Transforméry a iné vypoctové metdédy pri

spracovani medicinskych signalov

Analyza a navrh rieSenia

Daniela Pillarova

1 Uvod

Tato diplomové praca tematicky nadvézuje na moju predchddzajicu bakalarsku pracu, ktora
sa zaoberala Predikciou progndzy pacientov po zastave srdca pomocou analyzy EEG zdznamov
metédami strojového ucenia. V rémci bakaldrskej prace bolo vytvorenych niekolko zdkladnych
modelov predikcie stavu pacienta zaloZzenych priméarne na Nahodnych lesoch a Ensemble modeloch.
Dosiahnuté vysledky, ako aj iné dostupné studie, poukazali na potencial vyuzitia umelej inteligencie
pri hodnoteni neurologického stavu komatézneho pacienta, no zaroveii poukazali na potrebu d’alsej,
hlbsej analyzy charakteristik EEG signéalov.

V tejto nadvézujicej diplomovej praci sa zameriavam na pokrocilejsie spracovanie EEG signédlov
pacientov po zastave srdca. Hlavnym cielom je vyuzitie modelov hlbokého uéenia na analyzu tychto
ddajov, pricom sa pldnujem venovat najméi architektiram, ktoré st schopné efektivne pracovat s
velkymi mnoZstvami ddt. Okrem klasickych neurénovych sieti budem osobitny doéraz kldst na
modely typu transformér, ktoré v poslednom obdobi dosahuji vyborné vysledky aj pri spracovani

sekvencénych a ¢asovych udajov.

2 Charakteristika problému

Problém, ktorému sa tato praca venuje, suvisi s predikciou neurologického stavu pacientov, ktori
po zéastave srdca upadli do kémy. V takychto pripadoch je pacientovi ¢asto poskytnutéd vcasna re-
suscitdcia, ¢o vedie k obnoveniu krvného obehu v priebehu niekolkych minit od incidentu. Napriek
tomu vSak dochadza k zdvaznému naruSeniu ¢innosti centrdlneho nervového systému a pacient
zostava v bezvedomi.

Po prevoze do nemocnice je pacient dlhodobo monitorovany, najmé prostrednictvom EEG
zaznamov, ktoré poskytuju informécie o elektrickej aktivite mozgu. V tomto stadiu su lekari ¢asto
konfrontovani s otédzkami zo strany rodiny a blizkych ohladom stavu a perspektiv pacienta. Odpo-

vedaf na tieto otdzky vSak byva ndrocéné, ked'Ze neurologickd prognéza v akiitnej faze nie je vidy



jednoznaéna.

Ako pomocny ndstroj pri hodnoteni stavu pacienta sa v klinickej praxi vyuziva tzv. Cerebral
Performance Category (CPC) skére, ktoré hovori o moznom budiicom neurologickom stave, pove-
dzme za 6 mesiacov. CPC tak rozdeluje pacientov do piatich kategérii od 1 — dobry neurologicky
stav aZ po 5 — mozgovd smrt (tab. 1). Toto skére sa uréuje na zdklade celkového klinického obrazu

vratane EEG zaznamov pocas prvych hodin az dni po incidente.

CPC skore | Popis

1 Dobry mozgovy stav — pacient je plne pri vedomi, schopny samos-
tatného zivota, moze mat minimalne neurologické deficity.
2 Mierne poskodenie — pacient je pri vedomi a funkéne nezavisly,

no s miernym neurologickym postihnutim (napr. poruchy paméti,
reci, koordindcie).

3 Tazké neurologické postihnutie — pacient je pri vedomi, ale trvale
zavisly od inych os6b v kazdodennom zivote.

4 Kéma alebo vegetativny stav — pacient nevykazuje vedomie o
okoli, nereaguje zmysluplne na podnety.

5 Mozgova smrt — iplnd strata mozgovej ¢innosti, ireverzibilny stav.

Tabulka 1: Cerebral Performance Category (CPC) skére — klinickd klasifikdcia neurologického
stavu.

EEG zéznamy pacientov po zastave srdca obsahuju viaceré charakteristiky, ktoré napovedaju

k spravnemu urc¢eniu CPC skére. Medzi najcastejsie sledované vzory patri:

e redukovand voltaz — znizenie amplitudy elektrickej aktivity,
e burst-suppression — striedanie tsekov vysokej a nizkej aktivity,

e patologické vzory podobné epileptickym zachvatom.

Tieto vzory mozu signalizovat zavazné poskodenie mozgu, ale aj urcity stupen zotavenia, v
zavislosti od ich typu, trvania a ¢asového vyskytu po zastave srdca. Interpreticia tychto EEG
vzorcov si vSak vyzaduje odborné znalosti a skiisenosti, pricom kvalitativna analyza dlhodobych
zdznamov je ¢asovo naroénd a ¢asto nejednoznaénd. Navyse, dostupnost Specialistov, neurolégov
so Specidlnym tréningom v klinickej neurofyzioldgii, je v mnohych zdravotnickych zariadeniach
obmedzend. Z tohto dovodu sa v poslednych rokoch zvysSuje zdujem o automatizované metody

analyzy EEG, ktoré by mohli efektivne podporit klinické rozhodovanie a prognézu pacienta.

3 Dataset

Tato praca vychadza z redlnych udajov, ktoré boli zhromazdené v ramci iniciativy Cardiac
Arrest Research (I-CARE) a poskytnuté v rdmci stitaze PhysioNet Challenge 2023. Dataset obsa-
huje EEG zaznamy a neurologické vysledky od celkovo 607 pacientov v kéme, monitorovanych v
siedmich nemocniciach v Spojenych stétoch a Eurépe (dve v Holandsku, jedna v Belgicku, tri v

Bostone a jedna v New Havene).
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Obr. 1: Vizualizacia datasetu.

Kazdy pacient bol monitorovany pomocou 19-kanalového EEG, pricom z kazdého pripadu je k
dispozicii viacero datovych siborov v zavislosti od po¢tu hodin monitorovania. Vysledky pacientov
boli klasifikované na zdklade CPC skére do dvoch skupin: CPC 1-2 (dobry vysledok) a CPC 3-5
(nepriaznivy vysledok).

Okrem samotnych EEG zaznamov a jeho CPC vysledkov, dataset poskytuje aj metadata o

pacientoch, ako napriklad:
e vek,
e pohlavie,
e informécia o ndvrate spontdnnej cirkuldcie (Return of Spontaneous Circulation — ROSC),
e vyskyt zdstavy srdca mimo nemocnice (Out-of-Hospital Cardiac Arrest — OHCA),
e pritomnost komorovej fibrildcie (Ventricular Fibrillation — VF),
e pouzitie cielenej reguldcie telesnej teploty (Targeted Temperature Management — TTM).

Samotné data st poskytnuté prostrednictvom stranky iniciativy I-[CARE a si systematicky
rozdelené do prie¢inkov podla jednotlivych pacientov. EEG zdznamy si uloZené vo forméte siiborov

MATLAB (.mat) a metaddta v textovom forméte (.txt) (obr. 1).



4 Prehlad stéasného stavu rieSenia

4.1 Prvé miesto na sitazi PhysioNet Challenge 2023

Jedno z tspesnych rieSeni prezentovanych v ramci stitaze George B. Moody PhysioNet Chal-
lenge 2023 sa zameriavalo na vyvoj algoritmu na predikciu obnovy vedomia pacientov po zastave
srdea, a to v casovom horizonte 3 az 6 mesiacov po ndvrate spontdnnej cirkuldcie (ROSC). RieSenie
vychddzalo z multimodélnych biosigndlov (EEG, EKG) zozbieranych v piatich nemocniciach v USA
a Eurdpe.

Predspracovanie dat zahinalo zlepsenie kvality signdlu pomocou pasmového a notch filtra, pre-
vzorkovanie a normalizaciu. EEG signdly boli usporiadané do 21 bipolarnych montézi a pri EKG
boli standardizované zvolené zvody. Z EEG bolo extrahovanych az 362 expertnych priznakov, ktoré
zahfnali casové, spektrilne a ¢asovo-frekvenéné metriky. Z EKG boli ziskané priznaky variability
srdcovej frekvencie (HRV), indikdtory tachyarytmif a Sokovatelnych rytmov.

Na klasifikaciu bol pouzity pristup, ktory kombinoval pozicionalne zakédovanie vstupov s en-
semble modelom CatBoost, doplnenym o viaceré typy klasifikdtorov v prvej vrstve. Pre zvySenie
robustnosti a znizenie zaujatosti bol pouzity systém viacerych valida¢nych stratégii vratane tzv.
confounder-isolating cross-validation.

Navrhnuty systém dosiahol priemernti tspesnost 0,651 4+ 0,077 (v rdmci 5-ndsobnej kriZzovej
validdcie) a na skrytej testovacej mnozine ziskal skére 0,792, ¢im sa umiestnil na 1. mieste v stitazi

PhysioNet Challenge 2023.

4.2 Druhé miesto na stitazi PhysioNet Challenge 2023

Dalsfm vyraznym rieSenim v ramci sifaze George B. Moody PhysioNet Challenge 2023 bol
pristup timu ComaToss, ktory sa zameral na vyuzitie EEG signdlov na predikciu neurologickej
obnovy pacientov po zastave srdca pomocou metéd hlbokého ucenia. Jednym z hlavnych problémov
bola obmedzena velkost EEG datasetu, ¢o je ¢astd vyzva v oblasti medicinskych biosignélov.

Tim tento problém riesil kombinédciou predtrénovanych modelov a technik augmentacie dat.
Na extrakciu priznakov z EEG signalov bol pouzity hlboky model ConvNeXt, ktory v porovnani
s inymi modelmi dosiahol najlepsie vysledky. Predtrénovanie modelu na inych datach vyznamne
zlepsilo jeho vykonnost pri spracovani obmedzeného EEG datasetu.

V rdmci augmentécie dat boli pouzité techniky ako casové zrkadlenie (temporal reversal), in-
verzia polarity signdlu (polarity inversion), CutMix na kombinovanie tsekov z viacerych signdlov.

Najlepsie vysledky boli dosiahnuté préave kombinaciou polarity inversion a CutMix, ktoré vyrazne
zvysili robustnost modelu voéi Sumu a variability v EEG déatach. Navrhnuty model dosiahol

tspesnost 0,79 na skrytej testovacej mnozine, &fm sa tim ComaToss umiestnil na 2. mieste.



4.3 Model timu ISIBrno-AIMT na PhysioNet Challenge 2023

Zaujimavy pristup predstavil aj tim ISIBrno-AIMT, ktory v réamci stitaze PhysioNet Chal-
lenge 2023 navrhol hlbokud neurénovu architektiru na predikciu neurologickej obnovy pacientov po
zastave srdca. Ich rieSenie pozostavalo z dvojstupiiového modelu: v prvej faze boli z 5-minutovych
segmentov EEG signdlu extrahované nizkorozmerné reprezenticie (tzv. embeddingy) pomocou hl-
bokého modelu, zatial ¢o v druhej faze sa tieto embeddingy vyhodnocovali v ¢asovom horizonte
72 hodin pomocou Transformer enkodera. Takto navrhnuty model umoziioval zachytit dlhodobé
¢asové zavislosti v EEG signaloch, ktoré st kli¢ové pre presnt predikciu vysledného neurologického
stavu. Napriek tomu, Ze riesenie nebolo zaradené do oficidlneho hodnotenia v stfazi, predsta-
vuje cenny prispevok k vyvoju interpretovatelnych a robustnych modelov pre spracovanie EEG v

akutnych medicinskych stavoch.

5 Vyzvy pri predikcii dlhych ¢asovych radov

Jednym z hlavnych problémov pri analyze EEG zaznamov pacientov po zastave srdca je ich
dizka a vysokd, frekvencia vzorkovania. Typicky EEG zédznam mozZe trvat niekolko hodin a zazna-
mendvat idaje v sekundovom alebo subsekundovom rozliSeni, ¢o znamen4 stovky tisic az miliény
casovych vzoriek pre jedného pacienta. Pri dlhodobom monitorovani sa tak vytvaraji extrémne
dlhé sekvencie, ktoré je potrebné efektivne spracovat a vyuzit na predikciu klinickej prognézy.

Spracovanie tychto dlhych sekvencii predstavuje niekolko vyziev:

e Zachytenie dlhodobych zavislosti: EEG signal casto obsahuje vyznamné vzorce, ktoré sa
mozu objavit s velkym ¢asovym odstupom. Tradiéné modely ako rekurentné neurénové siete
(RNN) alebo LSTM maju tendenciu zabtidat vzdialené kontexty, ¢o obmedzuje ich vyuZitie

pri modelovani dlhodobych zavislosti.

e Vypoétova a pamitova naroénost: Pri pouziti transformerovych architektir narasta
pamiitova a vypoctova zlozitost kvadraticky so vstupnou dl/ékou7 ¢o je pri dlhodobych EEG
signaloch neudrzatelné. To obmedzuje moznosti aplikdcie klasickych transformerov na cely

rozsah signélu.

e Pritomnost sumu a artefaktov: Dlhodobé EEG obsahuje mnozstvo fyziologickych aj
technickych rugeni (napr. pohybové artefakty, zmeny kontaktu elektréd), ktoré mozu znizovat

kvalitu modelovania, ak sa neodfiltruji alebo nezohladnia.

e Multikanilovost a vysokd dimenzionalita: EEG signdl je zaznamendvany pomocou via-
cerych (napr. 19) elektréd sdcasne, ¢im vznikd multivariaény casovy rad s komplexnymi

priestorovo-casovymi vizbami medzi kanalmi.
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Obr. 2: Architektira transformeru.

Tieto vyzvy si vyzaduji §pecializované modely, ktoré dokazu efektivne spracovat dlhé sekvencie
bez straty kontextu, znizit vypoctovii narocnost a zaroven zachovat potrebni predikéni presnost.
Jednym z takychto modelov je Informer, ktory bol navrhnuty Specidlne pre tlohy dlhodobého

¢asového predikovania a ktory sa ukazuje ako perspektivny aj pri aplikicii na EEG déta.

5.1 Transformery

Predtym neZ sa zaé¢neme zaoberat modelom Informer, je dolezité spomentit a vysvelit zdkladné
principy transformerov. Transformery (obr. 2) st dnes jednou z najvykonnejsich a najflexibilnejsich
architektir pre spracovanie sekvenénych dat, ¢o potvrdzuje ich Siroké pouzitie v roznych oblastiach
od spracovania prirodzeného jazyka (NLP), cez pocitacové videnie az po ¢asové rady a bio-signdly.

Dovod vysokého uspechu transformerov spociva predovsetkym v ich schopnosti paralelne spra-
covavat celt vstupni sekvenciu a efektivne modelovat dlhodobé zavislosti medzi jej prvkami pomo-
cou mechanizmu self-attention. Na rozdiel od tradi¢nych rekurentnych neurénovych sieti (RNN),
ktoré spracuvaju vstup po jednom prvku a casto zapasia s problémom miznicich gradientov, trans-

formery vyhodnocuji vzfahy medzi vietkymi prvkami sekvencie naraz.

5.1.1 Princip self-attention a Q, K, V na jednoduchom priklade

Predstavme si vetu so slovami: "macka”, 7vidi”, ”

my$”. Pre kazdé slovo sa vytvoria tri vektory:
query (Q), key (K) a value (V). Napriklad, pre slovo ,macka* ako query spocitame skaldrne siciny

(dot-product) jeho Q vektora so vsetkymi K vektormi slov v sekvencii ("macka”, "vidi”, "mys”).



Vysledné skére nasledne normalizujeme pomocou funkcie Softmax, ¢im ziskame véhy urcujice,
kolko pozornosti ,,macka“ venuje jednotlivym slovdm.
Tieto vahy sa pouziji na vazeny sicet hodnot V, ¢o vedie k novej reprezentacii slova ,,macka“

so zapracovanym kontextom z ostatnych slov.

5.1.2 Multi-head attention

Zatial ¢o zédkladna self-attention mechanika umoziiuje modelu zachytif vztahy medzi jednot-
livymi poziciami v sekvencii, mechanizmus multi-head attention (obr. 3) ide este d'alej a umoziuje
modelu pozerat sa na déta z viacerych perspektiv sicasne.

Kazdé hlava (head) vo vnutri multi-head attention predstavuje vlastnd verziu self-attention,
ktord m4 svoje vlastné vdhové matice pre Q, K a V. Tieto jednotlivé hlavy sa uéia zachytavat rézne
druhy zdvislosti, napriklad jedna hlava sa méze zameraf na kratkodobé vzfahy, ind na dlhodobé,
d'alsia na gramatické stvislosti atd’.

Formalne je vypocet multi-head attention nasledovny:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, ..., head; )W © (1)

kde kazda hlava je definovand ako:

head; = Attention(QW;*, KW, VW) 2)

K2

Kazda sada vahovych matic Wl-Q,WiK , WY je $pecifickd pre konkrétnu hlavu i, a vystupy
vietkych hldv sa nésledne zretazia (concat) a transformuji pomocou vystupnej projekénej matice
wo.

Této architektira umoziiuje modelu zachytit bohatsiu reprezentaciu kontextu, pretoZze rdzne

hlavy sa Specializuji na rozne typy informacii.

Priklad: Ak analyzujeme vetu “macka vidi mys”, jedna hlava sa moze sustredit na syntaktické
zévislosti (napr. kto je subjekt a objekt), zatial ¢o ind moéze sledovat casovy alebo tematicky
kontext. Vd'aka paralelnému spracovaniu véetkych tychto aspektov dokdZe transformer efektivne
porozumiet komplexnému vyznamu textu alebo inych dat.

5.1.3 Rozne implementacie pre rézne typy dat

Transformery sa dokézu flexibilne prispdsobif rdznym détovym typom a dimenzidm:

e V NLP pracuji so slovnymi tokenmi a zachytivaji vztahy medzi slovami v texte.

e V poéitacovom videni rozdeluji obrazky na mensie bloky (patches) a spracovdvaji ich ako

sekvenciu.
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Obr. 3: Vizualizacia multi-head attention mechanizmu.

e Pri éasovych radoch dokézu modelovat dlhodobé zavislosti v détach, napriklad pri analyze

EEG alebo senzorovych dat.

Vdaka tomu st transformery univerzélnym ndstrojom na rieSenie komplexnych problémov v

roznych oblastiach.

5.1.4 Priklad interpretacie Q, K, V pri EEG signaloch

V pripade EEG signdlov, ktoré st vysoko ¢asovo zavislé a ¢asto multikandlové, predstavuju
vstupy do mechanizmu self-attention rozne Casti signdlu v ¢ase. Typicky sa EEG signdl rozdeli
na mensie ¢asové segmenty (napr. 0.5-sekundové tseky), ktoré sa nédsledne povazuji za vstupné
tokeny.

Pre kazdy z tychto segmentov sa nasledne linedrnymi transforméciami vygeneruju tri rozne

reprezentdcie:

e Query (Q): ,Na ktory segment sa pozeram?“ — reprezentuje aktuédlny casovy segment, pre

ktory chceme ziskaf kontext;

e Key (K): ,Co je v ostatnych segmentoch?“ — reprezentuje vietky ostatné segmenty v sek-

vencii, s ktorymi sa query porovnava;

e Value (V): ,Co si z tychto segmentov chcem zapamitat?“ — nesie informéciu, ktord sa

vazene agreguje podla podobnosti medzi query a key.

Mechanizmus self-attention tak umoziiuje zohladnit kontext celého signalu pri spracovani kazdého
jednotlivého segmentu. Napriklad, aktivita na ¢ele (frontélne elektrédy) moze byt informativna pri

rozhodovani o signdli, ktory vznikol o par sekind neskor v tylnej oblasti (okcipitdlne elektrddy).
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Obr. 4: Architektira modelu Informer.

Priklad: Predstavme si EEG signal s 16 kanalmi, dlzkou 10 sekind a vzorkovacou frekvenciou
256 Hz, teda mame 2560 vzoriek. Rozdelenim na segmenty po 128 vzorkach (0.5 sekundy) ziskame
20 segmentov. Kazdy z nich sa spracuje (napr. pomocou CNN) na vektor dIZky Amodel, & dalej sa

pouzije ako token v transformeri.

5.2 Model Informer

Pre tilohu predikcie alebo klasifikicie nad dlhymi EEG sekvenciami je nevyhnutné zvolit model,
ktory dokéze efektivne zachytavat dlhodobé zavislosti. Tradiéné modely ako rekurentné neurénové
siete (RNN) alebo ich vylepsené varianty ako LSTM (Long Short-Term Memory) maju sice uréitd
schopnost pracovat so sekvenénymi datami, no pri velmi dlhych éasovych radoch stricaji schopnost
udrzat informéciu z dévnejsich éasti signalu. To je sposobené problémom miznicich gradientov,
obmedzenou kapacitou paméte a praktickymi obmedzeniami vypoctovych prostriedkov.

7Z tohto dévodu sa v poslednych rokoch do popredia dostavaji modely zalozené na architektire
transformerov, ktoré st schopné efektivnejsie modelovat globalne vztahy medzi prvkami v sekvencii.
Avsak klasické transformery maju kvadratickt éasovi a pamétovi zlozitost vzhladom na dlzku
vstupu, ¢o znemoznuje ich pouzitie na extrémne dlhé sekvencie.

Model Informer (obr. 4), predstaveny v praci Informer: Beyond Efficient Transformer for Long
Sequence Time-Series Forecasting (Zhou et al., 2021), predstavuje rieSenie tychto problémov. Bol
navrhnuty $pecificky pre predikciu v dlhych ¢éasovych radoch (LSTF — Long Sequence Time-Series

Forecasting). Disponuje tromi klti¢ovymi inovdciami:

e ProbSparse Attention — upraveny mechanizmus pozornosti, ktory vyberovo uprednostiiuje
iba tie pozorovania, ktoré vyznamne prispievaji k vystupu. Tym znizuje ¢asovii a paméitovi

néro¢nost na O(Llog L).

e Self-Attention Distilling — technika, ktord postupne redukuje velkost vstupnej sekvencie



medzi vrstvami modelu. Cielom je extrahovat dominantné érty signdlu a zdroven zabranit

zahlteniu nepodstatnymi detailmi.

e Generativny dekodér — namiesto klasického autoregresivneho dekdédovania po jednom
kroku naraz, Informer dekdduje celé sekvencie naraz. To vyrazne zvysuje rychlost inferencie

pri dlhych predikciach.

Tieto vlastnosti robia z Informera vynimo¢ny model pre spracovanie tdajov ako si EEG
zdznamy s vysokym Casovym rozlifenim a dlhym trvanim. Vd'aka efektivnej implementdcii po-
zornosti a schopnosti zachytif globdlne vztahy je vhodny aj pre tilohy klasifikdcie neurologického
stavu pacientov na zaklade dlhodobych signalov.

Model Informer je open-source a je dostupny na platforme GitHub spolu s mnozstvom pred-

pripravenych datasetov a néstrojov, ¢o ulahéuje jeho aplikdciu aj v medicinskom vyskume.

5.2.1 ProbSparse Self-Attention

Jednym z hlavnych problémov klasického mechanizmu self-attention, ktory je zdkladom trans-
formerovych modelov, je jeho kvadratickd ¢asova a pamétova zlozitost vzhladom na dizku vstupu
L, konkrétne O(L?).

Model Informer preto zavadza ProbSparse Self-Attention — efektivnu aproximadciu self-attention,
ktord zniZuje vypoctovii ndroénost na O(L log L), pricom si zachovdva schopnost modelovat globdlne

zévislosti.

Zakladny vzorec klasickej self-attention:

Attention(Q, K, V) = Softmax (Qj(;> \% (3)

Kde Q € RY*? st queries, K € RV* st keys, V € RL¥% st values, a d je rozmer modelu.

ProbSparse modifikdcia: Namiesto vypoctu vsetkych skaldrnych stcinov (dot-produktov)
medzi vSetkymi vektormi query a key, ktoré urcuji mieru pozornosti, sa v mechanizme ProbSparse
poéitaji iba tie najdolezitejsie. Ich vyber sa riadi podla tzv. miery vyznamnosti, ktora je definovand

nasledovne:

3T Li [, T

j=1
Tento vzorec (tzv. max-mean sparsity measurement) meria rozdiel medzi najviésou hodnotou
pozornosti a priemernou pozornostou daného query ¢; na vietky keys. Cim vicsi tento rozdiel je,
tym dolezitejsi je dany query pre vystup.
Na zdklade tejto metriky sa vyberie len u = c - InLg najdélezitejSich queries pre vypocet

pozornosti, kde ¢ je konstanta. To znamend, Ze namiesto vypoétu O(L?) dot-produktov sa pocita
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Algorithm 1 ProbSparse self-attention

Requlre. Tensor Q € R™*4, K € R™*¢, V ¢ R™*¢

: print set hyperparameter c,u = clnmand U = mlnn
randomly select U dot-product Tpalrs from K as K

set the sample score S = QK _ ~
compute the measurement M = max(S) — mean(S) by row
set Top-u queries under M as Q

set 81 = softmax(QK "' /v/d) - V

set So = mean(V)

set S = {S1, So } by their original rows accordingly
Ensure. self-attention feature map S.

A A R T

Obr. 5: Algoritmus ProbSparse Self-Attention mechanizmu.

len O(L1In L), éo vyrazne znizuje ¢as aj pamét.

) Q*KT
ProbSparseAttention(Q, K, V) = Softmax 7 \% (5)

Kde Q* obsahuje len tie queries, ktoré boli vybrané na zaklade sparsity miery M(q;, K).

Popis jednotlivych krokov ProbSparse Self-Attention algoritmu (obr. 5):

1. Nastavenie hyperparametrov: Zvoli sa parameter ¢, na zaklade ktorého sa vypocita pocet
najdolezitejsich queries u = c-Ilnm a pocet nahodne vybranych dot-product parov U = m-Ilnn,

kde m je pocet queries a n je pocet keys.

2. Ndhodny vyber: Z mnoziny K sa ndhodne vyberie U keys a vytvorf sa ich podmnozina K,

~ 7 . 7 v ’ ’ ~ )
¢im sa redukuje vypoctova naroc¢nost.

3. Vypoéet skére: Spocitaji sa dot-produkty medzi vietkymi queries @ a vybranymi keys K,

¢fm vznikne matica skére S = QK T.

4. Vypoéet sparsity miery: Pre kazdy query sa spo¢ita hodnota M = max(S) — mean(S),
teda rozdiel medzi maximalnym a priemernym skére v riadku. Tdto max-mean metrika je
numericky stabilnd a menej citlivd na nulové hodnoty. V praxi ide o jednoduchy sposob, ako
kvantifikovat délezitost daného query — &m vicsi rozdiel, tym viac sa query viaze len na

niekolko silnych keys, a teda je informativnejsi.

Tento krok vsak nie je fixne dany a je mozné ho upravit podla potreby aplikicie. Na-
miesto aritmetického priemeru mozno pouzit aj medidn, ¢im sa dosiahne vyssia odolnost
vo&i odlahlym hodnotdm. Podobne je mozné experimentovat aj so zlozitejsimi mierami , kon-
centrovanosti“ pozornosti, ako napriklad rozptyl dot-produktov, entropia normalizovanych
skore, alebo priemer z top-k hodnét namiesto maxima. V niektorych implementacidch je

dokonca mozné nahradit tiito mieru malou neurénovou sietou, ktord sa uéi priamo pocas
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tréningu modelu.

5. Vyber najdoélezitejSich queries: Vyberie sa top-u queries s najvyssimi hodnotami sparsity
miery a oznaéia sa ako Q.

6. Vypocet pozornosti pre Q: Pre vybrané queries Q sa spocita klasicka self-attention:

Softmax(QK " /v/d) - V.

7. Odhad pre zvysné queries: Queries, ktoré neboli zaradené do Q, neprechadzaji vypoétom
pozornosti. Namiesto toho im je priradeny jednoduchy priemer vsSetkych hodnét V' ako rychly,

ale pouzitelny odhad.

8. Zliéenie vysledkov: Vystupy sa nakoniec zoradia podla povodného poradia queries, ém

vznikne findlna feature mapa self-attention mechanizmu.

5.2.2 Self-attention distilling

Enkéder modelu Informer bol navrhnuty tak, aby zvladal spracovanie extrémne dlhych sekvencii
pod obmedzenim pamitovych narokov. Kazdy vstup X! je po tivodnej reprezentacii prevedeny na
maticu X!, € REXdmoaet kde L je dizka vstupnej sekvencie a dy,oq4e; je dimenzionalita skrytého
priestoru.

Jednou z klti¢ovych technik v enkéderi je tzv. self-attention distilling, ktora prirodzene nadvizuje
na vyuZitie ProbSparse pozornosti. Ked'ze kombinécii hodnot V' v pozornosti je vela a mnohé st
redundantné, cielom distilldcie je zachovat len dominantné érty sekvencie a postupne zniZovat
casovu dimenziu vystupu.

Tento mechanizmus je inSpirovany dilatovanymi konvoliciami. Na vystup kazdej vrstvy pozor-
nosti sa aplikuje 1D konvoluény filter so $irkou jadra 3, nasledne aktivac¢na funkcia ELU a nakoniec
max-poolovanie s posunom 2, ktoré redukuje dizku vystupu na polovicu. Tento proces je formalne

definovany ako:

th,Jrl = MaxPool (ELU (COHVld ([X;]AB))) ’

kde [X;] AB Teprezentuje vystup z attention bloku v j-tej vrstve (vrdtane ProbSparse pozornosti
a vrstiev normovania a rezidudlneho spojenia).

Aby sa zvysila robustnost tohto procesu, Informer stavia viacero paralelnych zésobnikov (stacks),
kde kazdy z nich pracuje s inak velkou ¢astou vstupu (napr. polovica, $tvrtina...). Vystupy vsetkych
zasobnikov st nakoniec spojené do jedného vystupu enkddera.

Tento pristup vyrazne znizuje pamitovi zloZitost na O((2 — e)Llog L) a ziroveii umoziuje

extrakciu globalnych zavislosti v ddtach s velmi dlhym trvanim, ako st EEG zdznamy.
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Obr. 6: Architektira jedného zasobnika enkdédera modelu Informer. Prvy zdsobnik spracovava
celi vstupni sekvenciu, druhy iba polovicu, atd. Cervené bloky predstavuji maticové vypocty
pozornosti, ktoré sa kaskddovito zmensuji vd'aka mechanizmu self-attention distilling. Vystupy zo
vSetkych zasobnikov st na konci spojené.

5.2.3 Generativny dekoéder

Dekdéder v modeli Informer je navrhnuty na generovanie dlhych sekvenénych vystupov efektivnym
sposobom. Sklada sa z dvoch vrstiev multi-head pozornosti a vyuziva modifikovand verziu ProbS-
parse self-attention spolu s masked attention, ktora zabezpecuje, ze kazda pozicia vo vystupe ma
pristup iba k predchddzajicim (a nie budicim) ¢asovym krokom.

Na rozdiel od tradi¢ného autoregresivneho dekddovania, kde sa vystup generuje po jednotlivych
krokoch, Informer vyuziva tzv. generative inference, teda predikciu celej vystupnej sekvencie v
jednom priamom prechode modelom. Vstupom do dekodéra je start token, t. j. kratka zndma ¢ast
sekvencie, spolu s nulovym placeholderom pre cielovi sekvenciu. Tento pristup vyrazne urychluje
inferenciu, najméa pri dlhych predikénych oknach.

V tejto praci sa vSak zameriavame na klasifikaény problém, nie na predikciu budicich hodnét.
Preto dekdderovi ¢ast modelu Informer nevyuzivame a pracujeme vyluéne s enkéderom, ktory

sluzi na extrakciu reprezentacii z dlhych EEG sekvencii.

6 Prehlad splnenych tloh

Doteraz vykonané kroky v ramci tejto prace zahfnaju teoreticki pripravu, analyzu dat a

predpripravu na experimentdlnu ¢ast.

e Spracovanie relevantnych vedeckych prac: Napr. ¢lanok Informer: Beyond Efficient
Transformer for Long Sequence Time-Series Forecasting, ktory ziskal ocenenie Best Paper

Award na celosvetovej konferencii o umelej inteligencii v roku 2021.

e Predspracovanie datasetu: V spolupraci so spoloénostou VSL Software bol pévodny roz-
siahly dataset EEG signdlov (velkosti priblizne 1,5 TB) redukovany na cca 130 GB, pricom

boli vykonané nasledovné kroky:
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— odstranené boli ¢asové rady s konstantnym priebehom, ktoré neobsahovali ziadnu infor-

mativnu zlozku,

— vyradené boli tiez sekvencie s dlhym vypadkom signédlu alebo inym typom chybovych
udajov,

— boli zachované len kvalitné a pouzitelné signdly vhodné na nésledné trénovanie modelov.

Tymto krokom bola vytvorenad kvalitnd baza pre nédslednid implementéiciu a experimentdlne

overenie vykonnosti modelov.

7 Najblizsie kroky

V dalsej faze prace bude hlavnym cielom implementdcia modelu Informer a jeho aplikdcia na
predspracované EEG ddta. Model bude testovany v réznych konfigurdcidch s cielom overit jeho
schopnost efektivne modelovat dlhodobé z4vislosti v sekvenénych signdloch.

Okrem zakladnej implementacie sa planuje vytvorenie rozsireného modelu, ktory bude navyse
pracovat s dostupnymi metaddtami o pacientoch (napr. vek, pohlavie), pokial sa ukdze, Ze tieto
doplnkové informécie vedu k zvyseniu presnosti predikcie.

Sucastou d'algiecho postupu bude aj porovnanie Informera s inymi modelmi, & uZ z oblasti
transformerovych architektir alebo hlbokych neurénovych sieti (napr. LSTM, CNN). Hlavnym
cielom bude preskiimat ich vykonnost z pohladu ¢asovej zloZitosti, presnosti vysledkov a celkove;

optimality rieSenia pre velké sekvencie EEG d4t.

e Planované pouzité metriky:

MSE (Mean Squared Error) — zdkladnd metrika pre regresné tlohy.

— MAE (Mean Absolute Error) — doplnkova metrika, menej citlivd na extrémy.
— Inference time — priemerny Cas potrebny na spracovanie jednej sekvencie.

— Poéet parametrov a pamitova naroénost modelu.

e Experimentovanie s dizkami vstupnej/vystupnej sekvencie: s cielom néjst optimalny

pomer medzi rozsahom informdcie a vypoétovou naroénostou.

e Vizualizicia pozornosti: analyza mechanizmu attention s ciefom pochopit, ktoré ¢asti

EEG signalu model povazuje za relevantné.
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