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ABSTRAKT

Cielom tejto prace bolo vyvinut metddu klasifikdcie EKG cyklov do dvoch tried,
ischemickych a neischemickych cyklov. Ako vstupny signal boli pouzité spracované
srde¢né cykly (P-QRS-T cykly) ziskané meranim animalneho EKG ortogonalnym
zvodovym systémom. Priznakovy vektor bol vytvoreny ako vysledok analyzy
vzajomnej koherencie spektier, analyzy primarnych komponentov, HRV parametrov
aich kombinacii. Vysledné cykly boli klasifikované za pomoci doprednej neurénove;j
siete so spiatnym Sirenim chyby. Klasifikator bol navrhnuty v Matlabe. Vykon
klasifikacie dosahoval hodnét v rozmedzi 87,2 az 100%. Vysledky experimentu mozu
byt vhodné pre budtce Studie automatickej klasifikacie EKG.

KLUCOVE SLOVA

Kasifikacia srdecnych cyklov, ischémia, analyza vzajomnej koherencie spektier,
analyza primarnych komponentov, umela neurénova siet’

ABSTRACT

The aim of this work was to develop the method for classification of ECG beats into
two classes, namely ischemic and non-ischemic beats. Heart beats (P-QRS-T cycles)
selected from animals orthogonal ECGs were preprocessed and used as the input
signals. Spectral features vectors (values of cross spectral coherency), principal
component and HRV parameters were derived from the beats. The beats were classified
using feedforward multilayer neural network designed in Matlab. Classification
performance reached the value approx. from 87,2 to 100%. Presented results can be
suitable in future studies aimed at automatic classification of ECG.

KEYWORDS

Heart beat classification, cardiac ischemia, cross spectral coherency analysis, principal
component analysis, artificial neural network
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UvVOD

Klasifikécia srde¢nych cyklov je z pohl'adu klinickej mediciny vel'mi uzitocny nastroj.
Poskytuje nam prostriedok k spravnej predikcii, vyberu medikacie ako aj pochopeniu
jednotlivych dejov v oblasti srdeCnych abnormalit a patoldgii. Zatial ¢o rucna
klasifikacia EKG je pomerne presna, vytvorenie komplexnej Studie dlhodobého merania
je Casovo naroc¢ne. V tomto probléme moze pomdct’ pocitacova klasifikacia pomocou
vhodne zvolenej analyzy signalu a klasifikacnej metddy. Oblast’ automatickej
(pocitacovej) klasifikacie je stale oblastou vo vyvoji, hlavne z dévodu komplikovaného
nahradenia naucenych znalosti a skisenosti lekara. Pri dobrom vybere parametrov ma
taito metodda predpoklad vykazovat nizSiu chybovost a vysSiu casovu efektivitu
klasifikéacie voci ru¢nej klasifikacii.

Ciel'om diplomovej prace bolo zoznamit’ sa s problémom pocitacovej klasifikacie,
preskiimat’ rozne metddy analyzy EKG signalu, ktoré tato metdda vyZiva, ako aj rozne
klasifikaéné nastroje. Dal§im cielom prace bolo zoznamit’ sa s abnormalitami srde¢ného
cyklu a ich vplyvom na EKG signal. Hlavahym bodom diplomovej prace je navrh
Klasifika¢nej metody a testovanie jej GspeSnosti. Ked’ze najlepSie sa teoretické znalosti
overia praktickym experimentom, tento bod je v préaci rieSeny ako demonStracny
experiment klasifikacie ischemickych cyklov z priebehu animélneho elektrogramu,
ziskaného meranim na extrahovanom srdci kréalika. VSetky metddy v tejto prace st
vyhotovené v programovacom prostredi Matlab.



1 ELEKTROKARDIOGRAFICKE
VYSETRENIE

1.1  Snimanie elektrokardiogramu

Elektricka aktivita srdca sa meria neinvazivne na povrchu tela, pripojenim sady elektrod
na kozu. Elektrody st na tele umiestnené tak, aby dostato¢ne odrazali ¢asopriestorové
zmeny elektrického pol'a srdca. Pre zaznam elektrokardiogramu EKG su smerodajne
napatové rozdiely medzi dvojicami elektrod. Miesta snimania elektrického signalu
z povrchu tela a ich oznacenie st v dnes$nej dobe ustalene. Pri beznom snimani EKG sa
vyuziva 12 zvodov, ktoré sa nasledne delia na [1], [2]:

. bipolarne zvody koncatinové — I, 11, 111,

° unipolarne zvody koncatinové — aVR, aVL, aVF,

° unipolarne zvody hrudné — V1, V2, V3, V4, V5, V6
° ortogonalne zvody — X, Y, Z.

1.1.1 Bipolarne zvody koncatinové

Zachytavaju prejavy srdeéného potencialu vo frontalnej rovine, priCom sa meria rozdiel
potencidlov medzi dvoma elektrodami (Obr. 1.1). Vysledne potencialy sa teda
vypocitaji nasledovne [1], [2]:

| =V, —Ves, (1.1)
=V, —Ve, (1.2)
=V, —V,,. (1.3)

Pricom V|4 udava napitie zachytené na l'avej ruke, Vgra na pravej ruke a Vi na lavej
nohe. I, I, 11l st oznagenia zvodov.

I 11 111
Ops @ O

Obr. 1.1: Bipolarne zvody koncatinové — Einthovenov trojuholnik (prevzaté z [1])

1.1.2 Unipolarne zvody koncatinové

Tieto zvody sleduju taktiez elektricku aktivitu srdca vo frontalnej rovine a vyuzivajh
rovnaké elektrody ako bipolarne koncatinové zvody, avsak zapojenie zvodov (Obr. 1.2)
a merané potencialy st iné [1]:



Vi.+V,

AVR =V, — -~ (L.4)
avL=V,, —\%, (L5)
aVvF =V, —\%, (1.6)

kde aVR, aVL, aVF je oznacenie meracich zvodov. Ostatné premenne su totozné ako
Vv pri bipolarnych zvodoch koncatinovych.

aVR aVl aVF

O

Obr. 1.2:  Unipolarne zvody koncatinové (prevzaté z [1])

1.1.3 Unipolarne hrudné zvody podl’a Wilsona

Zatial' ¢o koncatinové zvody sleduju elektrickt aktivitu srdca vo frontalnej rovine,
unipolarne hrudné zvody sleduju elektricki aktivitu srdca V horizontdlnej rovine.
Referencna elektrdda sa vytvori spojenim troch koncatinovych elektrod cez odpor 5kQ
a aktivna elektroda je umiestnend v jednom zo Siestich Specifickych miest (Obr. 1.3),
oznacenych Vi az V. [1]

Obr. 1.3:  Umiestnenie unipolarnych hrudnych zvodov (prevzaté z [1])

1.14 Ortogonalne zvody

Sustava ortogonalnych zvodov sa pouziva na zdznam elektrickej aktivity srdca v 3D
priestore, preto su velmi vhodné pri zostavovani vektokardiogramu. Tento zvodovy
systtm sa v Kklinickej praxi pouziva len madlo, jeho hlavne uplatnenie je

3



v experimentalnej kardioldgii, kde je mozné zvody umiestnit’ presne podla potreby
napr. pri merani na extrahovanom srdci (vid’. kapitola 4.1.1). Okrem toho je mozné tieto
zvody derivovat’ z dvanast’ zvodového merania [3].

1.2

Krivka EKG

Krivka EKG (Obr. 1.4) sa sklad4 z niekolkych &asti (vin, kmitov). Ako prvy popisal
EKG krivku Willem Einthoven na zaciatku dvadsiateho storocia. Kmity a viny oznacil
pismenami P, Q, R, S, T. Toto pomenovanie sa ustalilo a pouziva sa dodnes.

——5 mm———=]

02s
EEEEEE -
004s SE=
1 1 } — 1 It — .EE 4
HEE TR
= PR <= ST —> o
I-segment \+—segment, IS I S — $ ;

R

1 | 1
L |-
1 1
. 4 4 L .: Q 4 Ll 4 4 ! 1 ! : 1
(< P-R =i =<t ST o
! interval ot + interval — 1
1 : S : =
[=QRS > T
+interval! — |
= QT =
(| " interval | T
1

Obr. 1.4:  Krivka EKG s ozna¢enymi morfologickymi ¢astami (prevzaté z [3])

Kazda cast’ EKG krivky odpoveda ur¢itému deju [1]:

P vina odraza sekven¢nu depolarizaciu pravej a 'avej srde¢nej siene. VacSinou
ma kladn polaritu, jej amplitida by mala byt menej ako 300 puV a trvanie menej
ako 120 ms,

QRS komplex odraza depolarizaciu pravej a lavej srdeénej komory, ktora za
normalnych okolnosti trva 70 az 110 ms a sklada sa z kmitov Q, S a R viny. Kmit
Q ma negativnu vychylku a trva 30 ms, znaci zaciatok depolarizacie myokardu
v oblasti septa. VIina R predstavuje postup vzruchovej viny naprieC¢ stenou
srde¢nych komodr aje vzdy kladna. S kmit nasledujuci za vlnou Ssa vzdy
nachadza pod izoelektrickou liniou a aktivuje posledni c¢ast komorového
myokardu pri baze I'avej komory,

bod J oznacuje miesto prechodu QRS komplexu do ST segmentu,

ST segment v skuto¢nosti nie je vlna, ale odraza interval depolarizacie celého
myokardu komor. Je izoelektricky,



o T vlna odzrkadl'uje repolarizaciu komor a nachadza sa zhruba 300 ms po QRS
komplexe. Niekedy po T vlne mézeme pozorovat vinu U, ktora ma nizku
amplitidu a je tazko rozpoznatel'na, jej povod a funkcia su stale nejasné,

. RR interval predstavuje dizku komorového srde¢ného cyklu. Meranie intervalu
medzi dvoma po sebe iducimi R vinami slizi k ur€eniu komorového rytmu. RR
interval je zakladny zdroj rytmu pre vSetky druhy interpretdcie EKG. Pouziva sa
k charakterizovaniu ré6znych druhov arytmii rovnako ako pri Stadiach variability
srde¢ného rytmu,

. PQ interval udava ¢asovy tsek od zaciatku depolarizacie srde¢nych sieni po
vznik depolarizacie srde¢nych komdr, teda udava cas, ktory potrebuje elektricky
impulz Kk ceste zo sinoatrialneho (SA) uzla do srde¢nych komér. Dizka PQ
intervalu silno zavisi na srde¢nom rytme,

o QT interval udava Casovy usek od zaciatku depolarizacie srde¢nych komoér po
dokoncenie ich repolarizacie. Tento interval sa skracuje so stupajiicim srdecnym
rytmom.

2 KLINICKA ELEKTROKARDIOGRAFIA

Klinicka elektrokardiografia sa zobera popisom kardiologickych abnormalit na zaklade
elektrokardiogramu meraného na povrchu tela [3]. Z distribucie povrchovych
potencidlov, ale nie je vZdy mozné presne urit' zdroj problémy, ked’ze dani zmenu
EKG krivky moZe v niektorych pripadoch vyvolat viacero faktorov. Preto sa pri
naroénom hodnoteni pristupuje k meraniu EKG invazivnou cestou, pripadne vo
vyskume k meraniu EKG na izolovanom srdci (animalne EKG).

2.1  Fyziologické zmeny srde¢ného rytmu

Srde¢ny rytmus je u normalneho srdca riadeny elektrickymi impulzmi tvorenymi
Vv sinoatrialnom (SA) uzle a v pokoji nadobtida hodnoty v rozmedzi 50 az 100 uderov za
minatu — takzvany sinusovy rytmus (Obr. 2.1). Rytmus s frekvenciou nizSou ako 50
uderov za minutu sa nazyva sinusova bradykardia a sinusova tachykardia ak prekracuje
hodnotu 100 uderov za minttu. V pokoji je srdecny rytmus v podstate pravidelny, nie
vSak Uplne ato aj pri absencii vonkajSich faktorov ako fyzickd namaha alebo stres.
Elektricka aktivita SA uzla je modulovana sympatickym a parasympatickym systémom,
ktoré¢ st stcastou autondmnej nervovej sustavy (vegetativnej sustavy). Odchylky
V rytme alebo naru$enie normalneho sinusového rytmu sa nazyva arytmia. Malé zmeny
srde€ného rytmu st spOsobené neustalou zmenou rovnovahy medzi sympatickym
a parasympatickym systémom [1], [2]:

o zvySenie aktivity parasympatického systému vedie k zniZzeniu hodnoty srdecného
rytmu

o zvySenie aktivity sympatického systému vedie k zvysSeniu hodnoty srdecného
rytmu
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Obr. 2.1:  Normalny sinusovy rytmus (prevzaté z [3])

Respira¢na arytmia (RSA — Respiratory sinus arrhytmia) stvisi u zdravého
jedinca sfazou dychania. Ato tak, Ze frekvencia srde¢ného rytmu sa zvySuje
s nadychom a znizuje s vydychom (hlavne pri hlbokom dychani). Tento jav je bezny
u mladsich jedincov, u star§ich moze byt’ znamkou neurézy [1].

2.2  Abnormalne zmeny srdecného rytmu

2.2.1 Ektopicky srde¢ny st’ah, tachykardia a fibrilacia

Jedna z pricin vzniku arytmie je ak dochadza k vzniku depolariza¢ného impulzu mimo
SA uzol, v inej ¢asti myokardu [3]. Tento jav vedie k ektopickému srde¢nému st’ahu.
Ak sa ektopické lozisko nachadza v srde¢nych sieniach dochadza k tzv. pred¢asnému
st’ahu sieni (APC — atrial premature contraction, Obr. 2.2).
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Obr. 2.2:  Predcasny stah sieni (APC, Sipky oznac¢uju vyskyt ektopie, prevzaté z [3])

Ak je toto lozisko v srde¢nych komorach dochadza k tzv. predéasnému st’ahu komor
(VPC — ventricular premature contraction, Obr. 2.3).

Obr. 2.3:  Predc¢asny stah komor (VPC, prevzaté z [3])

Obycajne sa po vyskyte ektopie srdce vrati do normélneho sinusového rytmu,
zatial’ Co pri¢ina ektopie moZe pretrvat. V niektorych pripadoch, ale prejavy ektopie
pretrvaji a dojde k striedaniu sinusovych a VPC cyklov, tento jav nazyvame bigeminia
sieni (ventricular bigeminy). V pripade velkého poctu ektopickych cyklov dojde
k abnormalnemu zvyseniu srdeéného rytmu. Ak srdce zostane v takomto kvazi
stabilnom stave, ide 0 nebezpecny jav. Dochadza k rychlej cyklickej depolarizacii
tkaniva srdca. Tento jav sa nazyva reentantnd arytmia, jej typickym prikladom je
tachykardia komor (VT — ventricular tachycardia). Tento stav je patologicky a rychlo
smrtelny, pretoZe srdce nedokaze efektivne preCerpavat’ krv.



Obr. 2.4: Tachykardia komér (VT, prevzaté z [3])

V niektorych pripadoch sa moéze depolarizacna vlna rozlozit' na mnoho mensSich
vin, ktoré kvazi nahodne cirkuluju myokardom. To ma za nasledok upIné vysadenie
koordinovanych stahov a chvenia myokardu. Tento jav sa nazyva fibrilacia. Ak pri
fibrilacii stale spravne funguje atrioventrikularny (AV) uzol, ktory neprepusti kvazi
nahodné vinenie iba normalny QRS komplex, dochadza k tzv. fibrilacii sieni (AF —
atrial fibrilation, Obr. 2.5).

Obr. 2.5:  Fibrilacia sieni (AF, prevzaté z [3])

Tento jav je Casto tolerovany. Naproti tomu, ak dojde k prieniku cez AV uzol hovorime
o fibrilacii komor (VF — ventricular fibrilation, Obr. 2.6), ktora je behom sektind az
minut smrtel'na [3].

Obr. 2.6:  Fibrilacia komor (AF, prevzaté z [3])

Kmitanie srde¢nych sieni (atrial flutter, AFL) a kmitanie srdeénych komor
(ventricular flutter, VFL) st arytmie, ktoré sa prejavia ako rychly pravidelny rytmus, na
rozdiel od chaotického rytmu fibrilacii [1]. Oproti kmitaniu srdeénych sieni ma
kmitanie komor znacne vysSiu amplitidu, ktora v ¢ase koliSe.

2.2.2 Bloky vedenia, bradykardia a oneskorené rytmy

Tento typ arytmii je spojeny S prili§ pomalym srde¢nym rytmom — bradykardiou,
a abnormalnymi  blokmi  vedenia  stimulaéného impulzu myokardom [3].
Najjednoduch§im pripadom je prili§ pomald stimuldcia SA uzlom, rieSenim je
implantacia umelého pacemakera. DalSou pri¢inou spomalenia srde¢ného rytmu moze
byt’ tzv. AV-blok (Obr. 2.7), ktory spomali komorovy rytmus. Podl'a toho, ¢i AV uzol
chybne vedie len niektoré viny (AV-blok druhého stupnia), alebo dochadza k chybnému
vedeniu vsetkych vin (AV-blok treticho stupiia), delime AV-blok do niekolkych
stupiiov. AV-blok prvého stupiia nespomal’uje komorovy rytmus.
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Obr. 2.7:  AV-blok druhého stupna (8ipky poukazuji na variantnost’ PQ intervalu, prevzaté z

[3D)

Blok vedenia ktory nastava v oblasti Tawarovych ramienok sa vSeobecne rozdel'uje
na pravy a Pavy blok Tawarovych ramienok. Zatial’ ¢o tato abnormalita ma obycajne
len minimalny vplyv na srdecny rytmus, zasadne ovplyvni zmenu trajektorie srde¢ného
vektoru. To mdze maskovat’ iné zavaznejsie patologie (napr. ischémiu).

Téma bradykardie a blokov vedenia vedie k problematike oneskorenych uderov
(escape beats). Oneskorené udery su podobné ektopickym v tom, ze depolarizacia
nastava mimo SA uzol. Rozdiel je, Ze oneskorené udery su spdsobené normalnou
kompenzacnou reakciou funkcie srdca proti zlyhaniu. Délezitym rozdielom je aj to, ze
ektopicky srdeény stah je obycajne predCasny, zatial’ ¢o oneskorené tidery RR interval
predlzuju.

2.2.3 Ischémia, iné metabolické narusenia a abnormality Struktary

EKG moéZe odhalit aj metabolické abnormality myokardu. K najvyznamnej$im
abnormalitdm patri ischémia, ta nastdva ak niektora Cast’ myokardu nie je dostatocne
prekrvena. Obycajne sa v EKG prejavuje zmenou T viny a ST intervalu sposobenou
alternaciou hlavného srde¢ného vektoru. Specifické vzory sa vyskytujii len v
minoritnom pocte ischemickych cyklov, obycajne sa tieto cykly vyznacuji
neSpecifickymi zmenami, ktoré moéZu anemusia byt spdsobené ischémiou. D4 sa
povedat, ze EKG je citlivé hlavne na velkoplo$né (akitne) srde¢né ischémie. Této
informadcia je v praxi vyuzivana napr. pri vybere sposobu liecby. [3]



aVR

i L«JLA«U\J)/\_«L T xv(\m.j W,f ‘g_,J’L‘MJx,
qu M][I: L»A(g f” : AP

[l V%Wﬁvwﬂvwww}k“« \(/k,,,\, \AI 'J &

vqu: m \‘ e {L
f—| M‘/\j{uﬂ / | 4 \_Auuuwlu\f

Gl bl ,M,m i

Obr. 2.8:  Akutny infarkt myokardu, velké plochy ischemického predného myokardu —
elevacia ST segmentu vo viacerych zvodoch (prevzaté z [3])

Dalsou z metabolickych abnormalit, ktora spdsobuje charakteristické zmeny EKG
je hyperkaliémia (hyperkalemia), ktord indikuje zvySent hladinu draslika. Prejavuje sa
vysokymi §picatymi T vlnami, stratou vin P a narugenim QRS komplexu. Hypokaliemia
(hypokalemia) sposobuje vinenie po vine T tzv. U viny. Okrem tychto faktorov maju
vplyv na zmenu Struktury EKG aj iné, ako napr. hladina kalcia a magnézia, extrémne
nizka telesna teplota, pouzitie niektorych liekov atd’. [3]

3  KLASIFIKACIA SRDECNEHO CYKLU

Automaticka klasifikacia srde¢ného cyklu je komplexny proces (Obr. 3.1), ktory
nezahfiia len ndvrh samotného klasifikatora, ale celkové spracovanie vstupného signalu
vratane jeho vyberu (pripadne ziskania), ako aj dodato¢né spracovanie a zhodnotenie
vystupu klasifikatora. Tato kapitola popisuje jednotlivé kroky tohto procesu pri
vytvarani klasifikacie sucitelom (supervised classification, determinuje rozloZenie
klasifikacnych tried), ako aj vybrané metddy v kazdom z krokov. Podstata klasifikacie
s ucitelom spociva v tom, Ze pre Cast’ signdlu pozname klasifikacny vysledok urceny
klinickym expertom. Podl'a tejto Casti signalu u¢ime klasifikator podavat’ na vystupe
spravnu odozvu.

EKG
‘L Detekeia vin a kmitov i
: ) - Vytvorenie vektora
Predspracovanie » a vyber relevantnej ¢asti > .
TKG priznakov

A

Klasifik4cia zvolenym
algoritmom

Obr. 3.1:  Struktira procesu klasifikacie srdeéného cyklu
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3.1  Vyber a spracovanie vstupnych dat

Spravny vyber vstupnych dat aich nasledné kvalitné spracovanie mé velky vplyv na
relevantnost’ samotnej klasifikacie. Vyber cielovej skupiny vstupnych dat uruje ako
a na ¢o konkrétne mozu byt vysledky klasifikacie urcené, zatial’ o kvalita spracovania
a ich selekcia méze mat’ vel’ky vplyv na chybu klasifikacie.

3.11 Zdroje vstupnych dat

Obvykle sa ako zdroj vstupnych dat vyuziva signal EKG merany na l'ud'och alebo
zvieratach (experimentalne invazivne procedury). Pripadne je mozné vyuzit' niektoru
z databdz EKG cyklov, kde st kdispozicii nami pozadované¢ patologické
I nepatologické srde¢né cykly.

Pri vybere subjektov, ktorych EKG chceme vyuzit musime dbat’ na populaéné
faktory ako je vek, pohlavie, uzivané lieky, medicinska a rodinna anamnéza a aktivity
jednotlivych o0s6b (napr. aktivny Sport moéze viest k znizeniu srde¢ného rytmu).
Z tychto parametrov logicky vyplyva, ze merané subjekty musime kategorizovat’ ¢o
vedie k d’alSiemu parametru a to pocet subjektov v kazdej kategorii.

Inym dolezitym faktorom je miesto a dizka ziznamu EKG. Pri volbe miesta
musime dbat’ na to, ze hospitalizovani pacienti budu l'ahSie tolerovat’ viac zvodové
meranie, ale na druhej strane nezachytime pri tom ich bezné aktivity. Z pohl'adu doby
zaznamu je velmi atraktivna predstava kratkodobého (rychleho) merania, ktora
umozinuje vytvorit’ a udrzat’ Specifické podmienky vhodné pre danu analyzu. VSeobecne
sa uvadza, ze na klinicky uzito¢né udaje je potrebny aspoit 60 minatovy zaznam.
Niekedy je vSak potrebné dlhodobejsie meranie, k tomu je obvykle vyuzivany Holterov
monitor.

Vyber vhodnych elektréd (malo kedy je mozné pouzit’ kompletny 12 zvodovy
systém) a ich vyhotovenia (povrchové, implantované) uzko stvisi s cielom klasifikacie
(napr. pri monitorovani ST segmentu sa odportiic¢a vyuzit' zvody III a V3, ktoré maja
najlepsSie morfologické vlastnosti v tejto oblasti [3]).

Zo zaznamu EKG je vSeobecne mozné odvodit’ suvisiace fyziologické signaly, kde
patria signaly dychania, krvného tlaku a ¢innosti (fyzickej aj mentélnej).

S experimentalnym meranim a zberom dit sa viaze aj mnoho hardwarovych
obmedzeni a faktorov, ktoré musime zohladnit' (vSetky tieto faktory sa odzrkadlia
okrem iného aj na cene daného experimentu). Preto sa vicSinou pred samotnym
experimentalnym meranim dat pristupuje k vyvoju klasifikacnej metdédy za pomoci
databéz signalov.

Databazy signalov moézu byt vhodnym vstupnym signalom pri overeni
teoretického podkladu danej klasifikacie. Ich rozsah a variabilita je vSak casto
limitovana, a preto nemusia vyhovovat’ vSetkym experimentom, pripadne nemusia byt
dostato¢ne popisane alebo kompatibilné. Pre klasické vyuzitie v klinickej medicine st
pouzivane tieto formaty [3]:

o roz$ireny Europsky format dat (EDF+, European Data Format), obycajne
vyuzivany v elektroencefalografii,

o HL7 format zalozeny na XML, vyuZivany hlavne na prenos dat medzi
nemocni¢nymi zariadeniami,
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o databaza vineni (WFDB), set kniznic vyvinuty na MIT (Massachusetts Institute
of Technology).

S ohl'adom na kompatibilitu a rozsah dat sa pri klasifikacii najcastejSie vyziva format
WEFDB, konkrétne vol'ne dostupnd databaza EKG (PhysioNet). Okrem toho vSetky
zariadenia, ktoré sluzia k detekcii arytmii a QRS by mali byt testované vstupnymi
signalmi z databazy MIT-BIH. Tento test sluzi k porovnaniu uspeSnosti klasifikacie
daného algoritmu voc¢i uz vyvinutym algoritmom.

3.1.2 Spracovanie vstupného signalu

Pod spracovanim vstupného signalu rozumieme upravu jeho vlastnosti pre dosiahnutie
¢o najlepsieho vysledku klasifikacie (napr. zvySenie SNR, odstranenie artefaktov, atd’.).
Jednym zo zakladnych typov spracovania signalu u EKG je jeho filtracia. Zvlast' pri
neinvazivnom merani je obvykle ziskany signal zaSumeny. Medzi zakladné Sumy, ktoré
sa vV EKG signali vyskytuju patri:

o Sum spdsobeny pohybmi pacienta, je spdsobeny elektrickou aktivitou kostrového
svalstva pri pohybe (EMG), nachadza sa v oblasti do 5 Hz v pripade zatazového
EKG do 20 Hz, odstranenie tohto Sumu je najzlozitejSie vzhl'adom na zachovanie
dolezitej informacie v signali,

o drift, ide o Sum, ktory spdsobuje kolisanie nulovej linie, vznika pri zlej kvalite
alebo umiestneni elektrod, alebo inymi biomechanickymi vplyvmi ako je
dychanie, tento Sum sa nachadza na frekvenciach do 1Hz preto je jeho odstranenie
pomerne jednoduché,

o sietovy brum, jednd sa o izkopasmovy Sum len s malym kolisanim frekvencie (50
Hz), je spdsobeny napajanim snimacieho zariadenia z elektrickej siete (jeho zlym
uzemnenim alebo tienenim), pri odstraneni tohto Sumu je mozné efektivne vyuzit’
adaptivne filtre,

. medzi d’alSie Sumy patri impulzné rusenie, Sum elektrickych obvodov zariadenia,
vplyv EMC (elektromagnetického pola), vzajomné biologické rusenie organov
atd’.

Dal§im typom spracovania vstupného signalu je jeho mormalizacia. Ta sluzi
k zamedzenie vplyvu parazitnej variantnosti vstupného signalu, ktora moze sposobit’
chybnu funkciu klasifika¢ného algoritmu. Medzi najjednoduchsie spésoby normalizacie
patri normalizovanie rozsahu minima a maxima (napr. k hodnotam [-1, 1]).

Z dovodu naslednej archivacie alebo obmedzenia rozsahu vstupnych dat vzhl'adom
na vykon klasifikaéného zariadenia, je d’alsim krokom kompresia vstupného signalu.
Medzi dnes prezentované kompresné metody patri:

o kompresia pomocou vinkovej transformacie, napr. vyuzite modifikovaného
algoritmu SPIHT (Set Partitioning in Hierarchical Trees) [4],

o kompresia na principe analyzy syntézy kodovania (analysis by synthesis coding),
pricom sa pouziva ASEC (Analysis by Synthesis ECG Compressor) algoritmus
[5],

o kompresia s pouzitim Statistickej techniky analyzy primarnych komponentov
(PCA — Principal Component Analysis), pripadne Karhunen-Loeveho
transformacia (KLT, Karhunen-Loeve Transform), ktora pocita tzv. vlastné ¢isla a
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vektory vstupnej matice [6].

3.1.3 Selekcia signalu

Proces selekcie signalu EKG spociva v najdeni jednotlivych srde¢nych cyklov (napr. R
vlna + n vzorkov), ¢o je zalozené na detekcii QRS komplexu. Nasledne podl'a potrieb
priznakového vektoru spracovania, tento cyklus mézeme vyuzit' cely (PQRST), alebo
obmedzit’ len na potrebnu cast’ (QRS, QRST, atd’.).

3.2  Vytvaranie priznakového vektora

Tento proces sa da charakterizovat’ ako uprava vstupného signalu (EKG) do podoby
vektorov priznakov, ktoré neskdr vstupuji do Klasifikatora. U danych vektorov
pozadujeme Co najvacsiu rozliSite'nost’ klasifika¢nych tried.

3.21 Metédy vytvarania priznakového vektora

Tato kapitola popisuje niekol’ko vybranych metodd vytvarania priznakového vektoru z
EKG signalu. VSetky vyuzivané metddy sa daji vSeobecne rozdelit’ do dvoch kategorii:

o metédy zalozené na morfologickych parametroch odvodenych z ¢asovych
priebehov EKG, tie st okrem iného silne zavislé na kvalite detekcie jednotlivych
Struktar v EKG,

o metddy nestvisiace priamo s morfologiou EKG, ktoré vyuzivaju zmeny EKG
Vv inej ako Casovej oblasti (napr. frekvencnej), tieto metddy si menej narocné na
kvalitu vstupného signdlu a obycajne postacuje rozdelenie EKG do srde¢nych
cyklov (napr. odvodenim polohy R - piku).

Standardné klinické parametre EKG

V klinickej praxi je stidle do velkej miery vyuZivané spracovanie EKG signdlu jeho
rozmeranim v ¢asovej oblasti. To znamena vyuzitie hodndt medzi tderovych intervalov
a amplitad vin.

Obycajne nas pri tomto type spracovania zaujimaju tieto hodnoty (vyber zalezi na
konkrétnej klasifikacii) [3]: dizka PR segmentu a jeho zaporny sklon, narast vysky viny
P, negativita viny Q, pokles Sirky QRS komplexu, pokles amplitidy R viny, negativita
viny S, depresia bodu J, zmeny urovne (elevacia/depresia) ST, narast amplitudy viny T,
dizka QT intervalu, vyskyt viny U a rychlost’ poklesu RR intervalu.

Jednou z metod moéze byt klasifikacia zalozena na morfologii QRS komplexu,
pricom klasifikované boli 4 typy cyklov z MIT-BIH [7].

Dal$ou klasifikaénou metddou, ktora vyuziva spracovanie EKG v ¢asovej oblasti je
klasifikacia laterdlneho a nizSieho infarktu myokardu pomocou analyzy elevacie ST
vo zvode aVR [8].

Zaujimava metdda pouzivand na rozmeranie EKG signalu, urcenie polohy QRS
a nabehu spadu vin P a T je metoda zalozena na multirezoli¢nej vinkovej transformacii

[9].
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Nemorfologické parametre EKG

Vzhladom na to, ze morfologické analyzy EKG su obyCajne pomerne narocné na
kvalitu signadlu a spracovanie, dochddza k vyskumu a pouzitiu nemorfologickych
parametrov. Priznaky odvodené tymito parametrami mozu byt odolné voci Sumu, a tym
kladi mensie ndroky na vstupny signal.

Jednou z ¢asto pouzivanych moznosti vytvorenia priznakového vektoru zo vstupného
signalu je analyza srde¢ného rytmu (HRV — Heart Rate Analysis, vid’ [1], [3]), ktora
poskytuje Statistické a grafické vystupy z Casovej, frekvencnej a nelinearnej oblasti
spracovania EKG signalu. Tieto metody su zalozené na fluktuacii RR intervalu v Case,
takze mozu byt uzitocné pri klasifikacii arytmii.

Dal$ou z0 zmienenych metdd je vyuzitie vinkovej transformécie (WT — wavelet
trasform), ktora reprezentuje spracovanie EKG signalu v ¢asovo-frekvencnej oblasti.

Napr. vyuzitie vinkovej transformacie pri extrakcii priznakového vektora z réznych
druhov biologickych signalov [10], [11].

Analyza spektralnej oblasti EKG nie je bezne vyuzivana. Poskytuje vSak zaujimavu
moznost’ spracovania vstupnych dat, pretoze je menej citlivd na kvalite vstupného
signalu ako metoddy zalozene na analyze v ¢asovej oblasti.

NajcastejSie sa pri spracovani signdlu do frekvencnej oblasti vyuziva vypocet
vykonového spektra signalu (P, PSD — Power Spectral Density), ktorého rozloZenie
vykonu je len mélo zavislé na pouZitom zvode. RozloZenie vykonu je v PSD u zdravého
srdca dané rozlozenim spektralneho vykonu vin P a T a komplexu QRS. Zatial’ ¢o  pri
fyziologickej zmene srde¢ného rytmu sa morfologia PSD meni len malo, zmeny pri
vyskyte zavaznejsich arytmii su vyrazné (Obr. 3.2) [3], [12].

I IE ' ' ' "] 1 b
sinus Zogﬂ | PsD 0.5/¥
—-200 : : ' ; 0
1 2 3 4 5 0 5 10 15
1
EKG 200 d
VT 0 PSD 0.5
—-200 0
1 2 3 4 5 0 5 10 15
400 7 1
EKG  200| ] f
VFL 0 WW PSD 0.5
—200 - 0
4 5 6 7 0 5 10 15
200 1 1
EKG S h
VF 0 1 PSDO0.5
—-200 _ ‘ ‘ ]
2 3 4 00 5 10 15
t (s) f(Hz)
Obr. 3.2:  Vplyv arytmii na tvar PSD, sinus — sinusovy rytmus, VT — tachykardia komor, VFL

— kmitanie komor, VF — fibrilacia komor (prevzaté z [3])
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Pri vypocte podobnosti spektier z dvoch réznych zvodov alebo ¢asovych usekov je
mozné pouzit' vypocet vzajomnej koherencie spektier (C,,, CSC - Cross Spectral
Coherence, Obr. 3.3). Tato metoda sa zatial’ v praxi nevyuziva, ale poskytuje zaujimavé
moznosti (vid'. kapitola 4). Vypocitame ju ako

C “I(P.P,) (3.1)

xy:

kde Py je vykonové spektrum signalu X, Py vykonové spektrum signalu y, aPyy je
vzajomné vykonové spektrum X ay. Vystupna hodnota reprezentuje mieru podobnosti
signalu na jednotlivych frekvenciach a nadobuda hodnoty od 0 do 1 (d4 sa povazovat za
normalizovany vystup). Zmena CSC medzi dvomi zvodmi moze slazit k detekcii
patologii, ktoré maju vplyv na zmenu hlavného srde¢ného vektoru (napr. ischémia).

1 nr'\f/\,' ' S er=w
09} Clxy|
| ("

0.8

i T
0.7 | { r
0.6 ] |J l\
0.4 | \ i
t

|
|
e \Hf\/\ f[, ”]\ , r* ¥ J\J\ J]”M |1
0.1 ' l R l""lj 1 I/ \\f\l F
, 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Frekvencia (Hz)

Obr. 3.3:  Vzajomna spektralna koherencia, C1xy — CSC medzi zvodmi I a Il, C2xy — CSC
medzi 10 sekundovymi tsekmi zo zvodu I (prevzaté z [3])

3.2.2 Vyber relevantnych priznakov

Vyber relevantnych priznakov spociva v obmedzeni vel'kosti vystupného priznakového
vektora bez straty relevantnej informacie. To je mozne riesit’ v zasade tromi sposobmi:
intuitivne - podla tvaru vystupného signdlu zhodnotime, Co je pre néds podstatné,
testovanim - zmenSujeme velkost vstupného vektora klasifikatora kym je jeho
uspesnost’  klasifikacie v nami uréenych medziach, alebo vyuzitim niektorej
z vypocetnych metéd. Medzi Casto pouzivané $tatistické metody radime napr. analyzu
primarnych komponent (PCA) a z nej odvodeny singularny rozklad (SVD).

Analyza primarnych komponent — PCA

Pri vybere relevantného priznaku sa javi ako zaujimava moznost’ vyuzitie PCA, ktora
dokaZe zo vstupnych priznakov derivovat’ tie s najvacSou informacnou hodnotou.
Zaroven tato metoda dokaze odstranit’ pripadny Sum a artefakty v signali [13].
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Pri aplikacii PCA na EKG signal chapeme priznakovy vektor X kazdého srde¢ného
cyklu ako vektor pozorovania nahodného procesu o dizke N. Tym na vstup PCA
predkladame maticu X o rozmeroch N x M kde M je pocet pozorovani nahodného
procesu (pocet srdeénych cyklov)

x(1)
x = x(:Z)’ X=[x x - Xyl (3.2)
x(N)

Nasledna derivacia primarnych komponentov je zalozené na predpoklade, Ze signal
X je ndhodny proces s nulovou strednou hodnotou charakterizovany korelacnou maticou

R, = E[xxT]. (3.3)

Primarne komponenty X st vysledkom aplikacie ortonormélnej linearnej transformécie
¥ nax,

w= YTy, (3.4)

kde w je vektor primarnych komponentov. Prvy komponent w; je produkt ¥!x kde v,
je vybrany tak, aby variantnost’ w; bola

E[wf] = E[Y]xx"1] = Y] R ;. (3.5)

pricom YT, = 1. Maximalnu variantnost’ dosiahneme vtedy, ak je 1, vybrané ako
normalizovany vlastny vektor odpovedajuci najvacSiemu vlastnému ¢&islu z Ry
oznacené¢ho ako A4, vysledna variantnost’ teda je rovna

E[w{] = ¢YTRp; = iy = A1 (3.6)
Podobnym spdsobom vypocitame variantnost Wp, kde pouZijeme druhé najvicsie

vlastné ¢islo A,. Ak chceme ziskat’ vSetkych N rdéznych primdrnych komponentov,
musime vypocitat’ vlastny vektor Ry

R,.W =wA, (3.7)

kde A je diagonalna matica obsahujuca vlastné Cisla A4, ... ,Ay. V praxi obycajne
hodnotu Ry nepozname, preto korelaéni maticu o velkosti N x N definujeme pri
vypocte vlastného vektora ako

-1
R, = MXXT. (3.8)

Singularny rozklad - SVD
Vlastny vektor pouzivany u PCA je mozné urit’ priamo z matice X pouzitim SVD
(singular value decomposition). Pri SVD vyuzivame rozklad matice X 0 vel'kosti N x M
na [13]:

X =UzV7, (3.9)
kde Uje N x N ortonormalna matica 'avych singularnych vektorov aVje M x M

ortonormalna matica pravych singularnych vektorov. X' 0 velkosti N x M je nezaporna
diagonalna matica obsahujuca singularne ¢isla oy, ... , oy, za predpokladu N < M.

Pouzitim SVD moze byt koreladnd matica R, (vid® 3.8) vyjadrend pomocou
U a diagonalnej matice A, ktorej polozky st normalizované Singularne ¢isla umocnené
na druhtt 62 /M, ..., 62 /M [13],
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n _1loor_1 TyyTT — T

R, —MXX = MUZV VE'U" = UAU". (3.10)
Porovnanim s vztahom 3.7 je jasné ze vlastny vektor u PCA ziskame ako lavy
singularny vektor U,teda ¥ = U avlastné ¢&isla 1, ako of/M. Podobne pravy
singularny vektor V obsahuje informéciu o vnutrocyklovych korelaciach, pretoze tie st

spojene s vzorkami korelacie R,.

Pristupy spracovania EKG pomocou PCA
Je znamych niekol’ko pristupov k vyuzitiu PCA na spracovanic EKG signalu. V tejto
Casti si stru¢ne popiSeme tri z nich.

1. Transformécia viac zvodového EKG
Pri tomto pristupe predpokladame viac zvodové meranie EKG. A teda v ¢ase n je signal
Xj reprezentovany vektorom

[*i1(1)]
xi(n) = |xi’2f”) | (3.11)

L, ()]

kde L je pocet zvodov. Aplikaciou SVD na takto zostaveny signal ziskame rozklad na
lavy singularny vektor matice U, obsahujici ¢asové informacie a pravy singularny
vektor matice V obsahujuci informaciu o medzizvodovych korelaciach. Na zaklade
tychto znalosti moéZzeme koncentrovat’ informacnu hodnotu signalu do mensieho poctu
zvodov pomocou transformacie

w;(n) =VTx;(n), n=1,..,N. (3.12)

Nasledne vyberieme N’ prvych transformovanych zvodov Wi, napr. zobrazenim
a zhodnotenim informacnej délezitosti transformovanych zvodov [13].

2. Kompresia EKG v ¢asovej oblasti

V tomto pripade chapeme signal EKG ako maticu N x M, kde N je pocet vzoriek
jedného cyklu aM je pocet cyklov. Cielom kompresie v ¢ase je vyber tzv.
reprezentantov, teda obmedzenie rozmeru M matice EKG na M; tak, aby
transformovand matica N x M; obsahovala vSetky morfologické typy cyklov (pri
zvolenej citlivosti) obsiahnuté v celkom signali. To m6éZeme dosiahnut’ podobne ako
v predchadzajicom pripade vyuzitim rozkladu SVD. Kde jeho aplikaciou (vid 3.9)
ziskame Tavy singularny vektor matice U, obsahujtici informaciu o korelaciach vzoriek
vramci jedného cyklu asingularny vektor matice V, obsahujaci informaciu
0 medzicyklovych korelaciach. Nésledne stanovime nami zvoleni mieru odliSnosti
rekon$truovaného signalu, ktort mozeme vypocitat napr. ako percentudlnu
normalizovan(l strednii kvadraticki odli$nost’ signalov (PRDN% - normalized
percentage root-mean-square difference) [14]:

N 2
n=1 () — *(@) (3.13)
Yn=i(x(m) —x0)%
kde x(n) je povodny signal, X¥(n) je signal rekonStruovany a X je strednd hodnota

povodného signalu. Postupne obmedzujeme vel'kost matice Vz N x N na N x M; pri
ktorom eSte plati nami uréena podmienka odlisnosti signalu rekonsStruovaného z takto

PRDN% = 100\/
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zmensenej matice V. Vysledna matica Vi obsahuje M; typov cyklov, ich porovnanim
s cyklami v povodnom signali je mozne tento signal, na zaklade najvysSej podobnosti
K jednému z M; typov cyklov, rozdelit' na useky, ktoré moZeme nahradit’ jednym
cyklom (reprezentantom) a tym zabezpecit' kompresiu v Case.

3. Kompresia dizky priznakového vektora EKG

Pri kompresii EKG signalu v oblasti dizky priznakového vektora chceme docielit’ vyber
len tych podstatnych casti v jednom srdecnom cykle vzhladom na ich variantnost’
V Case, atym ich menS$iu datovi naroCnost’ a taktiez zabezpecime vysoké rozliSenie
Vv Case, ktoré je pri kompresii v Casovej oblasti nizsie.

Pri rieSeni tohto problému sa moézeme inSpirovat’ kompresiou obrazu pomocou
PCA, ktora je pri chdpani EKG signalu ako matice M cyklov o N vzorkach l'ahko
implementovatelnd. Postup takejto kompresie je vel'mi podobny kompresii v ¢asovej
oblasti. Znovu vypocitame ortonormalne matice U aV pomocou metody SVD
a nasledne obmedzime velkost’ matice V tak, aby vyhovovala podmienke (vid’. 3.13)
dostdvame maticu Vi. Potom vypocitame projekciu signdlu na primarne komponenty

Y =V7X, (3.14)

tym ziskavame maticu primarnych komponentov Y o0 velkosti M; x N. Tato matica
priamo odzrkadl'uje najpodstatnejSie zmeny v Casovej oblasti pri nezmenenej ¢asovej
rozliSovacej schopnosti, ale mensou datovou naro¢nost'ou ked’ze M; < M [15].

3.2.3 Dodato¢né spracovanie vektora priznakov

Cielom dodato¢ného spracovania priznakového vektora je jeho normalizacia alebo
Standardizacia a kompresia. V tomto kroku je mozné pouzit' podobné metody ako pri
spracovani vstupného signalu.

Daldim z krokov dodatoéného spracovania vektoru priznakov pri klasifikacii
sucitelom je extrakcia tréningovej a validacnej (testovacej) mnoziny. Oba tieto
mnoziny musia mat klinickym expertom urCeny klasifikacny vystup na zaklade
klasifika¢nych tried (vid’ kapitola 3.3.1). Tréningovd mnoZina sluZi na samotné ucenie
klasifikatora amala by videdlnom pripade obsahovat vSetky typy priznakovych
vektorov vyskytujiice sa v signali. TaktieZ zastipenie patologickych a nepatologickych
vektorov by malo byt’ rovnaké. Dobre je tito mnozinu usporiadat’ ndhodne, aby nedoslo
k zhlukovaniu nepatologickych a patologickych priznakov do blokov. Co sa tyka
valida¢nej mnoziny, ta slizi k overeniu vysledku ucenia klasifikatora, ak dosahuje
klasifikacia na tejto mnozine podobnu Uspe$nost ako tréningova, pravdepodobne
nedoslo k preuceniu. Mala by byt zostavend podobne ako tréningova, pri dostato¢ne
dlhom vstupnom signali ideédlne z inej Casti signalu. U tejto mnoziny uZ nie je nutné
nahodné usporiadanie.

3.3 Klasifikacia

Ulohou klasifikacie samotnej je na zaklade vstupného vektoru, vygenerovat’ vystupny
vektor, ktory zaradi aktualny vstup do jednej zo zvolenych klasifikacnych tried.
V najjednoduchsom pripade ide o linearne prahovanie spracovaného vstupného signalu.
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3.3.1 Kilasifika¢né triedy

Klasifika¢nd trieda urcuje jeden z moznych vystupov klasifikatora. Kazda trieda je
obvykle kddovana binarne (0 - 1), pripadne nadobuda c¢iselné hodnoty (0, 1, 2, 3, ...)
vyskyt hladaného problému (napr. abnormalne viny v EKG, pripadne arytmie)
Vv aktudlnom vstupnom useku signalu. Pocet klasifika¢nych tried mézeme zvysit’ napr.
jednoduchym pridanim neurc¢itého stavu . Obyc¢ajne pocet a variantnost’ vystupnych
klasifikaénych tried priamo imerne suvisi so zlozitost'ou klasifikatora a poziadavkami
na kvalitu vstupného signalu. Predpokladané rozlozenie klasifika¢nych tried sa niekedy,
s ohl'adom na moznosti danej klasifikacnej metddy, behom experimentu meni. Pocet
stavov klasifikacnej triedy, pri vyuziti binarneho koédovania, zaroven determinuje pocet
vystupom potrebnych na popis stavu (napr. 2 stavy — 1 vystup, 3 a 4 stavy — 2 vystupy,
atd’.)

3.3.2 Typ Klasifikatora

V dnesnej dobe existuje viacero typov Kklasifikatorov vyuzivanych v problematike
klasifikacie EKG ako napriklad [3]: umelé neurénové siete (artificial neural network -
ANN, rozneho typu), algoritmy podpornych vektorov (support vector machine - SVM).
V tejto kapitole sa zameriame hlavne na moznosti sietovych klasifikatorov kde patria
ANN a SVM.

Umelé neuronové siete

Neuronové siete patria medzi popularne rieSenie v oblasti klasifikacie. VSeobecne ide
0 adaptivny systém, ktory sa principidlne snazi napodobnit l'udsky mozog (siet’
biologickych neurénov), hlavne proces wucenia a ziskavanie skusenosti, ktory
podmienuji odozvu na dany vstup. V dnesnej dobe existuje viacero typov architektir
tychto sieti a rozne su aj pristupy k uceniu siete (s ucitel'om — podmienené, bez ucitel’a).
Co sa tyka problému klasifikdcie najcastejSie sa vyuZivaju viacvrstvé dopredné siete
(bez spétnej vdzby), pricom proces ucenia je podmieneného typu. Vlastnosti vseobecnej
neuronovej siete mézeme popisat’ v niekol’kych bodoch [16].

1. Umely neuro6n a jeho vlastnosti — k popisu vlastnosti umelého neurénu (Obr. 3.4)

slizia vahy Wo, W, ... , Wy VStupov ,, 7, x1, Xz, ... XN, prah 9 a prevodova funkcia f(a),
ktorej argument je tzv. aktivécia a.
Ao

vstupy

Obr. 3.4:  Umely neur6n (prevzaté z [16])

Vahy jednotlivych vstupov urcuju to, S akou mierou dany vstup ovplyvni vystup VY.
Prenosova funkcia determinuje rychlost’ prechodu medzi jednotlivymi vystupnymi
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stavmi ataktiez formu vystupu — podla pouzitia funkcie méze byt vystup neurdnu
logicky (0, 1), spojity (-0 az ) alebo normalizovany (0 az 1, -1 az 1 ) so skokovym,
pripadne linedrnym ¢i nelinearnym prechodom. A prah urcuje sumu hodnot vahami
upravenych vstupov, pri ktorej reaguje neurén zmenou vystupu. Vystupny stav neuréonu

mozeme popisat’ ako:
N
i=1

2. Siet nasledne tvori stibor neurénov usporiadanych do vrstevnatej Struktary (Obr.
3.5). Kazdy z neurdnov v sieti je popisany prahmi a prechodovymi funkciami a vahami
VStUpoV napr. 3ws je véha treticho vstupu prvého neurénu druhej vrstvy.

vystupna
vrstva

vstupné
uzly

4 N

Obr. 3.5:  Viacvrstva neurénova siet’ (prevzaté z [16])

Pricom na prvej vrstve sa spravidla pouziva prenosova funkcia zabezpecujuca
normalizaciu hodndt (napr. tansig -1 az 1). Topolodgia siete (pocet vrstiev a pocet
neurénov na jednotlivych vrstvach) sa obyCajne urCuje empiricky, na zdklade
predchadzajucich skusenosti, pripadne testovanim réznych variant. Oby€ajne plati, Ze
zlozitejSia siet’ je robustnejSia voci variantnému vstupu, ale pri predlozeni jednoduche;j
klasifikacie moze dojst’ k preu¢eniu. Pevne dany je len pocet vstupov na zaklade dizky
priznakového vektora a pocet neurénov na vystupnej vrstve, ten determinuje pocet
mnoznych stavov na vystupe zakdodovany binarne (napr. pre 4 stavy potrebujeme 2
neurdny pre 8 3 neurény atd’.).

3. Pri procese ucenia sa pre aktualny vystup y; Siete pocita stredna kvadraticka
odchylka (MSE — mean square error) voci predpokladanému odborne klasifikovanému

vystupu y;
n
1
MSE == (i = y)?, (3.16)
i=1

kde n je celkovy pocet predikcii spravneho vystupu y. Na zaklade priebehu MSE (Obr.
3.6) postupne menime hodnoty vah a prahov jednotlivych neurénov podla pravidla
spatného Sirenia chyby — vahy a prahy su postupne upravované od najvyssej vrstvy
k nizSej s uplatnenim vahovania spétne sa Siriacej chyby.
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MSE

pocet epoch

Obr. 3.6:  Priebeh MSE v procese ucenia siete

Cely proces ucenia je eSte ovplyvneny zvolenym uciacim algoritmom (gradientny
adaptivny, atd’., vid’ kapitola 4.3.2), poctom epoch ucenia, rychlostou ucenia (learning
rate) — obycajne je kontrolovana pouzitym uciacim algoritmom a najvaéSou pripustnou
hodnotou MSE. Samotny proces ucenia je nasledne zastaveny najjednoduchsie bud’
dosiahnutim maximdlneho poctu epoch ucenia, alebo najvdc¢Sou pripustnou hodnotu
MSE. V tychto pripadoch vSak hrozi tzv. preucCenie kedy vyslednd siet reaguje
s dobymi vysledkami len na konkrétnu tréningovii mnozinu ana redlnom signali
vykazuje znacnu chybovost. Problém preucenia je mozné rieSit vyuzitim
automatického zastavenia procesu ucenia, napriklad vyuzitim pokrocilych tréningovych
algoritmov, ktoré vdaka dodatocnému rozdeleniu tréningovej mnoziny su schopné
pomerne presne ndjst’ minimum funkcie MSE (Obr. 3.6).

Medzi zakladne astile vyuzivané siete patri viacvrstvy perceptron (MLP —
Multilayer Perceptron). Ide o viacvrstva doprednu siet’ s podmienenym ucenim a tzv.
spatnym Sirenim chyby. Aktivacné funkcie neuronov moézu byt’ rozneho typu (logicka,
sigmoidova, linearna, hyperbolicky tangens atd’.). Pri procese ucenia takejto siete je
dolezité si vstupné data rozdelit’ na tzv. tréningové (siet’ k nim ma pristup v celom
procese ucenia), valida¢né (data, na ktorych siet’ simuluje aktudlnu mieru spravnosti
klasifikacie bez toho aby sa za ich pomoci ucila) a testovacie data (podobne ako
validacne data, ale mali by byt z viac nezdvislej mnoziny vo¢i mnoZine tréningovych
dat). Proces ucenia v tomto type siete prebieha nasledovne [16]:

o inicializacia pociato¢nych vah w a prahov v kazdého neurénu (nahodné),
° zavedenie datového vektora X na vstup siete,

. porovnanie vzniknutého vystupu siete s predpokladanym (podmienené ucenie),
vypocet chyby & vystupnej vrstvy,

. mechanizmom spéitného Sirenia chyby sa & S prisluSnou vahou postupne prenesie
Z vystupnej na vstupnu vrstvu siete,

o uprava vah kazdého neuronu od vystupnej vrstvy smerom k poslednej skrytej
vrstve, uplatnenie tzv. & pravidla — miera zmeny tej ktorej vahy zavisi na
prenesenej chybe &, hodnote aktualneho vstupného vektoru X, rychlosti uc¢enia p
a aktudlnom vystupe Yy, na nizSich vrstvach je toto pravidlo modifikované na
zaklade chybovej funkcie €
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de
Twit + 1) =Twi(t) — FL ®), (3.17)
j l

. tento proces sa opakuje bud’ podl'a poctu epoch (jedna epocha = siet'ou prejde cely
vstupny vektor tréningovej sady), alebo do daného minima MSE zistovaného
obvykle gradientnou metdédou (proti smeru gradientu).

Pri vhodne zvolenej metdde vytvarania priznakového vektora a u¢ebnej mnozine maja
tieto siete v praxi ucinné vyuzitie. Samozrejme dnes uz existuji rozne modifikacie ANN
architektiry ako napr. hybridné fazzy siete (adaptivne neuro-fuzzy systémy - ANFIS,
vid’ [17]), siete s radialnou bazou (radial basis function neural networks - RBFNN, vid’
[18]), Takagi.Sugeno-Kane neuro-fuzzy systémy [3] atd’.

Algoritmy pomocnych vektorov

Princip klasifikatora pomocou algoritmov pomocnych vektorov (SVM — Support
Vector Machine) je zaloZzeny na zéklade doprednej vSeobecnej siete. Zakladny rozdiel je
Vv tom, ze zatial ¢o ANN sa snazi v N - dimenziondlnom priestore aplikovat’ nelinearne
deliace funkcie jednotlivych tried, SVM zvysi pocet dimenzii na K a deliace funkcie
linearizuje. Tato vlastnost’ je v problematike klasifikacie vel'mi uzito¢na (vid’ [19]),
apreto je tito metdda Casto pouzivand (aj napriek tomu, Zze ANN uz dosahuji
zrovnateI'nych vysledkov uspesnosti klasifikacie) [3].

3.3.3 Vyber najlepSieho klasifikatora

Pri testovani viacerych klasifikatorov v rdmci jedného problému klasifikacie je dolezite
na zaver porovnat’ ich vysledky. Pri zhotovovani tychto vysledkov musia byt pouzité
rovnaké vstupné podmienky pre kazdy klasifikdtor. K porovnaniu sa obycajne
pouzivaju rozne Statistické metody.

Jednou z ¢asto pouzivanych metdd je vypocet specificity a senzitivity klasifikacnej
metody

TP
itivita = ——— (9 3.18
senzitivita TP L FN (%), (3.18)
TN
S (fici =— (0 3.19
Specificita FPETN (%), (3.19)

kde TP (true positive) pocet vstupov, V ktorych je detekovana patoldgia klasifikatorom
aj klinickym expertom, TN (true negative) pocet vstupov, V ktoré st detekované ako
nepatologické klasifikdtorom aj klinickym expertom, FP (false positive) pocet vstupov,
Vv ktorych je detekovana patoldgia klasifikatorom, ale boli oznacené za nepatologické
klinickym expertom a FN (false negative) pocet vstupov, ktoré st detekované ako
nepatologické klasifikdtorom, ale boli oznacene ako patologické klinickym expertom.
Dalsie parametre, ktorymi je mozne hodnotit’ siet’ si miera TP (TPrae), miera FP
(FPrat), presnost, F-meranie (F-measure) a pozitivna prediktivita (+P) [20]

FpP

FPrate - FP-l-—T]V ) (320)
TP

TPrate = Tp 1 N’ (3.2)
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Miera TP popisuje pomer TP oznacenych vstupov K celkovému poctu pozitivnych
vstupov, miera FP vyjadruje pomer FP k celkovému pocétu negativnych vstupov.
Presnost’ vyjadruje pomer medzi spravne oznacenymi vstupmi a celkovym poctom
vstupov. F-meranie priemeruje hodnotu senzitivity a Specificity, ¢im je to jedna zo
smerodajnych hodnét v procese hodnotenia klasifikatora. Casto pouzivany parameter je
aj prediktivita, ktora hovori o pomere TP a vsetkych pozitivne oznacenych vstupov.

3.3.4 Zrovnanie metod detekcie isChémie

Tato podkapitola poskytuje stru¢ny prehl’ad o vysledkoch dosahovanych pri klasifikacii
(Tabul'ka 3.1) pomocou réznych metdd (vid. [21]). Ako hodnotiace parametre boli
pouzité senzitivita (Se) a pozitivna prediktivita (+P).

Tabulka 3.1  Prehl'ad vysledkov detekcie ischémie (prevzaté z [21])

Se +P

Metoda
[%] [%]
RMS metoda 85 86
geometricka metdda 84 81
PCA 87 88
vinkova transformacia 92 86
adaptivna logicka siet 72 66
siet’ so spatnym Sirenim chyby 89 78
adaptivna siet’ 89 100
metdda diskriminantov 62 66
fazzy logika 83 75
HMM 89 85
GA a viackritériova analyza rozhodovania 91 91
parametrické modelovanie 81 84
PCA a ANN 90 93
subor pravidiel 70 63
vyber pravidiel (rule mining) 87 93
SOM 75 74
SOM a siet’ s radialnou bazou 80 78
SOM a SVM 83 82
HySMID 91 93
rozhodovaci strom 90 70
opakujtce sa ANN 77 85
znalosti sa uciaca ANN 71 66
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4 NAVRH METODY DETEKCIE ISCHEMIE

Cielom diplomovej prace bolo vytvorit’ a otestovat’ klasifika¢ny algoritmus, ktory
dokaze v predlozenom animalnom EG signali detekovat’ ischemické srdecné cykly.
Tato kapitola popisuje jednotlivé Casti algoritmu, ich testovanie a vysledky, ktoré boli
pri praci dosiahnuté.

V tejto praci boli otestované Styri postupy vypoctu priznakového vektora pre
detekciu ischémie. Vyuzitie kompresie pomocou PCA a PCA kompresia s pridavnymi
HRYV parametrami (Obr. 4.1). Vyuzitie CSC a CSC s kompresiou pomocou PCA (Obr.
4.2). U vsetkych metdd bol pouzity postup klasifikacie s ANN (Obr. 4.3).

Vstupny signal
(kralicie EG, pozicia R-vin)

| Uprava do maticového tvaru |

|
v }

Vypocet PCA Vypocet HRV

| !
i

| Normalizacia hodnét ‘

\ PCA vektor Vektor
PCA + HRV

Matica priznakov Matica priznakov
PCA PCA + HRV

Obr. 4.1:  Vyvojovy diagram vytvarania PCA a PCA + HRV priznakovej matice

Vstupny signal
(krali¢ie EG, pozicia R-vin)

)

| Uprava do maticového tvaru |

!

| Vypoéet CSC l

Zostavenie priznakového
vektora

I Orezanie 0 - 100Hz | | Orezanie 0 - 200Hz ‘
’ Podvzokovanie s krokom 5Hz I | Vypocet PCA |

Matica priznakov Matica priznakov
Ccsc PCA z CSC

Obr. 4.2:  Vyvojovy diagram vytvarania CSC a PCA z CSC priznakovej matice
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Vstup
(matica priznakov)

[ Zostavenie testovacej matice ‘

|

I Zostavenie tréningovej matice ‘

!

I Navrh ANN ‘

!

[ Trénovanie ANN |

|

Vypocet uspesnosti klasifikacie
na tréningovej a testovacej
matici

}

Vystup
(ANN, tuspesnost klasifikacie)

Obr. 4.3:  Vyvojovy diagram klasifikacie pomocou ANN

V priebehu prace doslo ku komplikaciam vo forme nedostupnosti odborne
klasifikovanych dat, preto su dosiahnuté vysledky zamerané skor na pouzitelnost
a funkénost’ vyuzitych metod.
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4.1  Vstupné experimentalne data

Vsetky pouzité vstupné data pochadzaji z experimentalneho merania EG (elektrogram)
na izolovanom srdci kralika, pripadne potkana. V zavere experimentu boli prevazne
vyuzivané filtrované data z nedavnych merani (marec — april 2013).

4.1.1 Experimentalne meranie EG na izolovanom srdci

Tento experiment vznikol na zaklade spoluprace Vysokého uceni technického v Brné,
Ustav biomedicinského inZenyrstvi a Masarykovej univerzity, Lékaiska fakulta,
Fyziologicky ustav. Priebeh experimentu pozostaval z chirurgickej extrakcii srdca
meran¢ho subjektu (kralik, potkan) v sedécii. Pretoze extrahované srdce dokéaze este
nieckol’ko desiatok minut po extrakcii fungovat, bolo nasledné srdce umiestnené do
meracieho zariadenia a napojené na umely obeh fyziologickym roztokom (Obr. 4.4).
Toto =zariadenie kontinudlne meralo EG z ortogonalnych zvodov I, II alll
a monofazické akcéné potencialy srdca (MAP) merané na povrchu srdca pomocou
optického merania vyuzivajuceho fluorescencie. Podrobnejsie informacie o priebehu
experimentu je mozne zistit’ z [22], [23], [24], [25], [26].

-_-_..!._.._.\.\

Part A

——————— -

v

Langendorff perfusion system Electrode placement scheme

Smin Smin Smin Smin Smin Smin Smin

LJ';,"." ; [-l{)mm ] t-‘)mm ] t(!mm ] l-lumm ] tc-rvnnrn ] [-l(mnn ]
Preparation *lsch 1 *Rap. 1 *lsch. 2 *Rep. 2 *ixch. 3 *Rep. 3

PartB

Obr. 4.4:  Pristroj na meranie EG, rozloZenie ortogonalnych zvodov v priestore a protokol
experimentu (prevzaté z [26])

Vplyvom viacerych typov stimulacii boli v roznych fazach experimentu
vyvoldvané abnormadlne a patologické priznaky. V naSom pripade bola vyvolavana
srde€na ischémia odpojenim perfuzie srdca fyziologickym roztokom — srdce nedostava
kyslik ani potrebné latky a nastupuje ischémia. Pouzitd sada vstupnych dat z troch
vybranych experimentov pozostava z0 signalu EG rozdelené¢ho do jednotlivych fazy
experimentu:

. sc — kontrolnd faza po Starte experimentu (ziadne vonkajsie stimulécie srdca),
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. dc — kontrolna faza po nafarbeni srdca napat'ovo citlivym farbivom pre meranie
akéného potencialu (bezprostredne pred ischemickou fazou il),

o i1 — ischémia 1 — zastavenie perfuzie fyziologického roztoku srdcom (po tejto faze
nastava faza reperfuzie rl),

. i2 — ischémia 2 — ischemicka faza vyvolana po rl (nasleduje faza reperfuzie r2),

. i3 — ischémia 3 — posledna ischemicka faza vyvolana po r2.

V najnovsich datach boli k dispozicii tri kontinualne zaznamy trojzvodového EG
s vzorkovacou frekvenciou f,, = 2000 Hz pocas celého experimentu s detekovanou
poziciou R-vin azadanym indexom jednotlivych fazy. U tychto stborov nebola
pritomna faza dc. Data v tejto forme boli nasledne prevedené do maticového tvaru a to
vo forme matice M x N, kde M je dizka jedného EG cyklu vo vzorkach a N podet
cyklov daného merania. DiZka cyklu bola empiricky zvolena na 600 vzoriek (R — 199 az
R + 400) tak, aby cyklus obsahoval cely P-QRS-T usek (Obr. 4.5). Takto sme
V programovacom prostredi Matlab 2007 zostavili tri sibory vo formate .mat ulozené vo
forme Struktary:

o signal_20130327 — 9755 cyklov, 1013 cyklov faza sc, 1289 cyklov faza il, 1313
cyklov faza i2 a 1372 cyklov faza i3,

o signal_20130328 — 8820 cyklov, 706 cyklov faza sc, 1342 cyklov faza il, 1371
cyklov faza i2 a 1257 cyklov faza i3,

o signal_20130402 — 9122 cyklov, 707 cyklov faza sc, 1313 cyklov faza il, 1223
cyklov faza i2 a 1221 cyklov faza i3,

kazda z tychto §truktar obsahuje kontinualne EG pre kazdy zvod, vektor indexov R-vin,
a maticovu podobu EG pre kazdy zvod.

Star$ie signaly obsahovali EG (snimané pri vzokrovacej frekvencii f,, = 2000 Hz)
rozdelené na jednotlivé cykly v matici o rozmeroch 800 vzoriek x pocet meranych
cyklov, delenie EG na jednotlivé cykly prebiehalo pomocou detekcie R-vin
a naslednym vyberom tiseku R + 500 vzorick a R — 299 vzoriek. Rozdielna dizka cyklu
vSak nema ziaden vplyv na vysledny klasifika¢ny algoritmus, pretoze cykly samotné nie
st priamo predkladané ako vstup klasifika¢nej jednotky.
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Obr. 4.5:  Ukazka vstupného signalu EG z troch zvodov: a) | — neischemicky, b) | —
ischemicky, c) Il — neischemicky, d) Il — ischemicky, €) Il — neischemicky, f) I
ischemicky —signal_20130402

412 Selekcia vstupnych dat

V predchadzajucich pokusoch bola ziskana EG eSte skratend. Za predpokladu, ze
ischémia len malo alebo vobec neovplyvni vinu P a masivne sa prejavi na vine T,
proces selekcie dat spoc¢ival v odstraneni viny P zo signélu jeho jednoduchym orezanim.
TaktieZ tym doSlo k odstraneniu nepotrebného vplyvu viny P v spektralnej oblasti (vina
P a T st energeticky rozlozené na podobnom frekven¢nom rozsahu).
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Vo finalnej forme vsak algoritmus tato selekciu neobsahuje. Ked'ze testovanim sa
zistilo Ze zvolené priznakové vektory st dostato¢ne robustné na to, aby vplyv viny P na
spektrum a morfologiu bol minimalny. A teda v stcasnej podobne algoritmus detekcie
pracuje z celym cyklom P-QRS-T. V pripade potreby, napr. mensej datovej naro¢nosti
vstupnej matice, je mozne selekciu zaradit’ bez potreby zmeny d’alSej Casti algoritmu.

4.2  Vytvaranie priznakového vektora

Klasickym pristupom k vytvoreniu priznakového vektora je v praxi rozmeranie signalu
na jednotlivé tseky a viny, ich nasledna analyza a vyber relevantného priznaku (napr.
elevacia useku ST pri ischémii). Tato metéda je vSak pomerne naro¢na na kvalitu
vstupného signalu, ataktiez je malo odolnd na pripadne artefakty. Preto sme zvolili
Vtejto Casti nekonvencny pristup nevytvarat priznakovy vektor z morfologie
jednotlivych cyklov, ale z parametrov, ktoré¢ nepriamo na zmenu morfoldgie poukazuju.
Medzi zvolené metdédy patri metéda PCA aznej odvodeny singularny rozklad,
vystupom tejto metody je vektor primarnych komponentov. Dal3ou je analyza CSC, kde
pri ischémii predpokladdme zmenu pozicie hlavného srde¢ného vektora, a tym aj zmenu
vzajomnej koherencie spektier u dvoch ortogonalnych zvodov. Oba tieto metody sa
vyznacuju dobrou odolnostou voc¢i Sumu. Dodato¢ne boli pridané dva parametre
metdody HRV, u ktorych je predpoklad zabezpecit lepSiu detekciu pripadnych
rytmickych zmien.

Vsetky tieto metody boli otestované a vzdjomne skombinované do Styroch typov
priznakového vektora

o vektor kompresnej metédy PCA zvodu I a zvodu 1l

o vektor kompresnej metédy PCA zvodu II a zvodu Il s pridanymi parametrami
HRV,

. vektor CSC medzi zvodom 1 a ll,

o vektor CSC medzi zvodom I a Il s pridanou kompresnou metédou PCA.

Zvod Il sme vzhl'adom na jeho predpokladany vypadok snimania v niektorych castiach
experimentu nepouzili. Struktiry algoritmu s struéne popisane vyvojovymi
diagramami (Obr. 4.1 az Obr. 4.3)

4.2.1 Kompresna metéda PCA

Pri vytvarani priznakoveho vektora pomocou PCA sme pristupili k metode kompresie
dlzky cyklu EG (600 vzoriek) len na niekol’ko najvyznamnejSich primarnych
komponentov. K tomu bola vyuzita metoda SVD v programovacom rozhrani Matlab.

Bolo vytvorenych celkovo Sest’ priznakovych matic, obsahujucich priznakové
vektory pre kazdy z cyklov predloZenych signalov s vyuzitim zvodov Ia Il. Postup
zostavenia takejto matice priznakovych vektorov v prostredi Matlab mdézeme popisat’
Vv niekol’kych krokoch.

1.  Predlozenie matice EG a odstranenie jednosmernej zlozky — ako vstup sluzi
matica cyklov EG o velkosti M x N, kde M je pocet vzoriek jedného cyklu a N je pocet
cyklov zvoleného signalu. Nasledne bola vypocitana stredna hodnota kazdého z riadkov
matice. Odstranenie jednosmernej zlozky spocivalo v od¢itani tychto strednych hodnot
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od matice EG. Vystupom je matica EG cyklov X 0 rovnakej vel'kosti.

2. Vypocet kovarian¢nej matice Z; 0 velkosti M x M ako.

Z.=177", (4.1)
XT
Z = . (4.2)
N—-1

3. SVD z matice Z; — Vystupom st ortonormalne matice U a V a diagonalna matica

primarnych komponent S. Nésledne vypocitame variantnost’ primarnych komponent
(Obr. 4.6).

variantnost = diag(S) * diag(S). (4.3)

Pri pohl'ade na zavislost’ variantnosti na pocte konkrétnom komponente je mozné
pozorovat, ze hlavnd informacnd hodnota je obsiahnutd v prvych Styroch
komponentoch.

15
¥ 10
12 T T

=
i
T

(o]
T

Variantnost [ -]

0 ) 10 15
Komponent €. [ -]

Obr. 4.6: Variantnost’ primarnych komponentov — zvod |, signal_20130402

4.  Spitna rekonStrukcia signalu X s variantnou velkostou matice V — sluzi na
uréenie dizky priznakového vektora (podet pouzitych primarnych komponent) pri
stanoveni podmienky, Zze %PRDN (Obr. 4.7) rekonsStruovaného signalu musi byt menej
ako 10%. Tento proces je rieseny pomocou cyklu while kde je premenna velkost’ matice
Vivzmysle M x (1 az K), K je pocet primarnych komponentov pri ktorych vyuziti
splnime podmienku rekonstrukcie. Pre vybrané signaly bola maximélna dizka vektora
14 komponentov, ¢o zabezpeci dobry kompresny pomer a zachovanie informacnej
hodnoty.
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Obr. 4.7:  %PRDN rekonstruovaného signalu — zvod I, signal_20130402
5. Vytvorenie vystupnej matice priznakovych vektorov Y — matica je priebezné
vytvarand a prepisovana pri testovani podmienky rekonstrukcie ako
Y =VIX, 4.4

a jeho naslednd normalizacia pomocou funkcie normc. T4to normalizacia slizi hlavne k
naslednej moznosti pridania HRV parametrov, ktoré maju o niekol’ko radov nizsi
rozsah. Vysledna matica Y (Obr. 4.8, Obr. 4.9) ma velkost K x N a amplitida
primarnych komponentov (PC) nadobtida hodnoty -1 az +1.

Normalizované PC
. o o
— N = o —

=
o]

10
v 4
Komponent €. [- ]

Obr. 4.8: Normalizovana matica priznakov PCA — zvod I, signal_20130402
S vyznacenymi ischemickymi fazami

30



1 T T T I I I
ischemicky cyklus
neischemiclky cyklus [

0.8

Normalizované PC

_ '] 1 | 1 | | 1 |

1 2 3 4 5 4] 7 8 2] 10 11 12
Komponent €. [ - ]

Obr. 4.9:  Priznakovy vektor PCA —zvod I, signal_20130402

U vyssie uvedenych priebehov je mozné pozorovat vysoké kolisanie PC pri
ischemickom a neischemickom stave a to hlavne u prvych troch komponentov. To by
malo zabezpecit’ dobru klasifikaént hodnotu takto zostavenej matice.

Takto zostavend matica priznakovych vektorov by podla teoretickych
predpokladov mala byt odolna voc¢i Sumu a ojedinelym artefaktom. Poslednym krokom
upravy bolo pricitanie matice Y k nulovej matici PCA o velkosti 20 x N-1 (posledny
cyklus sa nevyuziva), kde obsadila prvych K riadkov, pricom posledné dva riadky boli
vyhradené pre parametre HRV analyzy.

Zostavenie pridavnych parametrov HRV analyzy

Ked’Ze nés v tomto pripade zaujimal srde¢ny rytmus zaujimal len okrajovo a slizi skor
ako rozsirenie metody pre iné patologie ako je ischémia, vyuZili sme len jednoduché
parametre srde¢ného rytmu HR a pomer susednych RR intervalov RR-pomer (Obr. 4.10)

foz
HR, = — v 45
* RRi41 —RR/ (43)
RR;11 — RR;
RR — e 4.6
pomer; RR, —RR._,’ (4.6)

kde RR; je i-ty RR interval vyjadreny vo vzorkach f,; je vzorkovacia frekvencia signalu
ainadobuda hodnot 1 az N-1. Priparametri RR-pomer bol pevné uréeny
RR-pomer;= 1, ked’Zze velkost predchadzajiceho RR nepozname. Aj tieto parametre
boli nasledne normalizované do rozmedzia -1 az 1 a pridané do matice PCA.
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Obr. 4.10: Priznakovy vektor HR a RR-pomer — signal_20130327

Ako vidime na obr. 4.10 pri nastupe ischemickej fazy sa znizi hodnota HR a zvysi
variantnost’ RR-pomer, nasledne v reperfuznej faze doéjde opaénému deju. Tento jav je
ale Specificky pre dany experiment a V klinickych $tadiach ischémie sa nevyskytuje.
Dalej si moézeme vsimnut' ojedinelé zakmity v neoznadenych &astiach signalu, tie mohli
byt’ spdsobené chybnou detekciou R-vIny, pripadne vyskytom ojedinelych arytmii.

Kombinaciou HRV parametrov a PCA bolo vytvorenych Sest’ priznakovych matic
mat_PCA | 20130327, mat_PCA_11_20130327, mat_PCA_1 20130328,
mat_PCA_11_20130328, mat_PCA 1 20130402 a mat_PCA _11_20130402 uloZenych vo
formate .mat.

4.2.2 Analyza EG v spektralnej oblasti

Realizacia analyzy CSC prebehla v programovacom prostredi Matlab, pomocou funkcie
mscohere, ktorej vstupy su:

o EG signaly zo zvodov I a II ulozené v maticovej forme o velkosti M x N, kde M
je pocet cyklov daného signalu a N je dlzka cyklu vo vzorkéch,

o typ pouzitého kizavého okna pri vypoéte spektra vstupnych signalov, jeho dizka
a prekrytie — vnasom pripade okno typu Hamming sdizkou 100 vzoriek
a prekrytim 90 vzoriek,

. dizka spektra vo vzorkach, ktora vzhladom k vzorkovacej frekvencii urduje
frekvenénu citlivost’ — u nas 2000 vzoriek,

o vzorkovacia frekvencia f,, — u zvolenych signalov 2000Hz dizka CSC vektora je
potom do f,/2
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Vystup tejto funkcie tvori matica analyzy CSC CSCI _I1 (Obr. 4.11) o velkosti 1001 x
N (berie sa do tivahy aj frekvencia OHz) a vektor popisu frekvencnej osi F 0 velkosti
1001 vzoriek. Matica CSC zaroven nadobtida hodnoty v rozmedzi 0 — 1, takze ju nie je
potrebné dodato¢ne normalizovat’.

L CSCHI[-]

| 4000
s000 Cislo eyklu [ -]

Obr. 4.11: CSC medzi zvodmi I a Il — signal_20130327

Pri blizSom pohl'ade na priznakova maticu (Obr. 4.12) je vidiet jasné rozdiely
medzi ischemickymi a neischemickymi cyklami (oznacené na obrazku).

200

CSCHI[-]

100
Cislo cyklu [- ]

100

Frekvencia [Hz ] =

o O

Obr. 4.12: CSC medzi zvodmi | a Il 1 az 200Hz: cykly 1 — 100 faza sc, cykly 101 — 200 faza il
—signal_20130327
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NajcastejSie vyskytujica sa zmena Vv matici CSC je narast vzajomnej koherencie
Vv oblasti nizkych frekvencii (cca 0 az 40 Hz) o mdze byt spdsobené rozsirovanim viny
T pri ischémii. DalSou vyraznou zmenou je naklonenie roviny viny v (v oblasti 100 az
175 Hz).

Vyber a uprava matice CSC

Z dovodu kompresie priznakového vektora (1001 vzoriek) a pouziti len uzito¢nych
informacii sme zostaventi maticu nasledne upravili dvoma sposobmi.

1.  Orezanie a podvzorkovanie vo frekvenénej oblasti

NajjednoduchSsou metdédou obmedzenia velkosti vektora je jeho orezanie
a podvzorkovanie tak, aby sme nenarusili jeho informacnu hodnotu. Pri tomto pristupe
sme najskor obmedzili frekvencny rozsah matice CSC len na 1 az 100 Hz a potom sme
frekvenény rozsah podvzorkovali s krokom 5Hz. Vysledkom je upravena matica
priznakovych vektorov (Obr. 4.13), kde je dizka priznakového vektora 20 znakov.
Takto zostavena matica je stale dostatoéne citliva hlavne na narast koherencie v oblasti
nizkych frekvencii (vid’ Obr. 4.11 pre porovnanie).
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Obr. 4.13: Upravena matica CSC medzi zvodmi I a Il — signal_20130327

2.  Kompresia vo frekvencnej oblasti pomocou PCA

V druhom pristupe ku kompresii velkosti matice priznakovych vektorov sme vyuzili
rovnaky pristup ako v Kkapitole 4.2.1 s tym rozdielom, ze vstupni maticu CSC bolo
potrebne z dovodu pamétovej narocnosti zmensit’ na rozsah 0 az 200 Hz a rozdelit. Aby
po rozdeleni matice bola zachovana informac¢na rovnovaha novych matic, rozdelenie
prebiehalo na maticu obsahujucu parne cykly a maticu obsahujicu neparne cykly. Preto
sa pri signaloch s neparnym poctom cyklov posledny cyklus zanedbal. Nakoniec boli
transformované matice primarnych komponentov znova spojené a vytvorend matica
primarnych komponentov analyzy CSC PCA_CSC (Obr. 4.14, Obr. 4.15) o velkosti
Kx N (pripadne N-1), kde K je pocet primarnych komponentov a N je pocet srde¢nych
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cyklov. Ked’ze hodnoty obsiahnuté v matici PCA CSC sa nepohybuju v prili§ velkom
rozsahu anie je potreba ich kombinovat s HRV parametrami, nebola dodato¢na
normalizacia potrebna.
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Obr. 4.14: Matica PCA CSC medzi zvodmi | a Il —signal_20130327 s vyzna¢enymi
ischemickymi fazami
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Obr. 4.15: Priznakovy vektor PCA CSC medzi zvodmi | a Il — signal_20130402

VysSie uvedenym postupom vzniklo Sest matic mat_CSC_20130327,
mat_CSC_20130328, mat_CSC_20130402, mat_PCA_CSC_20130327,
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mat_PCA_CSC_20130328 a mat_PCA_CSC_20130402 vo formate .mat.

4.3 Klasifikacia

Pri vybere klasifikacnej metddy bola zvolena klasifikdcia pomocou umelej neuréonove;j
siete (ANN). V nasom pripade konkrétne pouzitie viacvrstvej doprednej neurénovej
siete so spdtnym Sirenim chyby. Na vytvorenie takého typu siete poskytuje Matlab
velmi efektivny prostriedok Neural Network Toolbox, V ktorom je mozné ANN
nastavit. Zvoleny typ siete funguje na principe podmieneného ucenia. Preto bolo
potrebné najskor vytvorit' tréningovl a testovaciu sadu a jej predpokladany anotacny
vysledok.

4.3.1 Vytvorenie vstupnej sady Kklasifikatora

K vytvoreniu vstupnej sady bol koncom roka 2011 vytvoreny anota¢ny software (Obr.
4.16) pre medicinsky personal, ktory mal takito sadu klasifikovat’ manualne, atym
vytvorit profesiondlnu vstupni sadu, ktord je pri procese ucenia a objektivnom
prezentovani vysledkov potrebna. [27]
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Obr. 4.16: Uzivatel'ské rozhranie softwaru na anotaciu srde¢nych cyklov (prevzaté z [27])

K manudlnej klasifikécii klinickym expertom, zatial nedoSlo, preto bol zvoleny
intuitivny postup pri tvorbe vstupnej sady. Pouzity postup spocival v ru¢nom vybere
cyklov na zaklade toho, v ktorej faze experimentu sa nachadzali a na zaklade postdenia
ich morfoldgie, pretoze uischemickych faz il, i2 ai3 sa eSte predpoklada kratky
neischemicky usek na pociatku.
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Tymto spésobom bola z troch vyuzivanych signalov vytvorena najskor testovacia
matica obsahujuca:

o neischemické cykly z celej sc fazy u vSetkych troch signalov — 1013 cyklov
signal_20130327, 706 cyklov signal 20130328 a 707 cyklov signal 20130402,

o ischemické cykly z vybranych Casti fazy il, i2 a i3 u vSetkych troch signalov —
signal_20130327 faza i1 1289 cyklov (vyuzit¢é 200 : 1289), i2 1313 cyklov
(vyuzité 400 : 1313), i3 1372 cyklov (vyuzité 300 : 1372),
signal_20130378 faza il 1342 cyklov (vyuzité 600 : 1342), i2 1371 cyklov
(vyuzité 650 : 1371), i3 1257 cyklov (vyuzité 650 : 1257),
signal_20130402 faza il 1313 cyklov (vyuzit¢é 600 : 1313), i2 1223 cyklov
(vyuzité 500 : 1223), i3 1221 cyklov (vyuzité 600 : 1221),

¢im vznikla matica 9636 cyklov kde je na pociatku 2425 neischemickych cyklov.
K tejto matici bol vytvoreny logicky anotacny vektor o dlzke 9636 znakov oznacujuci
neischemické cykly 1 a ischemické cykly O (Obr. 4.17, hore).

Nésledne bola z tejto matice vytvorend tréningova matica 2000 cyklov kde bolo
najskor ndhodne vybranych 1000 z 2425 neischemickych cyklov a potom 1000 z 7211.
Aby nedoslo k zhlukovaniu neischemickych a ischemickych cyklov do blokov bola cela
tréningova matica premie$ana pomocou funkcie randperm. Sucasne bol rovnakym
sposobom vytvarany aj tréningovy anotacny vektor (Obr. 4.17 dole).
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Obr. 4.17: Anotacny vektor testovacej (modry) a tréningovej (Cerveny) sady

Matice boli vytvorené¢ pre vSetky ztypov priznakovych vektorov auloZené ako
Struktara TestTrain vo formate .mat, obsahujuca tréningovi a testovaciu maticu
a tréningovy a testovaci vektor.
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4.3.2 Navrh Klasifikatora

Pri procese ucCenia klasifikacnej ANN sme vyuzili algoritmus ucenia s ucitelom na
pripravenej tréningovej matici. Najskor bolo potrebné ANN zostavit. K tomuto tcelu
slizi v Matlabe vel'mi efektivna funkcia newff v tvare:

net = newff (P, T, HiddLay, TransFnc, TrainFnc, LearnFnc,
PerfFnc) ;

kde P je vstupna priznakova matica, T je anota¢ny vektor, HiddLay je vektor poctu
neurénov na jednotlivych skrytych vrstvach, TransFnc je mnozina prechodovych
funkcii na skrytych vrstvach a vystupnej vrstve, TrainFnc tréningova funkcia siete,
LearnFnc je uciaca funkcia vah a prahov jednotlivych neurénov a PerfFnc je funkcia
vypoctu vykonu siete.

Pocet neurénov na jednotlivych vrstvach nejavil velky vplyv na kvalitu
klasifikacie. Z dovodu lepSej odolnosti a robustnosti siete sme sa rozhodli pre
architektiru obsahujucu 10 neurénov a na prvej skrytej vrstve a 5 neurénov na druhej
skrytej vrstve. Velkost’ vstupnej vrstvy je determinovana dizkou priznakového vektora,
to iste plati aj pre vystupnu vrstvu a vel’kost’ anotacného vektora.

Prechodové funkcie (Obr. 4.18) boli na vrstvach nastavene nasledovne. Na prvej
skrytej vrstve bola ponechana povodna funkcia tangensova sigmoida (tansig), ktora
danému vstupnému vektoru so strednou hodnotou blizkou nule najviac vyhovovala. Na
druhej vrstve bola pouzita funkcia logicka sigmoida (logsig), ktora je menej strma ako
povodna (tansig) atym zjemni prechod medzi dvoma klasifikaénymi triedami. Na
vystupnu vrstvu bola zaradena funkcia linearna saturovana (satlins), ktora linearizuje
prechod medzi klasifikaénymi triedami.
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Obr. 4.18: Prechodové funkcie na vrstvach ANN a) tansig, b) logsig, c) satlins
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Ako uciaca funkcia siete bola pouzita zakladna metoda learngd — gradientny zostup
vah a prahov pri procese ucenia. Tato funkcia je pomerne ¢asto vyuZzivana pri trénovani
ANN.

Pre vypocet vykonu siete sme pouzili metodu MSE, ktord meria vykon siete
v zavislosti na strednej kvadratickej chybe.

Pri vybere tréningovej funkcie sme testovali Styri pristupy (Obr. 4.19).
Najjednoduchsi z nich je funkcia traingd — funkcia, ktora meni hodnoty vah a prahov na
zaklade gradientného zostupu. Mierne pokrocilejsi pristup je pri funkcii traingdm, ktora
vyuziva gradientného zostupu s hybnostou. Oba tieto funkcie vzdy vyuziji maximalny
pocet epoch ucenia, apreto moze dojst velmi jednoducho k preuCeniu siete.
PokrocilejSie metody, ktoré by mali tento problém odstranit’ su adaptivne metody
trénovania, ktoré samy zastavia trénovanie tak, aby nedoslo k preuceniu siete. V naSom
pripade sme testovali dve adaptivne metddy ato traingda — vyuzivajica gradientny
zostup s adaptivnou rychlostou ucenia a traingdx — vyuzivajuca gradientného zostupu
S hybnostou a adaptivnou rychlostou ucenia. Vo finalnych sietach sme sa na zaklade
testov rozhodli pre metodu treaingdx.
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Obr. 4.19: Tréningové funkcie a) traingd, b) traingdm, c) traingda, d) traingdx

Ako je mozné vidiet’ na Obr. 4.19 tréningovy algoritmus siete si saim rozdeli vstupna
tréningovll mnozinu na vlastnl tréningovu, testovaciu a validacnu v pomere 60%, 20%
a 20%. To sluzi prave k tomu, aby sa uz behom trénovania siete overovala jej funkcia
podobnym vysledkom vo vsetkych mnozinach. Okrem toho u adaptivnych metdd toto
rozdelenie zabezpecuje zastavenie trénovania siete pred pretrénovanim. Na hodnotenie
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vysledného MSE potom sluzi vysledok z validacnej mnoziny. Pri blizSom pohl'ade je
vidiet', ze najrychlejsia je metoda traingdx a dosahuje aj najnizsej hodnoty MSE.

Vv Matlabe sluzia tieto parametre:

o net.initFcn nastavenie inicializacnej funkcie siete, initlay nastavi tito funkciu na
inicializaciu vrstvu po vrstve,

o net.layers{1}.initFcn inicializacia vrstiev siete, initwb nastavi inicializaciu podl'a
vah a prahov,

o net.biases{1,1}.initFcn inicializacia prahov, initzero nastavi inicilaiza¢nti hodnotu
na nulu,

o net.inputWeights{1}.initFcn inicializacia vah vstupnej vrstvy, initzero nastavi
inicilaiza¢nu hodnotu na nulu,

o net.layerWeights{1}.initFcn inicializacia vah prvej vrstvy, initzero nastavi
inicilaiza¢nl hodnotu na nulu — podobne pre druhu vrstvu,

takuto siet’ inicializujeme pomocou funkcie init.

Pri samotnom trénovani siete (Obr. 4.20) ako prvé nastavime pomocou parametru
net.trainParam.epochs maximalny pocet epoch ucenia. V nasom pripade bola tato
hodnota pevne nastavena na 1000. Samotny proces trénovania spustime prikazom train,
ktorého vstupom je nastavenie siete net, vstupna matica priznakov P a anota¢ny vektor
T. Vystup tvori nova natrénovana siet’ net.
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Obr. 4.20: Grafické zobrazenie priebehu trénovania siete v Neural Network Tollbox
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Po procese trénovania sme pristapili k testovaniu samotnej siete. To je mozné
pomocou funkcie sim, ktorej vstupom je priznakova testovacia matica a siet’ a vystup
tvori anota¢ny vektor T2, ten najskor zaokruhlime do najblizSich hodndt a potom
porovname s predpokladanym vystupom T. Uspesnost klasifikacie sme overovali na
zaklade parametrov senzitivita, Specificita, TPrate, FPrawe, presnost a F-meranie (vid'.
kapitola 3.3.3) ato ako na tréningovej, tak na testovacej mnozine. Tieto testy boli
vyhotovené na porovnanie jednotlivych tréningovych funkcii (Obr. 4.21) ako aj roznych
pristupov k tvorbe priznakového vektora, a tym aj siete (Tabul'ka 4.1).
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Obr. 4.21: Testovanie tréningovych funkcii siete s priznakovym vektorom CSC

Na Obr. 4.21 si mo6zZeme v§imnut, Ze najlepSich vysledkov dosahuje tréningova metdda
traingdx ato nie len pri vyuziti priznakového vektora analyzy CSC, ktory sluzi ako
prehladné ukazka. Vsetky vysledky testovania su zhrnuté v tabul'ke 4.1.
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Tabulka 4.1:

Vysledky hodnotenia vsetkych typov klasifika¢nych algoritmov

2]
g Priznakovy Trén. | Senzitivita | Specificita| TPy FP.4e | Presnost’ | F-meranie
S Zvod ,
§ vektor metdda
[%] [%] [-] [-] [-] [%]
traingd 76,5 99,8 0,765 | 0,002 | 0,882 86,6
| | traingdm | 77,2 99,7 0,772 | 0,003 | 0,885 87,0
traingda | 83,4 95,4 0,834 | 0,046 | 0,894 89,0
SCA traingdx | 97,2 98.9 0972 | 0011 | 0,981 98,0
traingd 68,7 81,0 0,687 | 0,190 | 0,749 74,3
| |traingdm | 683 81,0 0,683 | 0,190 | 0,747 74,1
traingda | 77,7 86,7 0,777 | 0,133 | 0,822 82,0
traingdx | 89,1 84,7 0,891 | 0,153 | 0,869 86,8
traingd 82,9 100 0,829 0 0,915 90,7
| traingdm 84,2 100 0,842 0 0,921 91,4
s traingda | 99,9 100 0,999 0 0,999 99,9
s PCA+ traingdx 100 100 1 0 1 100
2| HRv traingd 92,2 94,9 0922 | 0051 | 0,936 93,5
= | | traingdm | 910 96,4 0,910 | 0,036 | 0,937 93,6
traingda | 99,9 100 0,999 0 1 100
traingdx | 99,9 100 0,999 0 1 100
traingd 78,2 99,8 0,782 | 0,002 | 0,890 87,7
cse Ly |traingdm | 788 99,8 0,788 | 0,002 | 0,893 88,1
traingda | 89,8 99,7 0,898 | 0,003 | 0,948 94,5
traingdx | 955 99,8 0,955 | 0,002 | 0977 97,6
traingd 82,1 89,4 0,821 | 0,106 | 0,858 85,6
traingdm | 80,6 89,7 0,806 | 0,103 | 0,852 84,9
PCA-CSC | I traingda 98,9 99,3 0,989 | 0,007 | 0,991 99,1
traingdx | 99,7 99,5 0,997 | 0,005 | 0,996 99,6
traingd 76,6 99,7 0,766 | 0,003 | 0,824 86,6
| [ traingdm | 77,7 99,7 0,777 | 0,003 | 0,832 87,3
traingda | 84,2 95,2 0,842 | 0048 | 0,870 89,3
PCA traingdx | 97,1 98,4 0,971 | 0,016 | 0,974 97,7
traingd 70,3 80,4 0,703 | 0,196 | 0,728 75,0
| | traingdm | 69,6 80,7 0,695 | 0,193 | 0,724 74,7
traingda | 80,0 86,5 0,800 | 0,135 | 0,816 83,1
traingdx | 89,3 85,2 0,893 | 0,148 | 0,883 87,2
traingd 83,0 100 0,830 | 4.12e-4 | 0,873 90,7
| [traingdm | 844 100 0,844 | 412e-4 | 0,883 91,5
ks traingda | 99,8 99,8 0.998 | 1,60e-3 | 0,998 99,8
< PCA+ traingdx 100 99,8 1 1,60e-3 1 99,9
2l HRv traingd 92,9 94,9 0,929 | 0051 | 0,934 93,9
e | | traingdm | 917 96,2 0,917 | 0,038 | 0,928 93,9
traingda | 99,9 100 0,999 0 0,999 99,9
traingdx | 99,8 100 0,998 0 0,999 99,9
traingd 77,5 99,8 0,775 | 0,002 | 0,831 87,2
csc Ly Ltraingdm | 778 99,8 0,778 | 0,002 | 0,833 87,5
traingda | 88,5 99,8 0,884 | 0,003 | 0,913 93,8
traingdx | 95,3 99,8 0,953 | 0,002 | 0,964 97,5
traingd 81,8 89,6 0,818 | 0,104 | 0,838 85,5
traingdm | 80,8 90,0 0,809 | 0,100 | 0,832 85,2
PCA-CSC | Ml ingda | 98,3 989 | 0983 | 0011 | 0985 | 986
traingdx | 99,0 99,0 0,990 | 0,010 | 0,990 99,0
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4.3.3 Diskusia vysledkov klasifikacie

Zo zrovnania vysledkov dosiahnutych pri klasifikacii (hlavne parametru F-meranie)
roznymi metédami (vid’. Tabul'ka 4.1) vyplyva, Ze najlepsi vysledok dosiahla metdda
kombinovaného priznakového vektora PCA s HRV priznakmi pri tréningovej funkcii
traingdx a toaz 100%. Tuato Uspesnost mozeme prisudit prave pozitym HRV
priznakom, ktoré pocas experimentu vyrazne koliSu. Ked’Ze tento jav nie je pri ischémii
obvykly, tdito metdda je vhodnd skor na lokélne pouzitie pri konkrétnom experimente.
Pri porovnani ostatnych vysledkov dosahuju vsetky metdédy, s vynimkou PCA
priznakového vektoru zo zvodu Il, zrovnatel'né vysledky v rozmedzi 97,5 az 99,6 % (F-
meranie). MenS$iu uspesnost’ klasifikacie u vektora PCA zvodu II je mozné pricitat
nedostupnosti odborne zostavenej tréningovej mnoziny alebo samotnej morfologii
signalu tohto zvodu, z ktorej dany priznakovy vektor vychadza. K tomu sa priklana aj
fakt, ze hodnoty dosahované na tréningovej a testovacej mnozine su zrovnatel'né a teda
K preuceniu alebo zlému zostaveniu mnoziny pravdepodobne nedoslo.

Pri d’alSom testovani vytvorenych klasifikatorov na realnych signaloch tvorenych
celymi fazami experimentu, bolo zisteny pokles efektivity vSetkych metoéd s vynimkou
metody s priznakovym vektorom CSC (Obr. 4.22) a PCA s pridavnymi priznakmi HRV.
Tento pokles moézeme pricitat neodborne zostavenej tréningovej mnozine, pripadne
pretrénovanim siete aj napriek pouzitiu adaptivnych tréningovych funkcii.
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Obr. 4.22: Odozva siete na ischemickt fazu i1 signal 20130402 — elipsa oznacuje miesto
hysterézie

Bliz§im pohl'adom na anotacny vystup siete vyuzivajucej CSC priznakovy vektor
zistime miernu hysteréziu medzi 1 a 0. T4 je pravdepodobne sposobend intuitivnym
zostavenim tréningovej sady, ktord tym padom nemusi obsahovat presnu hranicu
prechodu medzi ischemickym a neischemickym cyklom. Vyskyt neischemickych
cyklov na pociatku ischemickej fazy (prvych 470 cyklov) je predpokladany, a preto sa
da povazovat’ tato odozva za spravnu.
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5 ZAVER

Diplomova praca sa venuje experimentadlnym metodam detekcie srdecnej ischémie na
animalnom EG, ziskanom meranim na extrahovanom srdci kréalika. Uvod prace tvori
teoreticky popis signalu EKG ajeho patologickych prejavov, nasleduje popis
jednotlivych etap procesu klasifikacie aich stru¢ny prehlad. Hlavné Cast’ prace je
prakticky vyskum pouzitel'nosti priznakovych vektorov analyzy vzajomnej koherencie
spektier (CSC), analyzy primarnych komponentov (PCA) aanalyzy variability
srdecného rytmu (HRV) na problematiku ischemickych prejavov v kombinacii
s klasifikaciou pomocou umelej neurdnovej Siete. Praca je  priebezne
dokumentovana vysledkami danych Casti.

Celkovo boli vyuzité styri pristupy ku klasifikécii ischémie v EG signali. Prvym
S pristupov je vyuzitie analyzy primarnych komponentov na kompresiu morfoldgie
jednotlivych cyklov signdlu EG. Pri tomto pristupe bolo dosiahnutych zaujimavych
vysledkov v znizeni datovej naro¢nosti vstupného vektoru na klasifikator, ako aj
odolnosti tejto metddy pripadne artefakty v signali. Dal§im prieskumom tejto by podla
mojho nazoru mohla byt aplikovana.

Druhym pristupom bola kombinicia vyuzitia analyzy primarnych komponent
a dvoch priznakov analyzy variability srde¢ného rytmu. Aj tato metdda vykazovala
dobré klasifikacné vysledky. Pre dany experiment merania ischémie na izolovanom
srdci je vSak typicka srde¢na arytmia v jeho priebehu, preto vyuzitie tejto metddy vidim
skor na lokalnu problematiku daného experimentu.

Najsl'ubnej$im z pristupov je treti, a teda vyuzitie vzajomnej koherencie spektier
dvoch zvodov. Tato metoda vzhl'adom na jej vypocet v spektralnej oblasti vykazuje
vel'kll odolnost’ vo¢i Sumu, ktory ja Casto problém pri klasifikdcidch zalozenych na
morfoldgii. Taktiez je tu mozné dosiahnut’ usporu datového priestoru tym, ze signal
zdvoch zvodov je nahradeny jednorozmernym signalom, ktory si aj po jeho
podvzorkovani a orezani zachovéd informa¢nt hodnotu. Preto si myslim, Ze po d’alSom
testovani a zdokonaleni kompresie je mozné tito metodu uspesne aplikovat’.

Poslednym z testovanych pristupov bola kompresia vektoru vzadjomnej koherencie
spektier pomocou analyzy primarnych komponentov. Tato metdda taktiez dosiahla
dobrych vysledkov, ako v oblasti klasifika¢nej, tak v oblasti kompresnej. Na jej d’alsie
vyuzitie je podl'a méjho nazoru este potrebné tuto metddu zdokonalit'.

Celkovy prinos tejto prace vidim hlavne v preskimani doteraz nevyuzivanych
alebo len malo vyuzivanych metdd tvorby priznakového vektoru. Ich klasifikacné
vysledky su totiz v kombindcii s umelou neurénovou sietou nezanedbatelné. Pripadny
pokrok v tejto oblasti vidim hlavne v testovani a trénovani algoritmov na klinicky
klasifikovanych datach. Dalsou moznostou zlepsenia je vyuzitie algoritmu pomocnych
vektorov (SVM), ta je dnes Casto pouzivana a vykazuje dobré vysledky v oblasti
klasifikacie. Z testovanych metdéd mé najvacsi potencidl prave analyza vzdjomnej
koherencie spektier, ktorej aplikacia vobec nie je naro¢na a aj napriek tomu dosahuje
dobré¢ vysledky.
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7Z0ZNAM SKRATIEK

AF Atrial Fibrilation, fibrilacia sieni

AFL Atrial Flutter, kmitanie srde¢nych sieni

ANFIS Adaptive Neuro Fuzzy Inference System, hybridné fazzy siet’

ANN Artificial Neural Network, umela neurénova siet’

APC Atrial Premature Contraction, pred¢asny st’ah sieni

ASEC Analysis by Synthesis ECG Compressor, algoritmus kompresie na
principe analyzy syntézy kodovania

AV atrioventricular, atrioventrikularny (uzol)

CSC Cross Spectral Coherence, vzajomna koherencia spektier

EG elektrogram

EKG elektrokardiografia

EMC elektromagnetické pole

EMG eleketromyografia

HRV Heart Rate Variability, variabilita srde¢ného rytmu

KLT Karhunen-Loeve Transform, Karhunen-Loeveho transformacia

MAP monofazické akéné potencialy srdca

MLP Multilayer Perceptron, viacvrstvy perceptron

PCA Principal Component Analysis, analyza primarnych komponentov

PSD Power Spectral Density, vykonové spektrum

RBFNN Radial Basis Function Neural Network, neurénova siet’ s radialnou bazou

RSA Respiratory Sinus Arrhytmia, respiraéna arytmia

SA sinoatrial, sinoatridlny (uzol)

SNR signal-to-noise ratio, pomer signal-Sum

SPIHT Set Partitioning in Hierarchical Trees, kompresny algoritmus zaloZeny na
vinkovej transformacii

SVvD Singular Value Decomposition, singularny rozklad

SVM Support Vector Machine, algoritmus podpornych vektorov

VF Ventricular Fibrilation, fibrilacia komor

VFL Ventricular Flutter, kmitanie srde¢nych komor

VPC Ventricular Premature Contraction, pred¢asny stah komor

VT Ventricular Tachycardia, tachykardia komor

WFDB WaveForm DataBase, databaza vineni

WT Wavelet Transform, vinkova transformacia
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