gc

b =3Pl )e ™ ks



Ekstrapolacja p:.g:AI

Dostajemy uktad Ta=b, z ktorego wyznaczamy a, ato
daje aproksymacj e p.

To jest prostsza wersja, ktdr g mozna rozszerzy ¢ na
probkowanie nierownomierne (algorytm jest podany w
cytowane| pracy)



Ekstrapolacja L]

Przyktadowy wyniki

r- pomiar, g- predykcja

15

-0.5+ I \V‘w A 7

_1' 5 | | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

czerwony - oryginalny sygnat, zielony — predykcja




Model - poréwnanie

Rozwazamy dwa modele

st+a)= ast-h)

S(t+a) = Zn:aks(t -b)+a,.,

a, b, >0,b# b dlai#



Rozwini ecie w szereg Taylora - modyfikacja I
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(_bO)m_l (_bl)m_l (_bn—l)m_l (_bn)m_1 an—l am_l
()™ (B)™ . (h)™ (B)" || a, | [a”




Optymalizacja @)

2

S(t +At) - Zn: a, s(t — kKAt)

2

y (s(ti + At) —Zn:aks(ti —kAt))

k=0

2

S(t+At) - as(t-kat) -a,,,
k=0

2

3 (S(ti + At) - Zn:aks(ti — kAt) - an+1j

k=0



Parametry k]

Problem - jak wybra € mi n?

— Zmiana parametrow pacjenta w czasie — jak
szybka?

— Doktadno s€ pomiaréw

Przyjmujemy
-n=1,2, .., 4
—m=n, 2(n+1)-1, 30+1)-1, ...., 50+1)-1



Metody t aczne

Algorytm konkurencyjny

o(f) = §(t) dla §(t—At)—st—-At) <& (t—At)—s(t—At)
0= §(t) dla 5§ (t—At)—s(t—-At) <§(t—At)—s(t—-At)

Mozna wykorzysta ¢ wiece] metod



Metody t gczne i

Kombinacja liniowa predyktorow

8(t) = w ()& (1) + W, (1) S, (1)

w,(t) = Var((s,(t) - s(t))/ s(t))
7 Var((8 (t) - s(t)) / s(t)) +Var((s, (t) — s(t)) / s(t))

W, (t) = Var((§(t) — s(t))/ s(t))
T Var((8(t) - sm)/ sm) +Var((&,(t) - s(t)/ ()

W, (t) + Wl(t) =1

Mozna wykorzysta ¢ wiecej metod



Miara btedu L]

Jak poréwna € wyniki dla danych r6 znej dtugo sci?

\/Z (S(ti ) - S(ti ))2
q — =1

N



Testy

Dane pomiarowe:

Trzy kobiety 47, 521 70 lat oraz jedne
mezczyzna w wieku 86 lat.

Cisnienie skurczowe | rozkurczowe zt etnicy
promieniowe].
Wybrane po 2 najd tuzsze nieprzerwanie

mierzone warto sci ci snienia (od 257 do 1177
probek co 30 sekund)







Wyniki testow =)

Przyktad dobrej predykcji — najlepsza | najgorsza

100 110 120 130 140 150
sample number



Wyniki testow fm )

Przyktad b tedu dla stabej predykcji — najlepsza |
najgorsza

15

1
| oA

10 |

mm Hg

-15¢

100 110 120 130 140 150
sample number



Wyniki testow fm )

Przyktad b tedu dla dobrej predykcji — najlepsza |
najgorsza

mm Hg

-7 I I I I
100 110 120 130 140 150
sample number



Wyniki testow =)

Btad predykcji dla r6 znych metod dla stabe]
predykcji




Wyniki testow fm )

Btad predykcji dla ro6 znych metod dla dobrej
predykcii




Problemy praktyczne B

*Wiele czynnik 6w wp tywaj qcych na mierzone
parametry (np. cl snienie)

e Czynniki zmienne w czasie —tak ze
zaleznos¢ od lek ow

« Zalezno s¢ wynik ow od stabilno s$ci pacjenta

* Nie wszystkie parametry wp {ywaj ace na
dany sygna 1 fizjologiczny s g mozliwe do
monitorowania

* Bledy pomiarowe
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* Brak najlepsze] metody

* Zadowalaj gca dok tadno sc¢ predykcji w
wiekszo sci przypadk ow



Wykorzystanie kilku parametréw do predykcji l

GDANSKA

Cel
Nieinwazyjny ci agty monitoring ci snienia

Czy mozna wykorzysta € np. czestosc¢
akcji serca?



Czy istnieje zale znosc¢ pomi edzy parametrami

Korelacja
- surowe dane

- usrednione dane (MA (3),MA(4),MA(5)) -
odszumianie

- wsp otczynnik nachylenia proste] ( y=ax+b
- trendy
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Analiza ci snienia | cz esto sci akcji serca
cigagi min d tugo sci 100 prébek



Przyktadowe wyniki p:.g:Al

SBP vs HR — ten sam pacjent, r0 zne momenty
czasu. Wsp otczynnik korelacji 0.229 (p<0.001) i
0.734 (p<0.001).

Surowe dane
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Przyktadowe wyniki LBy

DBP vs HR — ten sam pacjent, r0 zne momenty
czasu. Wsp otczynnik korelacji -0.029 (p>0.05) i —

BP [mmH(g]

0.708 (p<0.001).
Dane po filtracji
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Przyktadowe wyniki p:.g:Al

SBP vs HR — ten sam pacjent, r6 zne momenty
czasu. Wsp otczynnik korelacji —0.161 (p>0.05) i

0.939 (p<0.001).
Trendy

a coefficient for BP

(@)

Ne)
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o
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a coefficient for BP
ol

a coefficient for HR

0

a coefficient for HR



Przyktadowe wyniki LBy

Przyktadowe wyniki zmian wsp otczynnika korelacji
pomi edzy SBP | HR w czasie (sygnaty filtrowane)

0.05

0.04
LI KL | e

BNl |H'\'

0.01

0 10 20 30 40 50 60 70 00 10 20 30 40 50 60 70

number of analysed data sequ¢ number of analvsed data seaue



Korelacja ci snienia | HR

Krotkookresowa korelacja

0.8 -

0.6 -

0.4

0.2 -

i

-0.2 A

0.4 -

1 60 119 178 237 296 355 414 473 532 591

bS50 709 768 827 886 945 1004
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Analiza korelacji - wnioski I

GDANSKA

Duza zmienno s¢

Zaleznose¢ liniowa lub je] brak



Predykcja — ta ncuchy Markowa

ldea zaczerpni eta z pracy

Baier V., Baumert M., Caminal P., Vallverd U
M., Faber R., Voss A.,

Hidden Markov Models Based on Symbolic
Dynamics for Statistical Modeling  of
Cardiovascular Control in  Hypertensive
Pregnancy Disorders,

IEEE Transactions on biomedical
engineering: vol. 53, nr 1 2006.



tancuchy Markowa L]

S={s,, s;'S, ---s S} — zbi0r standw

Jezeli tancuch jest aktualnie w stanie s
| przechodzi do stanu 5 z prawdopodobie nstwem p;
oraz to prawdopodobie nstwo nie zale zy od stanow

w jakich ta Aacuch znajdowat si e poprzednio, to
mowimy, ze proces jest ta nhcuchemMarkowa.



t ancuchy Markowa

Ciag zmiennych losowych ( )powarto sciach

w przeliczalnym zbiorze S(przestrzenl stan ow)
nazywamy fa ncuchem Markowa wtedy I tylko

wtedy, gdy dla ka zdego n/N | kazdego ci qgu s,

Si, S, .., $5 Mamy

PXn=8h|Xn-178h-1r - - - :X=51,X0™S)
:P(Xn:Snlxn—lzsn—l)’

P(Xp1=Sg, - - - X=8,Xg=5)> 0.

jezeli



tancuchy Markowa I

Macierz P = (p;)sisips NAZywamy macierz g przej scia na
S, gdy wszystkie jej wyrazy S g hieujemne, a ponadto
suma ka zdego wiersza wynosi 1, czyli dla ka zdego
SIS



tancuchy Markowa L]

Jezeli (Xn):zojest fa Acuchem Markowa, to rozktad
zmiennej losowej] X, nazywamy rozktadem
pocz atkowym. ta ncuch Markowa nazywamy
jednorodnym (jednorodnym w czasie), gdy istnieje

macierz

P= (pij )si,sjEIS

bedaca dla ka zdego n jego macierz g przejscia w n-
tym kroku.



tancuchy Markowa - predykcja

Wektorem stanu w chwili  t nazywamy wektor
postaci

(1) = (D), Yall), ..., (1),
gdzie yi(t) dla 141, 2, ...1} jest
prawdopodobie nstwem znalezieniasi e w
stanie s/Z/Sw chwili t.




t ancuchy Markowa - predykcja

Prognoza

y (T +1) =y(T)P

Y, (T +1) = y(T)P(T +1)



t ancuchy Markowa - stany w8y

Histogram

Wyb or szeroko sci klasy h

N « x X
(="

N « x [LIX

liczba warto sci x. nalezacych do X,
n —liczba przedzia tow



t ancuchy Markowa - histogram

Ocena dopasowania estymatora

J.[f (x)[?dx



t ancuchy Markowa - histogram

Jakie h jest optymalne?

_C
bon

Dla duzych warto sci n

cz#é%j[f'(x)]zdx




t ancuchy Markowa - histogram

Jezeli rozk tad jest normalny to

c=233% ;10 =3.4860




t ancuchy Markowa - histogram

Inny dob or

David Freedman and Persi Diaconis |,

On the Histogram as a Density
Estimator: L , Theory,

Z. Wahrscheinlichkeitstheorie  verw.
Gebiete 57, 453-476 (1981)



t ancuchy Markowa - histogram

Brak znajomo sci ¢, a wiec

Choose the cell width as twice the
interquartile range of the data,

divided by the cube root of the sample
size.



A2 oR
2 ¢§ X

POLITECHNIKA
GDANSKA

t ancuchy Markowa - histogram

Histogramy — te same dane, r60 znailo s¢
podprzedziatow




k ancuchy Markowa - histogram Wy

GDANSKA

Przyktadowe wyniki

he=8T=0 =1, 3=l
Probkal. Probka 1.
0,035
0,03
0,025
% 002
=
g'UJJlS
0,01
0,005 -
i ,0 & = iu.ll_l_.l.l‘_l..l_l._l
62 76 90 104 118 132 146 160 174 188 202 216 230 CRABISEISRAIIEAERIBEES IR
L I - B o R T o R B S = N B IR A ] NN
cisnienie [mmHg] cisnienie [mmHg]

* 0znacza h wyznaczone z zatozeniem rozktadu normalnego,
bez * - estymacja z wykorzystaniem przyblizenia pochodnych



t ancuchy Markowa - predykcja

Przyktadowa estymowana macierz prze} scia

105-111 112-118  118-125 126-132  133-139 140-146  147-153  154-160  161-167
105 - 111 0.33 (1,50 0y (.00 0,00 0,00 .00 (.00 (.00
112 - 118 0,03 (0,50 0,44 (.03 0,01 0,00 (.00 (0,00 0,00
119 - 125 0,00 (0,10 0,541 0,05 (0,00 0,01 (0,00 (0,00 0,00
126 - 132 (.00 (.03 .56 0.3z 0,06 0,00 (.00 (.03 (.00
133 - 139 (.00 (.00 0y (.06 0,72 0, 06 (.00 (.00 (.00
140 - 146 0,20 (0,20 0,00 (0,00 0,20 0,20 (0,00 (0,20 0,00
147 - 153 0,00 (0,00 0.0on (1,00 (0,00 0,00 (0,00 (1,00 0,00
154 - 160 (.00 (.00 0,00 (.67 .00 0,33 (.00 (.00 (.00
Ihl - 167 (.00 (.00 0,00 (.00 .00 0.0 (.00 1.00 (.00




tancuchy Markowa - predykcja

Problemy

e Wyznaczeniem rozktadu

» weryfikacjg jednorodnosci tancuchow
Markowa

— testy wykazaty je) brak, nawet przy analizie
uwzgledniajgcej rytm dobowy



NENILEWE!

Elementami zbioru treningowego X;sa
instancje ( x;,k;) bedace list 3 warto sci
atrybutow | wybranego

atrybutu decyzyjn ego - klasy
X, ={06, k), (%, K)o (%K, )E X DX ORY, k Ofk, k,,.. K, }

Przyktadowy wektor

X =(8,8,...,8y)



NENILEWE!

Klasyfikator przypisuje nieznanym
obserwacjom okre slona klase.
Przypisanie to dokonywane jest na
podstawie funkcji  f(x), za ktorej
zbudowanie odpowiada klasyfikator.



Klasyfikacja

Najprostszy przykiad — klasyfikator binarny

Zaktadamy dwie klasy — stan pacjenta stabilny oraz
stan pacjenta niestabilny

Jesli instancja jest przypisana do klasy niestabilnej |
klasyfikator przewiduje dla niej tak g klas , to zalicza
sie Jg do true positive (TP). Jesli przypisuje ] g do klasy
stabilnej —to liczy si ¢ Jq jako false negative (FN). Jesli
Instancja w rzeczywisto sci posiada klas ¢ stabiln g |
zostaje sklasyfikowana tak samo, to zaliczasi ¢ ] do
true negative (TN). W przeciwnym przypadku liczy si ¢
ja jako false postive (FP)



Klasyfikator bayesowski

Zaktadamy, ze mamy dane prawdopodobie nstwa
przynale znosci do klas p(k,), p(k,), ..., p(ky) oraz
prawdopodobie nAstwa warunkowe wyst apienia

wektora obserwacji X w poszczegolnych klasach

P(x|ky), P(X|Ky), - . . ,p(XIKy).

Korzystaj ac z twierdzenia Bayesa mo zna obliczy €
prawdopodobie nstwo wyst gpienia klasy k pod

warunkiem zaobserwowania wektora  X:

p(x|k ) p(k;)
p(x)

p(X) :z p(x |k )

p(K; [ X) =




Klasyfikator bayesowski

Wyszuku] ac maksymalne prawdopodobie nstwo
warunkowe mo zemy okre sli¢ do jakiej klasy nale za
zaobserwowane dane. Problemem jest znajomo  s€

rozktadu prawdopodobie nstwa.

f (x) =argmaxp(k: | X)



Klasyfikator bayesowski - modyfikacja

PO A
GDANSKA

Przy konstrukcji klasyfikatora mo  zna wzi 3¢
pod uwag e takze rozne koszty klasyfikacji

(poprawne I b tedne, ro zne dla ro znych klas).
Mozna to zrobi ¢ dodaj ac macierz kosztow

Ferdinand van der Heijden , Image Based
measurement Systems — object recognition
and parameter estimation, John Wiley & Sons,
1994



Klasyfikator bayesowski - modyfikacja

Szukamy minimum funkcji kosztu

f(X)= argmln{ZC(K k.) p(k. |x)}

I<i<N

—argm|n< ZC(K,kj)

]_|<N

= argm|n< Z;C(K K)p(x|k) p(kj)}

]_|<N

p(x|k;) p(kj)}
P(X)




Klasyfikator bayesowski - modyfikacja

W przypadku macierzy kosztow na
diagonali m ozemy mie ¢ O (poprawne
przypisanie do klasy), a poza ni g warto Sci
dodatnie.

W przypadku, gdy
C(k.k))=1-0(,])

(0- delta Kroneckera) to nasz problem
sprowadza si e do klasycznego przypadku
znalezienia maksimum funkcji

f(x) =argmaxpl(k |



Klasyfikator bayesowski - modyfikacja

POLITECHNIKA
GDANSKA

W przypadku zastosowania tzw . ,rejection option”
dodajemy klas ¢ k,

k - kO Crej < e(X)
k =argmaxp(k [x) C. =e(x)
ki N

gdzie

e(x) =1-max p(k |3}

1<i<N

C. Jest to koszt odrzucenia



Klasyfikator bayesowski - modyfikacja

Klasyfikator naiwny — zaktadamy wzajemn g
niezale znos¢ atrybutow

p(x |K;) = ﬁ p(a, [k;) = p(a, |k) Ch(a, |k;) LL..Lh(a, |k;)

Zaleta — redukcja wymiaru
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Klasyfikator bayesowski - modyfikacja

Przekle nstwo wymiarowo sci (ang. curse of
dimensionality ) - im wi ecej wymiarow tym
bardzie] unikalne staj Qq sie posiadane dane.

Mozna stosowa ¢ klasyfikatory bayesowskie
taczqce dane zale zne (po srednie rozwi gzanie)



Klasyfikator bayesowski — estymacja rozktadu I

GDANSKA

Estymacja rozktadu

e Histogram

 Estymator| adrowy



Klasyfikator bayesowski — estymacja rozktadu

Estymator | adrowy

Niech (y,, ...y,) bedzie probk g pobran g z
rozktadu o nieznanej g estosci f, gdzie L to
wielko s$€ proby prostej pobranej z
rozktadu. Warto s€ funkcji g esto sci
prawdopodobie nstwa estymowane]
funkcj @ gaussowsk a dla punktu wynosi

(y-u)?

_22
eJ

1
a(y,u,0) = o



Klasyfikator bayesowski — estymacja rozktadu I

GDANSKA

Typowo w naiwnym klasyfikatorze
bayesowskim zaktada si e, ze kazda klasa ma
rozktad normalny

Odchylenie standardowe i warto s¢
oczekiwan g estymuje si e z probki

JOENAN



Klasyfikator najblizszego sgsiada (NS)

Klasyfikator NS poszukuje najbli  zszego
wektora ze zbioru wektoréw ucz acych.

Wynik zale zy od sposobu liczenia
odleg tosci.

Modyfikacja - KNS - wybiera si e
odleg tosci do k najbli zszych s gsiad ow.

Podobnie dziata klasyfikator
najbli zszego centrum (NC).



Klasyfikator najblizszego sgsiada (NS)

Przyktadowe miary odleg tosci

°0C
*0C
°0C
°0OC
°0OC

°0OC

€9
€9
€9
€9
€9
€9

los¢é euk
losé Min
los¢ Hamminga

lo$¢é Mahalanobisa

los¢ Czebyszewa
loS¢ miejska

idesowa

Kowskiego

A2 oR
2 ¢§ X
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Klasyfikator najblizszego sgsiada (NS)

Odlegtosc¢ Czebyszewa
(maksimum)

d =maxx —,

1<i<n



Klasyfikator najblizszego sgsiada (NS)

Odlegtosc¢ miejska
(taks owkowa, Manhattan distance |,
city -block )

2

d=2%-Y,



Klasyfikator najblizszego sgsiada (NS)

Odlegtosc¢ euklidesowa

2

d= 2%~y



Klasyfikator najblizszego sgsiada (NS)

Odlegtos¢ Minkowskiego

1/q
q)

g=1, g=2, g=» — szczeg 6Ine przypadki

d=(§>ﬁ-yi




Klasyfikator najblizszego sgsiada (NS)

Odlegtos¢ Hamminga

Okre sla na ilu pozycjach r6 znig sie dwa
wektory

Przyk tadowo
d(0011,1100) =4, d(122, 220) = 3.

Mozna tak ze stosowa € wektory literowe
Iitp.



Klasyfikator najblizszego sgsiada (NS)

Odlegtos¢ Mahalanobisa

d= (x-y)"S*(x-y)

gdzie Sjest macierz g kowariancji



Klasyfikator najblizszego sgsiada (NS)

Mozna warzy ¢ wsp otrz edne
n 1/q
1=1

Mozna skalowa € wsp 0trz edne

X~y

a'=(a-min,(a))/(max,(a)-min(a))



Klasyfikacja — wykrywanie anomalii

PO A
GDANSKA

Detekcja anomalii czy te z nowo sci (ang. outlier
detection , novelty detection ) pozwala wykry €
dane w znacznym stopniu odmienne,
wyj atkowe | niesp Ojne z wi ekszo scig danych
wej sciowych.



Klasyfikacja — wykrywanie anomalii I

GDANSKA

Metody
. Statystyczne
. Odlegtosciowe
. Na podstawie g esto sci

o Inne



Klasyfikacja — wykrywanie anomalii

Statystyczne wykrywanie anomalil

Bazuj g na rozktadzie prawdopodobie nAstwa konstruowanym w
sposob parametryczny (zakladamy rozktad) b  adz
nieparametryczny

Trening — budowa modelu

Przyktadem metody nieparametrycznej jest wykorzystani e
histogramu do okre slenia pdrawdohpodobie nstwa wyst gpienia
anyc

Problem przy wi ekszej liczbie wymiarow

A2 oR
2 ¢§ X
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Klasyfikacja — wykrywanie anomalii

GDANSKA

Statystyczne wykrywanie anomalii

Dla danych sktadaj qcych si e z wielu atrybutow mo zna wyznaczy €
prog anomalii  (ang. outlier score ).

Niskie prawdopodobie nstwo wyst epowania danej instanciji
oznacza wysoki prog anomalii .

prég_ ZW (1 pf

fOF

gdzie w; oznacza wag € nadan g kazdemu atrybutowi, p; 0znacza
prawdopodobie Astwo a priori wyst apienia warto sci atryioutu a F
zbior atrybutow



Klasyfikacja — wykrywanie anomalii

Odlegtosciowe wykrywanie anomalii

Mozna wykorzysta € idee najbli zszego s gsiedztwa badanej
instanciji.

Brak zato zen dotycz acych rozktadu danych, na ktérych
operujemy.

Problem — dobor miary odlegto  Sci.

POLITECHNIKA
GDANSKA

15N
N



Klasyfikacja — wykrywanie anomalii

GDANSKA

Odlegtosciowe wykrywanie anomalii

Przyktadowa metoda — DB (k, A) — Outlier

Instancj e x ze zbioru testowego zalicza si e jako nietypow 3 jesli nie

wiecej ni z k instancji treningowych jest w odlegto  sci A lub
mniejszej od X.

Modyfikacja — metoda DB( pct, d.,,)

Instancje zalicza jako nietypow @, jesli co najmnie] pct% instancji w
zbiorze treningowym jest w odlegto  sci wi gkszej niz d.,;, od tej
instanciji.



Klasyfikacja — wykrywanie anomalii I

GDANSKA

Z1 - 400 obiektow
Z2 — 100 obiektow

ala?- anomalie

a2

.ol

Problem - tylko aljest anomali g albo caly Z2to anomalie

Nie da si e dobra € wspoétczynnikow tak, aby tylko  ali a2 byly
anomaliami



Klasyfikacja — wykrywanie anomalii LBy

GDANSKA

Wykrywanie anomalii na podstawie g esto Sci

Przykiad - metoda LOF (ang. local outlier factor )
Nadaje ka zdej instancji stopie n, w jakim mo zna jg uwaza¢ za
anomali e. Metoda ta sprawdza jak bardzo odizolowana jest
instancja od otaczaj gqcego j g sasiedztwa.

Markus M. Breunig, Hans-Peter Kriegel, Raymond T. Ng, J  06rg
Sander, LOF: Identifying Density-Based Local Outliers,

Proc. ACM SIGMOD 2000 Int. Conf. On Management of Data
Dalles, TX, 2000



Klasyfikacja — wykrywanie anomalii LBy

GDANSKA

LOF — local outlier factor
#N, (p)

LOF, (p) =

Z Ird, (a)

alIN, (p) |rC k ( p)

gdzie:

eIrd,(a) - local reachability density punktu  p -

okre sla zageszczenie w k-sasiedztwie obiektu a
*Ird, (p) - local reachability density punktu  p -

okre sla zageszczenie w k-sasiedztwie obiektu p
#N, (p) - liczba elementow w k-sasiedztwie punktu p



Klasyfikacja — wykrywanie anomalii

LOF — local outlier factor

- #N, (p)
Ird, (p) = > reach-dist,(p,0)

0N (p)

reach—dist (p,0) = max{k —distanc€o), dist(p,0)}



Klasyfikacja — wykrywanie anomalii p:.g:AI

GDANSKA

LOF — local outlier factor

e metoda lokalna
 brak kategoryzacji
* jezeli nowy pomiar jest "bliski" pomiarom treningowym, to LOF~1

» ocena "jak mocno" dany obiekt jest "odbiegaj acy"
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Klasyfikacja — przyktady wynikow

Przyk tadowe wyniki

Dane typowe — [param/g-u, paramag+/,
param=1,2,3

param | instancje stabilne (% ogolu) | instancje niestabilne (% ogolu)
1 21185 (82.3%) 4554 (17.7%)

2 25529 (99.2%) 211 (0.8%)

3 25724 (99.9%) 16 (0.1%)




Klasyfikacja — przyktady wynikow

0.020 A

0.015 A

0.010 -

0,005 - |

0.000 -+———t————ALIILIES il """"”“ ............
= Wy &M =~ o M~ Wy M wy M ¥ O T O T O i O T o | = Wi & ~ O
oMo sn Eﬂ Eﬂﬁﬁ:ﬂﬂﬁ%ﬂﬁﬂﬁﬁ

I Rozkiad prawdopodobienstwa B prog 0,5% 2 = Dystrybuanta

- 09
- 0.8
- 07
- 0.6
- 05
- 04
- 03
- 0.2
- 01
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Rozktad prawdopodobie nstwa t etniczego ci snienia skurczowego
(skala na lewej osi) wraz z dystrybuant g (skala na prawej osi) oraz

progiem wyznaczonym na jej podstawie.
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Klasyfikacja — przyktady wynikow

0.03 -
0.02
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Przyktad wptywu szeroko s$ci przedziatu na estymowany rozktad
prawdopodobie nstwa dla t etniczego ci snienie skurczowego
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M Rozktad prawdopodobienstwa ARTdia M prog 0,5% M prog 1% W prog 2%
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B Rozkiad prawdopodobieristwa ARTsys Mprog0,5% Mprogl% W prog 2%
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Rozklad prawdopodobienstwa HR prog 0,5% Mprogl% Wprog 2%



Klasyfikacja — przyktady wynikow

Przyktadowe miary jako sci klasyfikacj

TP rate=TP/(TP+FN)
TN rate=TN/(TN+FP)



Klasyfikacja — przyktady wynikow

prog [%)] | param | Dokladnos¢ klasvfikacji [%] | TN rate | TP rate
1 87% 90% 71%
0.5 2 92% 92% 78%
3 94% 94% 56%
91% 92% 68%
| 87% 90% 73%
| 2 91% 91% 75%
3 93% 93% 38%
90% 91% 62%
1 87% 90% 74%
2 2 90% 90% 70%
3 93% 93% 36%
90% 91% 60%

Wyniki dziatania naiwnego klasyfikatora bayesowskieg o dla

rozkladow prawdopodobie nAstwa z ré6 znym umiejscowieniem

skrajnych progéw ci

ecia dla trzech zbioréw instanciji

,m:
% N
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param

P |IN | TP | IN | TP | IN

Nazwa zZestawu obowiazujaca w proeramie
421)4 prog rate | rate | rate | rate | rate | rate

hARTdiﬂ — 2, hARTS}'S — z,hgtcgz — 004‘, hHR - 2, hRR — 1 T72% 90% 85% 90% 46% 91%

0 (1

"Optymalne szerokosci" 72% | 90% | 85% | 90% | 43% | 91%

harrdia = 2-Ragrsys = 4 hgecor = 0.05, hyg =3, hgg =1 | 72% | 90% | 86% | 91% | 49% | 91%

hARTdiﬂ — 3, hARTS:}?S — 5, hEtEGE — 0.06, hHR — 4‘, hRR =1 72% 90% 86% 91% 49% 91%

hARTdiﬂ — 4‘, hARTS:}?S — 6, hEtEOE — 0.0?, hHR - 5, hRR =1 71% 90% 86% 92% 55% 91%

hARTdiﬂ — 5, hARTS}?S - ?, hEtEUE — 0.08, hHR - '6, hRR - 1 72% 90% 85% 02% 47% 91%

Wplyw estymacji rozktadu na wyniki klasyfikacji
naiwnym klasyfikatorem bayesowskim



Klasyfikacja — przyktady wynikow LBy

GDANSKA

0.03 -

0.02 A

0.01 A

n_
@ @ AR F P PGP

0.03 -

0.02 -
0.01 ~
ﬂ.uﬂ T T T T T T T T T T 1

& @ A d P PP

S

H Wk 0 o A B D o A
FyPPEeFye e

Rozkitad prawdopodobie nstwa dla t etniczego ci snienia
skurczowego oraz g esto s¢ prawdopodobie nstwa tego
rozktadu estymowana z wykorzystaniem estymatora
jadrowego.
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param | Dokladnosc klasyfikacji | TN rate | TP rate
76% 75% 84%
87% 87% 56%
100% 100% 0%

[ |

ad

Wyniki klasyfikacji naiwnym klasyfikatorem bayesowsk im z
wykorzystaniem rozkladow prawdopodobie  Astwa otrzymanych
metod g estymacjij gdrowej.
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Klasyfikator ?;:félsz;:feﬂm obowiazujaca param | Dokladnos¢ | TN rate | TP rate
1 87.0% 90.2% 71.8%
NBC "Optymalne szerokosci” 2 89.8% 89.8% 84.6%
3 91.0% 91.2% 43.2%
1 81.6% 89.2% 50.0%
NBC "Optymalne szerokosci” 2 94.8% 95.0% 74.6%
7 polaczonymi 3 95.8% 95.8% | 45.2%
ARTdia 1 ) 1 84.2% 90.0% | 58.2%
ARTsys hhAR”"“_ P 3;; sy ; _. 2 94.2% 942% | 79.6%
Freom TR TER T TRE 3 94.8% 94.8% | 42.8%

Wyniki klasyfikacji dla naiwnego klasyfikatora
bayesowskiego oraz naiwnego klasyfikatora
bayesowskiego wykorzystuj acego taczny rozkiad

prawdopodobie nstwa dla ci snienia rozkurczowego
oraz skurczowego.
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\ oo Coae . Dokladnos¢ - .
Liczba najblizszych sasiadow k | param Klasyfikacji TN rate TP rate
1 1 86.4% 974% 37.0%
2 99 2%, 100.0% 0.8%
3 100.0% 100.0% 4.4%

Sredniadla k = 1 | 95.2% 99.1% 17.1%

3 1 86.4% 98 4% 29.2%
99.2% 100.0% 42%
3 100.0% 100.0% 1.6%

Srednia dla k = 3 | 95.2% 99 5% 11.7%

5 1 86.2% 98.6% 28.0%
2 99 2% 100.0% 38%
3 100.0% 100.0% 0.0%

Sredniadlak =5 | 95.1% 99.5% 10.6%

Doktadno s¢ klasyfikacji algorytmem k-NN dlaré6  znej
lo $ci najbli zszych s gsiadow k.
Problem — liczba instancji niestabilnych ze wzrostem K
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Czesto s¢ wyst epowania euklidesowych
odleg tosci mi edzy instancjami w zbiorze
treningowym



Klasyfikacja — anomalie - przyktady I

GDANSKA

Procent wykrytych anomalii

Prog Anomalii .
W zbiorze testowyvimm

0.98 7.93%
0.99 1.84%
0.995 0.52%

Procent anomalii wykrytych w zbiorze instancji
testowych dla r6 znych warto sci progu anomalii



Klasyfikacja — anomalie - przykilady
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dpin | PCt Procent wykrytyvch anomalii
98.0% | 14.67%

0.8 99.0% | 21.90%

99.5% | 30.27%

98.0% | 2.40%

1 99.0% | 9.65%

99.5% | 15.18%

Procent anomalii wykrytych w zbiorze instancji
testowych dla r6 znych warto sci d_;, oraz pct
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Klasyfikacja — anomalie - przykilady
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Whnioski z symulacji LOF

- jezeli pomiar jest ,w normie”, to klasyfikator LOF~1

-duze warto sci LOF (>3) wskazuj @ na mocno
odbiegaj acy pomiar

- LOF w przedziale (2,3) — reguly decyzyjne



Klasyfikacja LBy

Eksperymenty dotycz ace klasyfikatorow bayesowskich
pokazaty du ze znaczenie sposobu estymacji rozktadu
prawdopodobie nAstwa.

Problemem mo ze tez by¢€ liczba parametrow
wykorzystywanych w klasyfikatorze.

Dla modelowanych danych dla klasyfikatora k-NN
Instancji o klasie niestabilnej byto zbyt mato, aby
skutecznie wykorzystywa € go do identyfikacji stanow
zagro zonych.
Algorytmy wykrywa] ace anomalie nie musz g miec
sklasyfikowanych instancji, ale pojawia si e problem
ustawienia odpowiednich progow detekcji stanow
nietypowych.
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*nieregularne/niedokiadne pomiary

wptyw rytmu dobowego /tygodniowego/...
enieregularne przyjmowanie lekow
ezrO0znicowana aktywno s$¢€ dzienna

*mo zliwa zmiana stanu pacjenta w czasie (np.
zmiana lekow)
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