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Abstract: This article deals with the variety of applications of higher-order cumulants for the repre-
sentation of cardiac cycles in the process of automatic classification. It is obvious from the previous
studies that higher-order cumulants enable lesser variance of beats in one class and easier classification
ECG. Distinctive properties are minimalization of amplitude and time shift and Gaussian noise. The
heart beats have been classified into four groups. Classification has been realized with two approaches
such as k-Nearest Neighbours and support vector machines. Higher-order cumulants calculated from
EG beats are represented by morphological and spectral parameters during the classification. Para-
meters have been statistically analysed with the filter feature selection. Testing has been performed
on isolated rabbit hearts. With the use of higher-order cumulants for the classification of heart beats,
98,80 % success rate has been achieved.
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Abstrakt — Tento ¢lanek se zabyvd Moznostmi pouziti ku-
mulantii vyssich radii pro reprezentaci srdecnich cyklii pri
automatické klasifikaci. Kumulanty 2., 3., a 4. Fddu jsou pri
automatické klasifikaci pouzity namisto casovych pritbéhi
vyssich radii vykazuji viastnosti, diky kterym lze sniZit variabi-
litu vzori (srdecnich cyklit) v rdmci jedné klasifikacni tiidy
a zvysit klasifikacni uspésnost. Jako nastroj pro realizaci au-
tomatické klasifikace je zvolena metoda nejblizsich sousedit
a metoda support vector machine, jejichz vyuziti je V dané
oblasti velmi rozsifeno. Kumulanty vypoctené ze srdecnich
cyklit jsou pri klasifikaci reprezentovdany pribéehy podvzorko-
vanych kumulantii a 7 kumulantii vypoctenymi morfologickymi
a spektralnimi parametry. Pro kaZdou skupinu je odvozeno
urcité mnozstvi priznaku, z nichz je pomoci filtrii vdy vybrdna
Nejvhodnéjsi kombinace, kterd je nasledné pri klasifikaci pou-
zita. Metoda je testovana na signdlech z izolovanych kralicich
srdci. Pouzitim kumulantii vyssich radu pro klasifikaci srdec-
nich cyklii bylo dosazeno uspésnosti klasifikace 98,80 %.

1 Uvod

Nejcasté€jsi pii¢inou umrti jsou v souc¢asné dobé onemocnéni
kardiovaskularniho systému. V Ceské republice a i celkové ve
svété na tyto choroby pfipada vice nez 50 % vSech umrti.
V poslednich letech ale celkova umrtnost na kardiovaskularni
choroby mirné klesa. A to i pfesto, ze vyskyt kardiovaskular-
nich onemocnéni naopak stoupa. Je tomu tak diky zvysujici se
urovni 1écby, ktera jde stale kupfedu diky vyzkumu a vyvoji
novych metod diagnostiky a 1é¢by [1]. Dalsi vyzkum v této
oblasti je klicem naptiklad k Casnéjsi diagnostice onemocnéni
Nejcastéji pouzivanym vySetfenim kardiovaskularniho systé-
mu je elektrokardiografie (EKG). Pti hodnoceni kiivky EKG,
a to zejména pifi hodnoceni dlouhodobych zaznamu EKG
(napf. holterovskych), je nezbytné vyuzit automatickych poci-
tacovych metod. Pies velkou iniciativu vyzkumu v této oblasti
stale neexistuji metody automatické klasifikace, které by
dokézaly vyhodnotit zdznam EKG zcela bezchybné. Proto je
snaha vylepsit stdvajici metody, popf. nalézt nové, stile Za-
douci.

Automatické Klasifikaci ptedchazi ptedzpracovani sejmu-
tého elektrokardiogramu (EKG) a odstranéni nezadoucich
artefakt a ruseni vzniklych pfi snimani. Jednim z principd, na
kterych mize byt pfedzpracovani signalu EKG zaloZeno, jsou
i kumulanty vyssich fada. Z predchazejicich studii (napt. z [2]
a [3]) vyplyva, ze kumulanty vy$sich fadu jsou diky svym

vlastnostem schopny potladovat Gaussovsky $um, snizovat
rozdily amplitud kmiti a vln a stejné tak i snizovat rozdily
zptsobené Casovym posunem cykld. Kvili témto vlastnostem
jsou kumulanty dobrou volbou pro reprezentaci cykld EKG pii
jejich automatické klasifikaci. Pro vysokou tispésnost klasifi-
kace je potfeba, aby variabilita cykld v ramci jednotlivych
skupin byla co nejmensi. A pravé snizeni variability cykla
EKG v ramci uréité klasifikaéni skupiny je hlavnim divodem
pro¢ jsou kumulanty pro pfedzpracovani zaznamu EKG vyu-
Zivané.

Cilem této prace je ovéfeni vyuzitelnosti kumulantl
vys8ich tadi pro analyzu realnych signald EKG. Jejich vlast-
nosti jsou nejprve ukdzany a potvrzeny na simulovanych situ-
acich a az poté je realizovana samotna automaticka klasifika-
ce. Jako nastroj pro jeji realizaci je zvolena metoda nejblizSich
sousedll a metoda support vector machine, jejichz vyuziti je
v dané oblasti vyzkumu velmi roz§ifeno [4—7] a dosahuji nej-
lepsich vysledki. Dale se pro klasifikaci také casto vyuzivaji
vicevrstvé neuronové sité¢ (MDL) [8], diskrimina¢ni analyza
(LDA), bayesovské klasifikatory (NB) [9], ¢i shlukova analy-
za [10].

Srdeéni cykly (QRS-T segmenty) jsou pii automatické Kla-
sifikaci obvykle reprezentovany napiiklad podvzorkovanymi
prubéhy srdeénich cykla [8], koeficienty vinkové transformace
[4], morfologickymi parametry [5], [7], spektralnimi parame-
try [5], kumulanty vyssich fada [6], ¢i statistickymi parametry
[10]. V této praci jsou srde¢ni cykly pii automatické klasifika-
ci reprezentovany pouze vyrazn¢ podvzorkovanymi pribéhy
kumulantt a z kumulanti vypoctenymi morfologickymi
a spektralnimi parametry. Morfologickych a spektralnich pa-
rametru je V obou pfipadech odvozeno vétsi mnozstvi, z nichz
je pomoci filtrd pro vybér pfiznakd vybrana nejvhodngjsi
kombinace.

Pouzita databaze signall, na kterych byly metody testova-
ny obsahovala 4 typy srdeénich cykld, a to: fyziologické sinu-
sové cykly, sinusové cykly pozménéné urcitym stupném is-
chemie (pocatek ischemie a pokrocilé stadium) a komorové
extrasystoly (PVC) z obdobi ischemie.

Signaly, na kterych je vyzkum provadén, byly ziskany
z izolovanych krali¢ich srdci, kterym byla uméle navozovana
globalni ischemie a jsou dostupné na Ustavu biomedicinského
inzenyrstvi VUT v Brné. Pouziti kralicich srdci a aplikace
z&veéri na nich zjisténych na srdce lidska je vhodna proto, ze
vykazuji podobné fungovani iontovych kanald, které se podili
na vzniku a $ieni ak¢éniho napéti [11] (z toho vyplyva morfo-
logicka podobnost cyklti zaznamenanych v elektrogra-
mech (EG).
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Veskeré vypocty jsou realizovany pomoci programového
prostiedi Matlab 2015a (The MathWorks, Inc.).

2 Kumulanty vy$sich rada

EKG miZe byt popisovano mnoha zpusoby, z nichz jednim
jsou i kumulanty vyssich fada. Z literatury vyplyva, Ze nej-
vhodngjsi je pouzit kumulanty druhého, tietiho a ctvrtého
fadu. Kumulanty vykazuji vlastnosti, které umoziuji snizit
variabilitu srde€nich cykld v ramci jedné klasifika¢ni skupiny
— oproti ptivodnim pribé¢htim srdeénich cykli. V této kapitole
je popsano detailni matematické odvozeni kumulantt a jejich
vlastnosti. Informace nutné pro odvozeni byly Cerpany z [3],

[12-16].

2.1 Odvozeni kumulanti

Pro pochopeni vypoc¢tu kumulantii ze signalu je dilezité nej-
prve objasnit pojem obecné momenty, jejichZz pomoci se Ku-
mulanty definuji. Momenty jsou pojmem z matematické statis-
tiky a charakterizuji pravdépodobnostni rozdéleni nahodné
veli¢iny. Pro zjednodu$eni bude nize uvedené odvozeni obec-
nych momenti a pomoci nich i samotnych kumulantd vysvét-
leno pouze pro jednorozmérny proces.

Nejprve definujeme hustotu rozlozeni pravdépodobnosti
nadhodné proménné X jako

ff(x) dx =1,

kde f(x) je hustota pravdépodobnosti veli¢iny X. Pak pravde-
podobnostni funkce spojité veliciny x se definuje nasledovne:

®

E(x) = f g% Fx) dx. @

Pokud nyni polozime v rovnici (2) g=e!, ziskdme momen-
tovou vytvorujici funkci My(t) ndhodné veliciny X :

My(t) = E(e¥) = f e £ (x) dx. 3)

—00
Pro diskrétni ndhodnou veli¢inu X je momentova vytvoiu-
jici funkce definovana takto:

Me(©) = E(e™) ) e P(x), “)

X
kde P(x) = P(X=x) je pravdépodobnostni funkce veli¢iny X.

Vytvotujici funkei My(t) lze vyjadiit pomoci Taylorovy
fady, jejiz definice je:
"(a (a
500 = > C D o _ayr = oy + 2 - )
& on! !
f(a
2!

+

(x—a)®+ - (5)

Z vyse uvedeného je znamo, ze My(t) = E(e'X). Pokud
polozime v Taylorové polynomu a=0 a zaroven vyuzijeme
znalosti €°=1, ziskame rozvoj momentové vytvoiujici funkce
v Taylortiv polynom

i ¥ X i e .
MX(t)=E[e +ﬁ(t_0)+i(t_0) +¥(t—0)

Xt X -tz X7t

— 0
=E |+ -+t
EX)-t E(X)-t?
=EW+— 21
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R ©

Vztahu (5 a 6) vyuZijeme nyni pfi diikazu toho, Ze momen-
ty dostaneme jako derivaci charakteristické vytvorujici funkce
Mx(t) v nule. Zderivujeme ji a poloZzime t=0

dt EX)-t EX)-t? EX-t3
LG e
E(X) 2-E(XX)-t 3-EX-t?
- 1 2! 3!
t=0
E(X) 2-E(X)-0 3-EX7-0?
T 3!
=EX) =m,. 7

Dostali jsme prvni obecny moment m; Pokud bychom
nyni provedli druhou derivaci této funkce ziskdme druhy
obecny moment. Z toho jiz plyne zakladni vyznam momento-
vé vytvotujici funkee, tj. jeji n-ta derivace v bodé 0 dava n-ty
obecny moment mp.

Pokud nyni momentovou generujici funkci zlogaritmuje-

me, ziskame kumulanty generujici funkci gx(t):
(o] [oe]

1 1
g(®) = log(E(e™)) = —Z;(l —E(e™)" = —Z—

(&)

m=1

n=1

2
= my + (my _m%)g
'
+ (m3 — 3mym, — 3m§)§ + -

®)

Nyni stejnym zplisobem, jako jsme vySe dostali momenty,
dostaneme kumulanty, ¢ili n-ta derivace kumulanty generujici
funkce g(t) v bod¢ 0 nam da n-ty kumulant. V této praci budou
vyuzity kumulanty 1—4. fadu, proto jsou nize uvedeny jejich
vysledné definice, které jsou ziskany z rovnice (8):

L =my %)
c; =m, —m?, (10)
c3 = my — 3mym,; — 3m3, (11)
¢y = my — dmym,; — 3m2 + 12m,m,;* — 6m,*. (12)

2.2 Tvorba kumulanti ze signalu v praxi

Kumulanty ze signalu x(n) pro n = (0; N — 1), ktery je realny,
diskrétni a ndhodny a ma nulovou stfedni hodnotu, pocitdme
pii programové realizaci tak, Ze mezi sebou nasobime signal,
posunuty vici sobé o urcity casovy okamzik (tj. urcity pocet
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vzorki). V pfipad¢ kumulantu 2. fadu se jedna o dva casové
okamziky, tzn. nasobime mezi sebou vzorky signalu ve dvou
ruznych casovych okamzicich:

1 *
Cox(k) = My = E[x()x(n + k)] = - X352y X" (M)x(n +
k). (13)

V ptipad¢ kumulantu 3. a 4. fadu se jedna o 3, respektive 4,
casové okamziky:

C3x(k, 1) =mg, = E[x(M)x(n + k)x(n+ )] =
%Zﬁﬁm x*mMx(n+k)x(n+1), (14)
ik, L,m) = E[x(m)x(n + k)x(n+ Dx(n +m)] —
CZx(k)CZX(m - l) - CZX(I)CZX(m - k) - C2x(m)C2x(k - l) =
% maxmMx(n+k)x(n+ Dx*"(n+m) —

CZx(k)CZx(l - m) - C2x(l)C2x(k - m) - m2x(m)m2x(l -
k), (15)

kde k, I, m jsou ¢asové okamziky (posunuti signalu), x*(n) je
komplexn¢ sdruzend posloupnost vstupniho signalu, N1 a N2
nabyvaji hodnot rozmezi 0 az N-1. Pro vypocet ,,neposunutého
odhadu“ (angl. unbiased) kumulanti se N3 nastavuje na hod-
notu, kterd odpovida délce (poctu vzorktl) signalu, ze které¢ho
je kumulant pocitan. Pfi vypoctu posunutého (angl. biased)
odhadu se zadava hodnota mensi, nez je délka signalu.
Z definice vyplyva, ze kumulanty maji vzdy délku 2*n-1. [3]

Pro nulové hodnoty k, | a m reprezentuji normalizované
hodnoty kumulanti znamé charakteristiky rozdéleni nahod-
nych veli¢in a to: kumulant 2. fadu - rozptyl, kumulant
3. fadu - koeficient Sikmosti a kumulant 4. fadu - koeficient
Spicatosti [6].

2.3 Zakladni vlastnosti kumulantu

1. Jestlize x(n) je Gaussovsky proces, potom K-ty kumulant
veli¢iny x(n) pro k > 2 je nulovy. A tedy veskeré informa-
ce budou obsazeny v prvnim a druhém kumulantu. Této
vlastnosti mizeme vyuzit pro potlaceni Gaussovského
Sumu neznamé stfedni hodnoty.

2. Jestlize x(n) ma symetrickou distribuci kolem nuly, potom
kazdy k-ty kumulant x(n) pro k= 0,3,5,7 bude nulovy. To-
ho se vyuziva naptiklad pro zjisténi tvaru signalu.

3. Jestlize x(n) ma nulovou stfedni hodnotu, potom k-ty
kumulant bude roven k-tému obecnému momentu pro
k <= 3. Diky tomu lze velice zjednodusit vypocet.

4. Jestlize z(n) = x(n) + y(n), kde x(n) a y(n) je stacionarni a
statisticky nezavisly proces, potom se kumulant veli¢iny
z(n) bude rovnat sou¢tu kumulanta veli¢in x(n) a y(n).
Toho lIze vyuzit pii detekci aditivnich smési v signalu.
Tato vlastnost neplati pro momenty.

2.4 Testovani vlastnosti kumulantua

Piedchozi studie uvadi (napt. [3]), ze kumulanty jsou diky
svym vlastnostem schopny sniZovat variabilitu cykld patficich
do jedné skupiny (napt. klasifikacni tfidy). To proto, ze dokazi
potlacit rozdily zpisobené casovym posunem, ¢i kolisanim
nulové izolinie. Déle také studie uvadi, ze dokazi v signalech
EKG potlacit Ssum. V nasledujici ¢asti prace jsou tyto schop-

nosti kumulantl ovéteny. Zminéné situace jsou namodelovany
a z takto pfipravenych signalli jsou spocitany kumulanty dru-
hého, tretiho i ¢tvrtého fadu, ¢imz je ukazano chovani kumu-
lantt v danych situacich. Originalni pribéhy segmentt QRS-T
maji délku 500 vzorki, coz znamend, Ze z nich vypoctené
kumulanty maji délku 999 vzorka.

2.4.1 VlIiv posunu po ose x (¢asova osa)

Na Obr. 1 vlevo nahofe je zobrazeno pét cykli EKG, které
jsou posunuty po ¢asové ose x. Toto bylo namodelovano pfi-
danim odli§ného poétu nulovych vzorki pied zacatek jednotli-
vych cykli (pro zachovani stejné délky segmentd také na
konec jednotlivych cyklt). Poloha viny R se po provedeném
posunu pohybovala v rozmezi 40-110 ms. Obr. 1 ukazuje, Ze
kumulanty v$ech tii fada vykazuji snizeni variability jednotli-
vych cykll, tzn. minimalizovani posunu a vytvofeni cyklt
mezi sebou zcela srovnatelnych.

Criginalni signal w 10 Kumulant 2 fadu
4

0.6
g :
w
= 02 =
B o
=
£ i

0.2 -2

1] 200 400 600 i] 500 1000
Wazorky Wzorky

S 1o Kumulant 3 Fadu x g tKumulant 4 fadu

1

1]
a

-1 -2
1] 500 1000 i] 500

Wzorky Wzorky
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Obr. 1: Potladeni posunu po ose x (Casovy posun)

2.4.2 Vliv posunu po ose y (vychylka elektrogramu)

Na Obr. 2 je namodelovana situace, kdy jsou srde¢ni cykly
viici sob€ posunuty v 0se y. Posun byl namodelovan ptiétenim
nahodné vygenerované hodnoty k celému cyklu. Po vypoctu
kumulantd z této skupiny cykld doslo k potlaceni téchto
rozdilt.
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Obr. 2: Potlageni posunu po ose Y (posun hodnot)
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2.4.3 Vliv pritomnosti GausSovského Sumu

Obr. 3 potvrzuje, ze vlastnosti kumulanti umoziivji i potlaceni
Gaussovského Sumu. Sum byl simulovan nahodn& generova-
nym bilym aditivnim Sumem s gaussovskym rozloZzenim,
jehoz parametry byly nastaveny tak, aby vysledna hodnota
poméru signal/Sum (angl. signal-to-noise ratio, SNR) byla
-3 dB. Takto vygenerovany Sum byl secten se vstupnim signa-
lem. Tim byla ziskdna smés Sumu a signalu, pficemz vykon
signalu byl polovi¢ni oproti vykonu Sumu.

Vyrazny Sum v origindlnim signale, ktery by s nejvéetsi
pravdépodobnosti znesnadnoval jakékoliv dalsi vyuziti signa-
lu, byl po vypocitani kumulanti znacné potlacen. Vysledna
hodnota SNR vypocitana dle vzorce:
SINZds2(n)
SINZEs2(m)’
kde szna¢i signal a n Sum, je pro kumulant druhého fadu
3,49 dB. To znamena4, Ze vykon signalu je oproti vykonu Sumu
vice nez dvojnasobny. U kumulantt tietiho a ¢tvrtého fadu
vysla hodnota SNR jesté vyssi, tj. 9,89 dB, respektive 7,98 dB.

¢ 1o Kumulant 2 fadu

SNR =10 - log (16)
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Obr. 3: Potlageni nahodného Sumu v signalu

Vsechny vySe ukdzané vlastnosti kumulanti byly potvrzeny
i v pfedchozi studii [3].

3 Databaze EKG

Tato kapitola popisuje data, kterd byla v praci pouzita. Nejpr-
ve je popsan zpusob ziskani signald EKG a dale jednotlivé
klasifikaéni skupiny, do kterych byly cykly pfi jejich reprezen-
taci kumulanty klasifikovany. Nakonec je ukazano, jak vypa-
daly puvodni prib&hy srdeénich cykla (QRS-T segmenty)
a jak z nich vypoctené kumulanty.

3.1 Akvizice a piFedzpracovani dat

Signaly, které jsou zpracovavany v této praci, jsou dostupné
na ustavu Biomedicinského inZenyrstvi VUT v Brn& [13].
Tyto elektrogramy (EG) byly ziskdny z izolovanych krali¢ich
srdci v prabéhu experimentu se dvéma opakovanymi fazemi
ischemie a reperfuze. Pt experimentu byl pouzit Langen-
dorffuv perfuzni systém, coz je zafizeni, které umoznuje
prefuzi izolovaného srdce, tedy pritok roztoku obsahujiciho
dalezité latky pro vyzivu srdecniho svalu koronarnim systé-

mem. Po celou dobu experimentl byly snimany elektrogramy
pomoci tii diferencné zapojenych ortogonalnich svodd (Sest
Ag-Cl bezdotykovych elektrod umisténych ve stén¢ meéfici
komirky naplnéné vodivym K-H roztokem). Pro kazdé srdce
byly vzdy ziskany tfi elektrogramy. Zaznamy byly vzorkovany
s vzorkovaci frekvenci 2000 Hz. Podrobnéjsi popis metody lze
najit v [22]. Celkem bylo provedeno 31 experimentid (na
31 krali¢ich srdcich) a bylo naméieno 406 248 srde¢nich cyk-
il

Z namétfenych elektrogramii byly vybrany useky bez
artefaktt (vzniklych pfi manipulaci se srdcem, ¢i pii doasném
odpojeni svodu). Useky signalu byly filtrovany pomoci Lyn-
nova filtru typu horni propust s mezni frekvenci 0,5 Hz pro
odstranéni kolisani nulové izolinie. Software, ktery byl pro
tuto filtraci vyuzit je [18]. Poté byly detekovany maxima vin R
pomoci detektoru [19] pracujiciho na principu vinkové trans-
formace, tato automaticka detekce byla nasledné manualné
zkontrolovana a v pfipadé potfeby zkorigovana. Dle pozic
QRS byly vybrany tseky QRS-T (tedy bez viny P), jako tGseky
signalu 29,5 ms vzorki pied detekovanou vinou R, az 220 ms
po ving R. Takto vzniklé segmenty QRS-T mély délku
250 ms. Nakonec byl kazdy cyklus manuélné klasifikovan.
Jednotlivé srdecni udalosti byly konzultovany s experty.

3.2 Klasifika¢ni skupiny

Z vyse popsanych dat byla pro udéely této prace vytvorena
redukovana testovaci databaze. Tato redukovand databaze
obsahuje 4 typy srde¢nich cyklu (stejné jako v ptedchozi praci
[7]) ato:

o fyziologické
mal, NOR),

e sinusové cykly pochazejici z 5. minuty ischemické
faze — tj. z obdobi, kdy jiz za¢ina ischemie pozmé-
fiovat morfologii cykld (z angl. ischemia middle,
ISM),

e sinusové cykly pochazejici z 10. minuty ischemic-
ké faze — tj. z obdobi, kdy uz je morfologie cyklu
zménéna vyrazné (z angl. ischemia end, ISE),

sinusové cykly (z angl. nor-

e komorové extrasystoly (z angl. premature ven-
tricular contraction, PVC).

Ve v§ech zaznamech bylo nalezeno celkem 172 cykla PVC
— vSechny jsou podrobeny klasifikaci. Cykly ve skupinach
NOR, ISM a ISE byly vybrany ze vSech analyzovanych expe-
rimentl tak, aby byl kazdy experiment zastoupen pfiblizné
stejné a jejich celkovy pocet byl srovnatelny s poctem cykla
PVC. Tyto skupiny obsahuji vzdy 220 cykla. Celkem je tedy
klasifikovano 832 cyklt. Pracovano bylo pouze s prvnimi
dvéma svody, protoze tfeti svod obsahoval velké mnozstvi
artefaktl.

3.3 Vypocet kumulanti z pouzZitych dat

Ze viech dat popsanych Vv kapitole 3.2 byly z prvnich dvou
svodi vypoclteny kumulanty 2., 3. a 4. fadu za pomoci pro-
gramového prostredi Matlab.
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Na Obr. 4 a 5 je mozno porovnat ptivodni priub&hy seg-
mentl QRS-T zjednotlivych klasifikaénich skupin (NOR,
ISM, ISE a PVC) s prubéhy z nich vypoétenych kumulantt
3. fadu. Pribéhy kumulantd nejsou v praci vykresleny.

NOR ISM
10
= =
Es E
[=% a
o 0 [
= =
-5 -
o 100 200 300 400 500 ] 100 200 300 400 500
Vzorky Vzorky

PVC

ISE

Napéti [mV/]
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Obr. 4: Klasifikované skupiny segmenti QRS-T — pivodni priibéhy

NOR ISM

0 500 1000

Vzorky

Vzorky

Obr. 5: Klasifikované skupiny segmentll QRS-T — kumulanty 3. fadu

4 Automaticka klasifikace

Pro ovéreni toto, zda kumulanty dokazi srdecni cykly vérné
reprezentovat pii jejich automatické klasifikaci, byla realizo-
vana klasifikace dvéma riznymi klasifikaénimi metodami a to
metodou SVM a k-NN.

Kumulanty vypoctené ze segmentd QRS-T byly pti klasi-
fikaci reprezentovany nékolika riznymi zptsoby. V prvnim
z nich se jednalo o samotné podvzorkované prub&éhy kumulan-
th 2., 3. a 4. fadu, dale z nich vypoctené morfologické parame-
try a nakonec spektralni parametry, které byly vypocteny pro
prvni i druhy svod. Bliz§i popis parametri z jednotlivych
skupin je uveden nize. Z jednotlivych skupin pfiznakt byly za
pomoci filtrii vybrany nejvhodnéjsi kombinace nesouci nejvice
informaci a ty byly pouzity pfi nasledné klasifikaci. Automa-
ticka klasifikace byla realizovana metodou nejblizs§iho souseda
a metodou podpurnych vektora.

4.1 Skupiny pFiznaki

4.1.1 Podvzorkované prubéhy kumulanta

Prvnim a nejjednodussim zplsobem, jakym byly QRS-T
segmenty pii automatické klasifikaci reprezentovany, jsou
podvzorkované prubéhy kumulanti. Kumulanty z obou dvou
svodl (kazdy o délce 999 wvzorki) jsou podvzorkovany
s faktorem 60 proto, aby byl jejich podet srovnatelny
S ostatnimi skupinami pfiznakt. Vysledny pocet vzorkt (zis-
kanych z obou svodl) vstupujicich do klasifikatort je 34.

4.1.2 Morfologické parametry

Dalsim zptsobem reprezentace QRS-T segmentd jsou z kumu-
lantt odvozené morfologické parametry. Celkem bylo vypoc-
teno 38 parametrii z obou dvou svodi. Dle jejich charakteru je
1ze rozdélit do nékolika skupin:

1. Parametry vyjadiujici maximalni a minimalni hodnotu
vychylky daného kumulantu, jejich rozdil, ¢i pozici
minima (maximum bylo vzdy na stejné pozici). Cel-
kem 8 ptiznakd.

2. Parametry vyjadiujici plochu pod ur€itou ¢asti kiivky
kumulantu. Jednd se o parametry vyjadiujici plochu
pod kiivkou 100 ms ptfed a za pozici maxima (vzdy
vzorek 500), plochu v aseku 150 ms pied a 300 ms za
pozici maxima, ¢i plochu pod celou kfivkou kumulan-
tu. A to jak pouze pozitivni, ¢i negativni ¢asti téchto
ploch, tak celé plochy. Celkem 18 ptiznaki.

3. Parametry stanovené jako poméry parametrii popsa-
nych v bod¢ 2. Celkem 12 pfiznaki.

4.1.3 Spektralni parametry

Celkem bylo vytvofeno 24 spektralnich parametrii zalozenych
na rozméfeni EG (tj. 12 parametrti v kaZzdém z obou svodu).
Vsechny parametry byly vytvofeny z tsekd signalu 50 ms
pied a po komplexu QRS (skupina Spekt100) a z tseku 75 ms
pied a 150 ms po komplexu QRS (skupina SpektAll). Tyto
parametry byly odvozeny ze 4 oblasti. Vyuzita byla Casové-
frekvenéni oblast, frekvencni oblast, ¢asové-méfitkova oblast
a Wigner-Villeho (W-V) distribuce.

V casove-frekvencni oblasti vypoctené pomoci kratkodobé
Fourierovy transformace, byly vysledné parametry spocitany
jako prumér, medidn a maximum z vysledného spektrogramu.

Ve frekven¢ni oblasti vypoétené pomoci rychlé Fourierovy
transformace, jsou vysledné parametry dany souétem frek-
ven¢nich slozek ve vybranych frekvenénich pasmech
(0-35 Hz, 35-90 Hz, 125-250 Hz).

V Casové-métitkova oblasti vypoétené pomoci spojité vin-
kové transformace, byly prvni dva parametry vypocteny jako
primér a maximum matice obsahujici vinkové koeficienty.
Dalsi parametr byl spocitan jako pramér hodnot v Case
S nejvyssi korelaci signalu a rizné roztazené vinky. Posledni
parametr byl spocitan jako primér hodnot pfi roztazeni vinky
s nejvyssi korelaci ve vSech casech.

Vystupni parametry z W-V distribuce byly spocitany jako
maximum z W-V distribuce komplexu QRS a jako primér
z W-V distribuce komplexu QRS v rozmezi 0-500 Hz.
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4.1.4 Normalizace

Cykly byly pfi automatické klasifikaci vzdy reprezentovany
normalizovanymi hodnotami pfiznakd. Normalizace prvku x;
(8kalovani do rozsahu hodnot 0-1) byla provedena dle vzorce
(1), kde x znaci vektor v§ech hodnot daného parametru [3]:

xij—min(x)

norm; = @an

max(x)-min(x)"

Normalizace byla provedena vzdy pro skupinu trénovacich
dat a jejich koeficienty (minimalni a maximalni hodnoty dané-
ho parametru) byly poté pouzity i na normalizaci testovacich
dat.

4.2 Filtry pro vybér pFiznaki

Abychom dosahli co nevyssi uspésnosti klasifikace, je nutné
zvolit co nejvhodnéjsi kombinaci pfiznakd z celé mnoziny,
kterou mame k dispozici. Metody pouzivané pro vybér ptizna-
ki se na déli na tzv. wrappery, filtry, a embedded metody.
V této praci byla pouzita metoda filtri. Pro filter metody je
charakteristicka jejich nezavislost na klasifikatoru. Jsou méné
vypocetné narocné a to je predurcuje pro pouziti na rozsahlej-
Sich databazich. Filtry vyhodnocuji kvalitu pfiznakt a podle ni
pak vytvafeji vystupni mnozinu [20]. Konkrétné byla pouzita
metoda Random Subset Feature Selection (RSFS) ptevzata
z [21]. Tato metoda vyhodnocuje kvalitu pfiznaku na zakladé
jeho prispévku ke spravné klasifikaci. Nize je v bodech popsan
princip celého algoritmu RSFS:

1. 'V kazdé iteraci (zde provedeno 1000 iteraci) dochazi
k nahodnému vybéru setu S; z celého setu F obsahuji-
ciho n ptiznaki.

2. Dojde k provedeni klasifikace za pouziti setu S; a je
vypoctena hodnota kriteridlni funkce ci, ktera urci
klasifika¢ni vykon pfi pouziti setu S;.

3. Vahy (kvality) rj jednotlivych ptiznakd fj jsou upra-
veny dle vzorce

7;./ =1+ ¢; — E{c}, (18)
kde ci je hodnota kriteridlni funkce v aktualni iteraci
i a E{c} je ocekavana hodnota kriterialni funkce, kte-
ra je stanovena jako primérna hodnota C;i v§ech pied-
chozich iteraci.

4. Proces je opakovan

ptiznakd.

snovym nahodnym setem

Do vysledného setu priznaki, které budou pouzity pro kla-
sifikaci, jsou pak zahrnuty jenom ty pfiznaky, jejichz vahy
jsou vétsi nez prumérna vaha vsech ptiznakd.

Timto zpisobem byly z vySe uvedenych skupin ptiznaki
pro pouziti pfi klasifikaci vybrany pouze nékteré. Z celkového
poctu parametrd bylo vzdy vybrano jen urcité mnozstvi (viz.
Tabulka 1). Podvzorkované pribéhy kumulanti metodé RSFS
podrobeny nebyly.

Tabulka 1: Pocet piiznakid, vybranych pomoci filtri z celkového
poctu, které byly pouzity pti automatické klasifikaci.

Pouzito pro klasifikaci

Typ priznak CUM2  CUM3  CUMA4
Morf. 18/38 22/38 17/38
Spect100 13/22 14122 14122
SpectAll 11/22 14/22 13/22

4.3 Klasifika¢ni metody

V této praci byly vyzkouseny dvé klasifikaéni metody a to
metoda podptrnych vektori (z angl. Support Vector Machine,
SVM) a metoda k-nejblizsich sousedt (z angl. k-Nearest Ne-
ighbors, k-NN), které pracuji na principu tzv. uceni s u¢itelem.
Data jsou nejprve rozdélena na trénovaci a testovaci mnozinu.
Nastaveni klasifikatoru probihd na trénovaci mnoziné a pro
testovani uspéSnosti Se pouzivaji testovaci data, ktera
se neudastnila uéeni klasifikatoru. Tato kapitola ptiblizi prin-
cipy obou metod a uvede, jaké nastaveni bylo v této praci
vyzkouseno.

4.3.1 Metoda podpirnych vektora

Metoda podptirnych vektorii se snaZi nalézt diskrimina¢ni
funkci, ktera dokaze vhodné oddélit klasifikaéni tiidy.
V puvodnim n-rozmé&rném vstupnim prostoru linearné neoddé-
litelnd data pfevadi do charakteristického m-rozmérného pro-
storu (kdy m > n), v némzZ je mozné realizovat linearni separa-
Cl.

Regenim optimalniho oddé&leni dvou t¥id (maximalizovéani
vzdalenosti navzajem nejbliz§ich objektd od hranice separace)
je nalezeni hodnot parametrt p, které maximalizuji vyraz [16]:
A=3¥ip — %Zi,j pipjyiyj(xi 'xj)' (19)
kde x; jsou objekty a y; klasifika¢ni tfidy, pfi¢emz plati omeze-
ni pi>0a Y;p;-y;= 0. Vyraz Xjvyi se nazyva jadrova funkce
a nemusi byt vzdy pfesné tohoto tvaru (zalezi na konkrétnim
nastaveni). Dle omezeni pii hledani p plati, ze pouze body,
které jsou nejblize vlastnimu oddélovaci, maji nenulové vahy.
Tyto body se nazyvaji podpurné vektory (support vectors)
a pouze tyto body jsou diilezité pro nalezeni tvaru linearniho
oddélovace.

V této praci byla testovana linearni jadrova funkce a funk-
ce s radialni bazi (z angl. Radial Basis Function, RBF).

4.3.2 K-nejblizsich sousedl

Dalsi vyzkousenou metodou Klasifikace je metoda
k-nejblizsich sousedi. Metoda zafadi pravé testovany nezna-
my objekt do skupiny, do které nalezi prvek (popf. nejvice
z uvazovanych prvki v piipadé k > 1) z trénovaci mnoziny
dat, ke kterému ma nejmensi vzdalenost (ta mize byt vypoéte-
na riznymi typy metrik). Pro vypocet vzdalenosti je Vv této
praci pouzita Euklidovska vzdalenost [14], kterd se stanovuje
dle vzorce:
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E(xpxz) = 1’2:‘1','1:1('%11: - xZi)zl (20)

(20) kde x1 a x2 jsou objekty, jejichz vzdalenost je poditana
a n je pocet parametrt, kterymi jsou objekty popsany.
V této praci byly vyzkouseny hodnoty k=1, 5 a 10.

4.3.3 Trénovani a testovani navrzenych klasifikatort

Trénovani klasifikdtorti (nastaveni parametrii pro optimalni
oddéleni skupin) a jejich testovani bylo provedeno
10néasobnou kiizovou validaci. Data byla ndhodné rozdélena
na 10 pfiblizné stejné velkych podmnozin (kazda z nich obsa-
hovala ptiblizné stejny pocet segmenttt QRS-T). Devét z nich
se pouzilo na trénovani modelu a jedna na jeho testovani,
postupné tak probéhlo testovani na v§ech 10 podmnozinach.

Vysledna klasifikaéni tspé&$nost (Acc) udava procento
spravné klasifikovanych cykli ze vsech testovanych pfi tréno-
vani a testovani 10nasobnou kiizovou validaci.

5 Vysledky

Tato kapitola uvadi, jaké uspéS$nosti automatické klasifikace
segmentti QRS-T nalezicich do skupin NOR, ISM, ISE a PVC
bylo dosazeno pfi jejich reprezentaci kumulanty
2., 3. a 4. fadu. Vyzkousena byla klasifikace dle podvzorkova-
nych prubéhlt kumulantd a dale z nich odvozenych morfolo-
gickych
a spektralnich parametrii za pouziti klasifikacnich metod SVM
a k-NN.

Vsechny vysledky jsou piehledné zobrazeny v tabulce
2. Nejvyssi uspésnosti klasifikace bylo dosazeno pfi vypoctu
kumulantii 4. fadu, pouziti morfologickych parametrt a klasi-
fikatoru k-NN (Acc=98,80 %).

Pokud ovSsem porovname primérné uspésnosti pro vsechny
parametry a vSechny typy klasifikdtorti pii pouziti riznych
fadt kumulantt je ziejmé, ze nejvyssi prumérné uspésnosti je
dosazeno pii pouziti kumulanti 2. fadu (Acc=81,59 %) a nao-
pak kumulanty 4. fadu jsou nejméné tspésné (Acc=78,31 %).

Pii porovnani jednotlivych klasifika¢nich metod dojdeme
k zjisténi, Ze nejusp&ngjsi

Na zakladé vysledku je téz ziejmé, Ze je vyhodngjsi pouzit
pivodni data (Acc=88,76 %), nez data normalizovana
(Acc=70,99 %).

Pfi porovnani typi pouzitych ptiznakl lze dojit k zjisténi,
ze nejkvalitngj$i jsou morfologické parametry (pramérné
Acc=83,57 %), dale podvzorkované prub&hy (Acc=79,78 %)
a nejhorsi Acc dosahly spektralni parametry (Acc=78,08 %).
Pti klasifikaci metodou SVM je ovSem nejkvalitnéjSich vy-
sledkd dosahovano pravé pii pouZiti spektralnich parametrii.

6 Diskuze

Dobrou pouzitelnost kumulantd pro reprezentaci srdecnich
cykla pii jejich automatické klasifikaci v kombinaci
smetodami k-NN a SVM lze podtrhnout srovnanim

vvvvvv

pouzivaji také kumulanty. Jedna se o star$i studie, bohuzel
aktualnéjsi studie tykajici se presné naseho tématu neexistuji.
Srovnani je piehledné shrnuto v tabulce 3. Pii pouziti nejkva-
litngj8ich ptiznakd a nejvhodngjiho fadu kumulantd jsme
v nasi praci dosahli Acc=96,27 % pro SVM a Acc=98,80 %
pro K-NN. Poéty skupin v ostatnich studiich, do kterych
byly cykly tfizeny, byly srovnatelné s poctem skupin v této
praci.

Tabulka 2: Vysledky klasifikace metodami k-NN a SVM pfi pouziti morfologickych parametri, spektralnich parametrii odvozenych
z tsekti 100 ms pred a 100 ms za maximem kumulantu a z useku 150 ms pied a 300 ms za maximem kumulantt a podvzorkovanych

pribéht kumulant vypoctenych z kumulantt 2., 3. a 4. fadu

k-NN SVM

Typ piiznaki kunﬁfl(almtu 1 5 10 RBF Linear
Init. Norm. Init. Norm. Init. Norm. Init. Norm. Init. Norm.
cum2 98,68 90,02 92,07 91,34 90,34 89,34 6444 7812 8498 7320
Morfologické cum3 97,96 8835 9412 8646 8553 83,16 5564 8498 77,87 7500
cum4 98,80 86,18 91,59 87,04 8674 87,24 5083 8040 7980 7235
cum2 96,88 90,15 9050 87,72 87,72 8621 9230 5985 8473 4592
;;;’g;gl‘:;k"va“é cum3 98,08 9339 9340 8941 8941 8523 8750 3666 9122 2873
cum4 9856 9303 9291 8881 8681 90,81 7717 2885 9422 2945
cum2 9760 9231 9375 87,86 89,1 86,1 9591 4459 87,03 30,04
Spekt100 cum3 97,83 90,38 9207 8721 8881 8581 8967 2885 8690 2981
cum4 9724 91,83 9303 8783 8921 7985 7946 2981 8259 3042
cum2 97,72 91,35 91,35 8943 8943 8943 9627 39,89 8473 3053
SpektAll cum3 9747 90,14 90,63 91,62 87,62 8562 9159 2885 8727 2981
cum4 97,12 89,78 90,75 87,1 89,1 86,1 8425 2981 7942 3042
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Tabulka 3: Porovnani vysledkt pfedchozich metod s vysledky ziska-
nymi v této praci

Metoda Piiznaky SZ‘S’I‘;TESEZ Autofi
Neuronova  Podvzorkované kumu- 96 % Ronzhina et
sit’ lanty al. [8]
Neuronova  Statistické pfiznaky 98 % Ying-Hsiang
sit’ odvozené z kumulantt er al. [16]
L o1 x Han-
SVM ﬁil;lprubehy kumu- 54 % nesschlager.
Et al.[13]

SVM Podvzorkované kumu- 86,7 % Park et al.[6]

lanty
k-NN (k=1) Morfologické, odvo- 98,80 %  Tento ¢l.

zené z podvzorkova-

nych kumulantt 4.

fadu
SVM Spektralni, odvozené z 96,27% Tento ¢l.
(RBF) podvzorkovanych

kumulanti 2. fadu
7 Zavér

V tomto ¢lanku byly ovéfeny, ukazany a diskutovany moznos-
ti pouziti kumulant vypoétenych ze srdeénich cykla pii klasi-
fikaci. Z kumulantd byly vypocitany parametry v ¢asové
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