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ABSTRAKT

V ramci teoretické Casti bakalarské prace byla nastudovana problematika detekce fibrilace
sini (FS) a prace s konvoluénimi neuronovymi sitémi (CNN). Nasledné byly v praktické
Casti vytvoreny dva klasifikatory. Prvni byl urcen pro klasifikaci sinusového rytmu, fibrilace
sini a ostatnich patologii, druhy dale rozlisoval kategorii "fibrilace sini" podle skute¢nosti,
zda se nachazela v celém zdznamu nebo jen v jeho &asti. Vysledna presnost byla 82.12 %
v ptipadé prvniho, resp. 85.14 % v p¥ipadé druhého klasifikatoru.

KLICOVA SLOVA
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thon

ABSTRACT

In the theoretical part of the bachelor thesis the problems of atrial fibrillation (AF)
detection and principles of convolutional neural networks (CNN) are discussed. Next,
two classifiers were created in the practical part. The first was designed to classify sinus
rhythm, atrial fibrillation and other pathologies, while the second further distinguished
the category "atrial fibrillation" according to whether it was present in the whole recording
or only in a part of it. The resulting accuracies are 82.12 % and 85.14 % for the first
and second classifiers, respectively.
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Uvod

V poslednich letech zaziva medicina rychlé zmény diky rozvoji umélé inteligence
a hlubokého uceni. Mezi mozné aplikace patii vyuziti konvolu¢nich neuronovych
siti (CNN) pro detekei srdeénich arytmii, napiiklad pravé fibrilace sini (FS). Jeji
spravna detekce a diagnostika byvaji prinosné pro naslednou léc¢bu.

Fibrilace sini je nejcastéjsi porucha srde¢niho rytmu a jeji vyskyt s rostoucim
vékem doziti v populaci i nadéle stoupa. Je ovSsem spojena s predcasnym umrtim
a dalsimi zdravotnimi komplikacemi, jako je naptiklad vyssi pravdépodobnost vzniku
cévni mozkové prihody. Nejspolehlivéjsi metodou zachytu onemocnéni jak u sympto-
matickych, tak asymptomatickych jedinct, je pomoci elektrokardiogramu (EKG).
Nejcastéji se pristupuje k dlouhodobéjsi monitoraci pomoci holter EKG, ktera pro-
biha v fadech dnt az mésicti. Hodnoceni téchto zaznamu je poté zdlouhavou a rutinni
¢innosti. Lidé maji pri této ¢innosti tendence chybovat, ztracet pozornost a prehli-
zet nepatrné detaily. Zvlast v posledni dobé lze ovSem tato data hodnotit i pomoci
umélé inteligence, kdy lidsky expert pouze kontroluje a validuje patologie nalezené
pomoci této metody.

Tato bakalarska prace se zabyva navrhem a implementaci klasifikatorti srde¢nich
patologii do 3 a 4 kategorii, které budou popsany dale. Prvni by mél byt schopen
rozliSovat sinusovy rytmus, fibrilaci sini a ostatni srde¢ni patologie. Druhy by mél
byt schopen rozlisovat sinusovy rytmus, fibrilace s koncem nebo zac¢atkem v zadaném
signélu, fibrilaci v celém signédlu a ostatni patologie. Jako ostatni patologie mtizou
byt jmenovany naptiklad flutter sini, bradykardie nebo riizné typy blokad Tawarova
raménka.

Zbytek prace je ¢lenén nasledovné. V teoretické ¢asti v Kapitole[l|je popsan ivod
do fibrilace sini, jeji typy a lécba. V nasledujici Kapitole [2] jsou popsany zaklady
neuronovych siti s dirazem na konvoluéni neuronové sité, které jsou pouzité v této
praci. Jsou zde také popsany hodnotici metriky téchto siti. Nasledné jsou v Kapitole
popsany zpusoby vyuzivané k detekci fibrilace sini jak s vyuzitim umélé inteligence,
tak bez néj.

V praktické ¢asti jsou v Kapitole {4 popsdna pouzita data a jejich zakladni sta-
tistické charakteristiky. V Kapitole [5| je popsan samotny proces implementace obou
neuronovych siti a jejich popis z pohledu struktury. V této kapitole je také popsan
proces ladéni parametru téchto siti a jejich vysledné hodnoty. V Kapitole [0] jsou
diskutovany dosazené vysledky téchto klasifikatora s vyuzitim vyse zminénych me-
trik. V Zavéru [7] jsou poté shrnuty vysledky této prace a navrzena nékterd mozna

vylepsSeni implementovanych model.






1 Fibrilace sini

V této kapitole bude vysvétlena definice fibrilace sini, jeji rozdéleni, projevy v EKG
a jeji 1écha.

Fibrilace sini (dale jen FS) je nejrozsitenéjsi poruchou srdec¢niho rytmu, kterd
vyznamné ovliviiuje kvalitu zivota pacientii. Nejcastéji se vyskytuje u starsich osob,
kdy je prevalence 5-15 %. V celkové populaci se jednd o 1-2 %, pricemz muzi jsou

postiZeni Castéji nez zeny [1] [2].

1.1 Definice

Jedna se o supraventrikularni arytmii, pro kterou jsou charakteristické rychlé nepra-
videlné stahy sini. Mize se vyskytovat samostatné nebo s jinymi supraventrikular-
nimi arytmiemi, nejcastéji vSak s flutterem sini, kdy mezi sebou mohou obé arytmie
prechazet nebo se stridat. Pri¢ina muze byt vyvolana organickym onemocnénim
srdce (vady chlopni, kardiomyopatie, vrozené srde¢ni vady, ischemicka choroba sr-
de¢ni), onemocnénim S$titné zlazy, ale i uzivainim alkoholu nebo nékterych druhu
1ékti. Obtize mohou byt asymptomatické, nebo se mohou vyskytnout palpitace, ste-
nokardie, dusnost, inava nebo zavrat [I] [3].
F'S se déli na ¢tyti zakladni typy [1:
o Prvni dokumentovana ataka — miize byt symptomaticka nebo asymptomaticka,
muze se objevit izolované, ale také v budoucnu recidivovat.
o Paroxyzmalni — epizoda spontanné konc¢i a navazuje na ni sinusovy rytmus,
vétsinou do 48 hodin.
o Perzistujici — epizoda trva 6-7 dni, pripadné muze byt prerusena kardioverzi.

e Permanentni — pretrvava i po kardioverzi a nereaguje na lé¢bu antiarytmiky:.

1.2 Projevy v EKG

Srdecni frekvence u zdravého jedince je 60-90 tepu za minutu, u FS je typicka vysoka
frekvence tvorby vzruchii v sini, ¢asto 300-600 tepti za minutu. Srde¢ni vzruchy vzni-
kaji nekoordinované v sinovém myokardu a zpusobuji ruseni fyziologického vzruchu
vedeného z SA uzlu, coz se na EKG zobrazi jako nepravidelné sinové tzv. vinky f,
které maji nizkou amplitudu a vysokou frekvenci. Signal je pak déle preveden nor-
malni cestou pres AV uzel a Hisstv svazek na komory. V AV uzlu jsou vsSak nékteré
vzruchy blokovany nebo pfevedeny jen castecné, coz zpiisobi nepravidelnou aktivitu
komor. Frekvence komor byva normélni, okolo 80-100 staht za minutu [I].
Typickym nalezem na EKG byva absence viny P ve vSech svodech a nepravidelny

RR interval. Komplexy QRS byvaji normalniho tvaru s vyjimkou pripadu, kdy je
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Obr. 1.1: Ukézka fibrilace sini. Prevzato z [4].

s FS diagnostikovana i blokada Tawarovych ramének nebo Wolffiv-Parkinsontuv-
Whitetv syndrom [5].
Na Obrazku[I.1]je zobrazen svod II, ve kterém jsou vidét typické vinky f s absenci

viny P a nepravidelny RR interval s normalnim tvarem QRS.

1.3 Lécba

Lécba zalezi na typu onemocnéni, jeho trvani, projevech a rizicich pro pacienta. Po-
kud je F'S projevem jiné nemoci, je nutné 1é¢it toto primarni onemocnéni, v ostatnich
pripadech je lécba zalozena na snaze o upraveni a nasledné udrzeni srde¢niho rytmu.
Nejprve je bézné zvolena lécba pomoci antiarytmik a pokud selze, tak se pristoupi ke
kardiovoerzi. Pred jejim samotnym provedenim je potfeba zamezit krevnim srazeni-
nam, aby se nasledné nedostaly do krevniho obéhu, protoze pak miize dojit k tvorbé
trombiu a systémové embolizaci, v nejhorsich pripadech i cévni mozkové prihodé. FS

je proto indikaci k poddvani antikoagula¢nich 14tek [6].



2 Neuronové sité

V této kapitole budou popsany zédkladni poznatky tykajici se neuronovych siti. Nej-
prve bude popsan perceptron a jeho funkce, nasledné také hluboké neuronové sité
véetné jejich nejrozsitenéjsich typt. Na konci této kapitoly jsou zminény metriky
pouzivané pro vyhodnoceni uspésnosti neuronovych siti.

Neuronové sité byly inspirovany biologickymi neurony v nervové soustave zivych
organismi a jejich schopnosti uc¢it se, zobecnovat a interpretovat zavislosti obsa-
hujici netplné ¢i chybné informace. Jsou vhodné pro feseni problémi, kde klasické
programovani casto selhava, napriklad klasifikace objekti na obrazku, rozpoznavani
rukopisu nebo predikce ruznych jevi, napt. sekundérni struktury bilkovin [7], [§].

Ve 40. letech 20. stoleti vytvorili W. McCulloch a W. Pitts prvni matematicky
model biologického neuronu, nicméné nepredpokladali, ze by model byl prakticky
vyuzivan. O néco pozdéji byla D. Hebbem predstavena teorie zalozend na podmi-
nénych reflexech, ktera uvazovala o uceni neuronu pomoci zmény vah jeho vstupt
- tedy pri prichodu korektniho signalu konkrétni nervovou drahou je reflex posi-
len. V roce 1957 byl F. Rosenblattem vynalezen perceptron, ktery vznikl tpravou

McCulloch-Pittsova neuronu [9].

2.1 Perceptron

Perceptron je nejjednodussi model neuronu pouzivany pro feseni linearné separova-
telnych problémt do dvou t¥id. Obrazek ilustruje zakladni schéma perceptronu.
Vztah mezi vstupem X = x1, 2,5, ..., x, azpravidla jednim vystupem y je dan rovnici
2.1] jejiz proménné budou vysvétleny nize.

n

y=fQ_(wir;) +b) (2.1)

i=1

Cinnost perceptronu je nasledujici. Na vstup neuronu je pfiveden vstupni vek-
tor X = x1,x9,...,2,, jehoz hodnoty jsou v prvni iteraci vynasobeny s nahodnymi
hodnotami vah W = wy,ws,...,w, a v téle neuronu sec¢teny. Nasledné je odecten
préah/bias b. Tato hodnota se stane argumentem pro aktivacni funkci f, kterd po-
moci linearni ¢i nelinearni transformace prevede argument na vystupni hodnotu
y. Mezi nejpouzivanéjsi aktivacni funkce patii napriklad sigmoida nebo ReLu (viz

Priloha . Perceptron tedy provadi zobrazeni popsané rovnici [2.2]

f:R*— R™ (2.2)

V rovnici je n velikost vstupniho vektoru X = x4y, 2o, ...,z, a m je velikost

vystupu y. R zde znac¢i mnozinu realnych cisel.
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Obr. 2.1: Schéma perceptronu, kde X = xy, 2o, ..., x, je vstup, w vahy, b prah/bias,

f aktivacni funkce a y vystup.

Perceptron je schopen fesit pouze linearné separovatelné problémy, neni tedy
schopen napft. realizovat logickou funkci XOR. Pro prekonani tohoto problému bylo
navrzeno pouzit vice vzajemné propojenych umeélych neuront, ¢imz vznikla kategorie
umélych neuronovych siti (ANN). Sité mély puvodné jednu vrstvu neuronu (vystup
neuront byl zdroven vystupem celé sité). Dalsim vyvojovym krokem bylo ptipojit
vystupy jedné vrstvy jako vstupy dalsi, ¢imz vznikly vicevrstvé neuronové sité.

Obecné se da neuronova sif popsat takto: jednotlivé vrstvy neuront transformuji
vstupni vektor pomoci nelinedrni prenosové funkce a poté je jejich vystup predan
jako vstup dalsi vrstvé. Prvni vrstva ANN se nazyva vstupni a ptijima data, ktera
maji byt zpracovana. Poté vétsinou nasleduji skryté vrstvy, které provadi optimali-
zaci vah a nelinearni transformace vstupnich dat. Posledni vrstva se nazyva vystupni
a vytvari vystupy sité, které jsou vysledkem zpracovani vsemi predchozimi vrstvami
[10] [11].

Driive mély ANN pouze vstupni a vystupni vrstvy. Piikladem miize byt SOM,
samoorganizujici se mapa, obéas také Kohonenova sit [12]. SOM mé jedno- nebo
dvouvrstvou architekturu, kde vstupni (pfipadné jedind) vrstva neuront je uspora-
dana do obdélnikového, ¢tvercového ¢i hexagonalniho tvaru. Princip ucenti je zalozen
na prizptusobeni se sité konkrétnimu vstupu a urceni neuronu a jeho okoli, které si
navzajem co nejvice odpovidaji. Pak jsou upraveny vahy vybraného neuronu tak, aby
co nejvice odpovidaly hodnotam vstupu. Takto jsou siti predkladany dalsi a dalsi
vstupy, dokud nevzniknou shluky reprezentujici rozttidéna data. Vzhledem ke zpti-

sobu samoadaptace se jedna o uceni bez ucitele [13].



Teprve pozdéji vznikly mélké neuronové sité obsahujici pravé jednu skrytou
vrstvuﬂ a pak se zvysujicim se vykonem pocitaci také hluboké neuronové sité, které

obsahuji vice skrytych vrstev.

2.2 Hluboké neuronové sité

Koncept hlubokych neuronovych siti (deep neural networks, DNN) pochazi jiz ze
60. let 20. stoleti, ale teprve v poslednich 15 letech postoupily vypocetni moznosti
pocitacii na takovou troven, aby bylo mozné trénovat dostatecné rozsahlé DNN.
Hluboké neuronové sité se obvykle skladaji ze vstupni a vystupni vrstvy a nejméné
dvou skrytych vrstev. Toto uspordadani umoznuje extrakci komplexnich priznakl ze
vstupnich dat, nicméné se vzristajicim poctem vrstev roste i vypocetni narocnost

sité.

2.2.1 Uceni hlubokych neuronovych siti

Uceni neuronové sité znamend obecné optimalizaci vah a prahti podle zvoleného
algoritmu uceni, tak aby rozdil mezi pozadovanym a skuteénym vystupem byl pri
pouziti trénovaci mnoziny minimalni.

Priabéh uceni neuronové sité lze sledovat pomoci chybové funkce. Existuji rizné
druhy chybovych funkci, jako napriklad soucet kvadratickych chyb (sum squared
error — SSE, rovnice nebo stiedni kvadratickd chyba (mean squared error —

MSE, rovnice [2.4).

SSE =3 (— 1) (2.3)
MSE = =3 (g — 3. (2.4

i=1

kde n je pocet vstupt, y; je aktualni vstup a ¢; je predikovana hodnota vystupu
[15] [16] [17]. Cim nizsi hodnota chybové funkce, tim je neuronovd sit piesnéjsi.

Nejcastéji pouzivanym algoritmem pro uceni vicevrstvych neuronovych siti je
algoritmus zpétného siteni chyby (backpropagation). Obecnym principem tohoto al-
goritmu je minimalizace chybové funkce, ktera jako argumenty bere vSechny vahy
sité. Minimalizace poté probihd metodou gradientniho sestupu (viz nize). Cinnost
algoritmu je nasledujici.

Nejprve se signal $iti dopredné od vstupni do vystupni vrstvy. Nasledné je z real-
ného a ocekavaného vystupu vypoctena chybova funkce a jeji parcidlni derivace pro

jednotlivé vahy. 7 téchto parcialnich derivaci se nasledné urci vektor nejrychlejsiho

1Skryté vrstvy jsou takové vrstvy, které nejsou vstupni ani vystupni.



sestupu (tedy minimalizace chyby) a védhy se ndsledné zméni o urcitou velikost ve
sméru tohoto vektoru. Tomuto postupu se rikéa gradientni sestup. Je vsak treba zvolit
spravnou velikost kroku, protoze pri pouziti prilis velkého kroku funkce nemusi kon-
vergovat. Moc mala velikost kroku oproti tomu prodluzuje c¢as uceni a zvysuje jeho
vypocetni naroky. Chyba je postupné zpétné sitena do predchozich vrstev a postup
se opakuje pro dalsi vrstvy.

Poté je na vstup priveden dalsi vektor hodnot a cely proces se opakuje, dokud
neni minimalizovan rozdil mezi skutecnou a pozadovanou hodnotou pro vsSechny

kategorie klasifikitoru. Timto procesem je ziskdna natrénovana sit [15] [16] [17].

® rychlost uéeni

'22'1
W,

L

i minimalni chyba

chyba

pocateénivahy
vahy

Obr. 2.2: Gradientni sestup. Prevzato a upraveno z [18].

Existuji tii zakladni typy uceni neuronovych siti: uceni s ucitelem, uceni bez
ucitele a zpétnovazebné.

Uceni s ucitelem je nejpouzivanéjsim pristupem. Data jsou rozdélena na testovaci
a trénovaci mnozinu. U trénovaci mnoziny jsou ¢lovékem k datiim prifazeny spravné
vystupy (anotace dat), coz se déla casto ruéné nebo ¢astecné automaticky, takze
je to nejvétsi nevyhoda tohoto pristupu. Cilem je dosahnuti algoritmu, ktery bude
diky schopnosti generalizace schopen predpovédét spravny vystup i pro testovaci
mnozinu, tedy pro data, kterd siti dosud nebyla predlozena. Pouziva se u regresnich
a klasifika¢nich tloh.

Uceni bez ucitele ma pouze vstupni data bez oznacenych vystupnich hodnot. Sit
se snazi najit vztah mezi daty nebo je tifdit podle podobnjch znakt. Casto nem4
predem pozadovany vystup. Jedna se o metodu vyuzivanou zejména u shlukovani.

Zpétnovazebné uceni (reinforcement learning) umoznuje najit nejvhodnéjsi stra-
tegii pomoci maximalizace celkové odmeény v daném prostiedi. Algoritmus se uci

z diléich vysledku (interakce s ¢lovékem nebo predmétem) a rozhoduje se, jakou
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akci provede pristé na zakladé zpétné vazby z predchozi akce. Pouziva se zejména

v robotice a v pocitacovych hrach [19)].

2.2.2 Konvolu¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou nejcastéji pouzivany ke zpracovani obrazovych dat.
Jejich nejvétsi prednosti je rozpoznavani vzoru v celé plose obrazového vstupu od
téch jednodussich, jako jsou hrany, az po ty slozitéjsi, jako jsou naptiklad casti lidské
tvare. Schopnost rozpoznat tyto vzory stoupa s hloubkou sité.

CNN jsou slozeny ze ¢tyt druhi vrstev: konvolucni, pooling, dropout a plné
propojené (fully-connected). Architekturu CNN ilustruje Obrazek .

—> —> —>

konvoluce pooling flatten

‘—'—‘ \—r—l \_'_J . Y J ! Y ]

vstupni obrazek konvolucni vrstva pooling vrstva plné propojena vrstva vystupni vrstva

Obr. 2.3: Architektura konvolu¢ni neuronové sité. Prevzato a upraveno z [21].

Jak jiz nazev napovida, v konvolu¢nich vrstvach se uplatiuje matematicka ope-
race konvoluce.

Tato operace zpracovava dvé funkce. Ve zpracovani obrazu se jednd o obrazek
a filtr, jinak zvany také jako kernel nebo maska. Tento filtr ma stejnou hloubku, ale
(vyrazné) mensi velikost nez vstupni obrazek. Filtr se posouva po vstupnim obrazku
s pfedem zadanym krokem (standardné 1) a vypocita skalarni soucin filtru a odpovi-
dajici ¢asti obrazku, ktery je zanesen do priznakové mapy s hloubkou jedna. Krokem
filtru jde regulovat velikost vystupu, kdy velky krok zmensuje velikost ptriznakové
mapy a snizuje tim vypocetni narocnost, ale zaroven hrozi, Zze nebudou zazname-
nany detailni vzory ze vstupniho obrazku. Celkova hloubka vystupu zavisi na poctu
pouzitych filtri. Jedna dimenze vystupu se poté nazyva piriznakova mapa (feature
map) [2.5] Priibéh konvoluce je zndzornén na Obrazku 2.4]

Po konvolué¢ni vrstvé obvykle néasleduje pooling vrstva, kterd ma za kol zmen-
sit velikost priznakové mapy. Obvykle je zachovana hloubka, ale zmensena rozmeéry
vystupu. Nejcastéjsim typem je maz pooling, kdy je z predem daného okna vybrana

nejvyssi hodnota a ostatni zahozeny (Obrazek 2.6)). Je tim dosazeno zachovani pouze
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relevantnich informaci a tim zrychleni procesu uceni. Dalsi moznosti je average poo-

ling, kdy je z oblasti spoc¢itana prumérnd hodnota.

P— ] 32
—-—_'_—-——
f———ro
1x1x1
5x5x3
32
3 32x32x1 32
3 10

Obr. 2.4: Princip konvoluéni vrstvy. Na vstupni obrazek o rozmérech 32x32 a hloubce
3 (barevny obrézek ve formatu RGB) je aplikovén filtr o velikosti 5x5 a vysledkem

je priznakovd mapa o rozmérech 32x32 a hloubce 1. Pfevzato z [23].

block1_convi block2_conwvi block3_convi blockd_convi block5_convi

Obr. 2.5: Pfiznakovd mapa pro jednotlivé konvolu¢ni vrstvy. Prevzato z [23].

Konvoluéni a pooling vrstvy se postupné stiidaji, zmensuji velikost a zvétsuji
hloubku obrazku, ¢imz dochazi k extrakei riznych vzort ze vstupniho obrazku. Na
zaver je obrazek redukovan do 1D vektoru, ktery slouzi jako vstup pro plné propoje-
nou vrstvu. Tato vrstva slouzi jako klasifikator vyextrahovanych vzort z predchozich
vrstev a uréi pomoci aktivacni funkce pravdépodobnost prislusnosti k predem defi-
novanym skupinam [22] [23].

Na vstupnich nebo skrytych vrstvach miize byt jesté umisténa tzv. dropout
vrstva, kterd se pouziva pouze pri uceni sité, kde slouzi proti jejimu pretrénovani.
V kazdé iteraci je doCasné ,odstaven® urcity pocet neuronu v zavislosti na tzv. dro-
pout rate. Tento parametr byva nastaven obvykle okolo hodnoty 0.5 - tedy 50 %
neuront bude ndhodné ,odstaveno® a jejich vdhy se nebudou ménit [24]. Ilustrace

¢innosti dropout vrstvy je na Obrazku [2.7]
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max pooling s oknem 2x2
5 6 7 3 a krokem (stride) 2 6 8
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Obr. 2.6: Max pooling vrstva. Velikost okna je 2x2 a velikost kroku je rovna 2.

Pfevzato a upraveno z [23].

Classification Classification

Dropout on

Hidden layer hidden layer

Input layer Input layer

Without Dropout With Dropout

Obr. 2.7: Porovnani sité s dropout vrstvou a bez dropout vrstvy prevzato z [25].

Vstupni data ve formé obrazku jsou reprezentovana jako 3D matice s parametry
vyska, $itka a hloubka, kdy hloubka odpovida poc¢tu barevnych kanali, tedy napii-
klad pro barevny RGB obrézek je hloubka 3. EKG signal muze byt reprezentovan
jako 2D matice, kdy jedna dimenze je délka signalu a druhy hloubka, ktera je dané
poctem EKG svodu [26].

Rozdil mezi 1D CNN a 2D CNN je kromé konkrétni aplikace také v parametrech
filtru a ve vystupu. Pro 1D se filtr pohybuje jen po jedné ose a jeho vystup je
1D vektor. Pro 2D se filtr pohybuje ve 2 smérech (x, y) a vystupem je 2D matice
[217].

2.3 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (recurrent neural networks, RNN) se od pfedchozich siti
list skutecnosti, ze vystupy jedné vrstvy mohou byt privedeny na vstupy predchozi
vrstvy, jedna se tedy o cyklické neuronové sité.

RNN dokazi zachovavat informaci o sekvenc¢nosti dat, ¢imz jsou vhodné pro zpra-
covani prirozeného jazyka, casové predikce nebo praveé analyzu EKG signalu, i kdyz
v praxi se pouzivaji spise sité¢ konvolucéni [I4]. RNN, na rozdil od doprednych neu-

ronovych siti, maji vystup jedné vrstvy ptiveden zpét na vstup bud té samé, nebo
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nekteré z predchazejicich vrstev. Toto zapojeni jim umoznuje uchovavat si urcity
vnitini stav. Kdyz jsou tedy na vstup privedena nova data, neuronova vrstva ma
k dispozici v néjaké podobé i predchazejici data. Vyslednd hodnota je vypocitana
jako vazeny soucet aktualniho a predchoziho vstupu. Stejné jako jiné zminované
ANN; i RNN pouziva algoritmus zpétné propagace chyby, nicméné hlavni nevyho-
dou RNN je tzv. mizejici gradient (vanishing gradient), kdy pri jejim uceni dochézi
ke zmenseni gradient témér k nulové hodnoté a preteceni ¢i podteceni u cisel s ko-
necnou presnosti, ¢imz se vahy nezméni na optimalni hodnotu a nedojde k nalezeni
minima u chybové funkce [28]. Kromé mizejictho gradientu se lze u RNN setkat
i s tzv. explodujicim gradientem (ezploding gradient), kdy je problém témér to-
tozny, jen s tim rozdilem, ze vahy jsou nasobeny hodnotou vétsi nez 1 a tim dojde
k tomu, zZe gradientni sestup bude divergovat. Oba tyto problémy lze fesit pomoci
tzv. gradient clipping (jednoduSe Fec¢eno, omezeni hodnoty gradientu na uréity in-

terval).

2.3.1 Long-Short Term Memory

Long-Short Term Memory (LSTM) sité jsou druhem RNN. Obsahuji zpétnovazebné
pamétové bunky, které dokazi uchovavat predchozi vahy mnohem delsi dobu a po-
moci toho se ucit efektivnéji. Oproti klasickym RNN jsou tedy vhodnéjsi pro zpra-
covani delsich sekvenci. Jejich vyhodou je, Ze u nich nedochézi k mizejicimu ani
explodujicimu gradientu [30]. Tato architektura je vyuzivdna zejména pro zpraco-

vani hudby, Te¢i nebo predikci slov u ,,chytrych® klavesnic.

2.4 Metriky vyhodnocovani uspésnosti neuronové sité

K vyhodnoceni uspésnosti ANN je tfeba pouzit vhodnou metriku podle reseného
problému. Existuji rizné metriky pro tlohu klasifikace a regrese. Nékteré z téchto
metrik budou popsany nize.

Matice zdmén (Obrazek je standardni zptisob vyhodnocovani binarnich
klasifikacnich tloh, pricemz muze byt rozsifena i pro vice kategorii. Jedna se o matici,
kterd ma jako radky skutecné a jako sloupce predikované hodnoty. Uvnitf matice jsou
hodnoty true positive (TP), false positive (FP), true negative (TN) a false negative
(FN), pomoci kterych je mozné dopocitat dalsi metriky (presnost, Fl-skore, ...)
a ziskat tak dalsi pohledy na popis modelu [21] [34].

o TP: Jev je predikovan jako pozitivni a ve skutecnosti je pozitivni.

o FP: Jev je predikovan jako pozitivni a ve skutecnosti je negativni.

o TN: Jev je predikovan jako negativni a ve skutecnosti je negativni.

o FN: Jev je predikovan jako negativni a ve skutecnosti je pozitivni.
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Senzitivita (Rovnice , nebo také recall, udava informaci o tom, jak dobte
model detekuje skutecné pozitivni vzorky. Tato hodnota by meéla byt co nejvyssi
[21][34].

TP
Senzitivita = TP+ FN (2.5)

Specifita (Rovnice udava informaci o tom, jak spravné jsou detekovany

skutecné negativni vzorky [21] [34].

TN

Specifita = m

(2.6)

Piesnost (accuracy, Rovnice 2.7) ukazuje celkovou tspésnost modelu a urcuje
pomér mezi vsemi jevy celkem a predikcemi, které byly spravné. Hodi se zejména

na datasety s rovnomérné zastoupenymi daty [21] [34].

TP+TN
TP+ FP+ FN

Accuracy =

(2.7)

Preciznost (precision, Rovnice nebo téz positive predictive value (PPV)
urcuje kolik pozitivné detekovanych jevi je opravdu skutec¢né pozitivnich. Tato hod-

nota by také méla byt co nejvyssi [21][34].

TP

PPV =——"
V=Tp1rp

(2.8)

F1-skore (Rovnice vyjadiuje harmonicky primeér preciznosti a senzitivity,
kdy matematicky se jedné o vazeny pramér. Hodnota F'1-skore se pohybuje od 0 po 1,
kde 0 je nejhorsi a nejlepsi. Oproti presnosti je vhodnéjsi pro datasety s nerovnomeér-
nym zastoupenim dat. Umoznuje porovnavat rizné modely s rozdilnou senzitivitou
a preciznosti [21][34]. ) PPU.S

. . Se
Fl-skore = PPV 1 Se (2.9)

ROC krivka (receiver operating characteristic curve) je grafické zndzornéni kva-
lity klasifikatoru v zavislosti na nastaveni jeho klasifikaéniho prahu. Na svislé ose
je senzitivita a na vodorovné ose je specifita. Nejlepsi ROC krivka ma nejvetsi plo-
chu pod kiivkou (AUC - area under curve). Pokud je velikost AUC rovna 1 (tmavé
modry bod vlevo nahofe), pak se jedna o idedlni klasifikdtor a ma 100% specifitu
a senzitivitu, avsak v praxi to budou tyto hodnoty vzdy o néco nizsi (svétle modra,
zelend a zlutd kiivka). Nejhor$i moZnosti je nahodny klasifikdtor znédzornény cerve-

nou prerusovanou ¢drou (Obrézek [21][34].
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Obr. 2.8: Matice zameén, pfevzato z [35].
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Obr. 2.9: ROC kiivka, prevzato z [36].
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3 Metody detekce fibrilace sini

V této kapitole budou popsany metody fibrilace sini. Nejprve budou diskutovany
soucasné pristupy k detekci F'S a nasledné popsany jednotlivé metody, nejprve bez

pouziti umélé inteligence a nasledné i s jejim vyuzitim.

3.1 Soucasné pristupy pro detekci FS

Clanek [14] z i{jna 2021 byl zaméien na vyhleddvani ¢lankt obsahujici slovni spojent
tykajici se F'S nebo detekce srdec¢nich arytmii a modelt hlubokého strojového uceni
v letech 2016 az 2021. Vyhledani bylo provedeno v databazich Google Scholarﬂ
Mendeleyﬂ a na ScienceDirect E| Celkove bylo vybrano 24 ¢lank, z nichz bylo nejvice
publikovano v roce 2020. Typy nejcastéji pouzivanych neuronovych siti byly Deep
Neural Networks (DNN), Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent Neural
Networks (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM) a hybridni architektury, kdy
CNN byly zastoupeny nejvice [14]. Podrobnéjsi souhrn vysledki je zobrazen na
Obrézku B.11
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Obr. 3.1: Souhrn vysledki: a) Pocty publikovanych ¢lanka v zévislosti na roce vy-
déni, b) Pocty ¢lankt podle toho, jaky druh neuronové sité byl pouzit. Prevzato
z [14].

"https://scholar.google.com/
’https://www.mendeley.com/
3https://www.sciencedirect.com/
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3.2 Detekce fibrilace siné bez pouziti umélé inteli-

gence

V této kapitole budou strucné predstaveny nékteré metody pro detekci F'S bez po-
uziti umélé inteligence. Ve vétsiné pripadu tyto metody vychézi z abnormalit vidi-
telnych na kiivee EKG. Jak jiz bylo zminéno v Kapitole [1} pro FS je typicky ne-
pravidelny RR interval a chybéjici ¢i abnormalni vlna P. VSechny uvedené metody
vyuzivaji predchozi detekci R kmitu a zaméruji se na nepravidelnost RR intervali.

Prvni moznosti je detekce pomoci varia¢niho koeficientu. Jedna se o velmi jedno-
duchy pristup. Vypocet (Rovnice variacniho koeficientu je dan podilem sméro-
datné odchylky vSech RR intervalt (RRsorri) a pruméru hodnot téchto RR intervalu

(RRp). Pokud je hodnota variacniho koeficientu prekrocena, je tsek oznacen jako
FS [32].

RRsorri
RR,

VK = (3.1)

Detekce pomoci sttedni kvadratické odchylky postupnych rozdili je dalsim po-
mérné jednoduchym piistupem. Jeho zdkladem je rovnice [3.2] kde RR znaci jeden
RR interval a N je pocet RR intervalii v tomto tiseku. Obdobné jako u varia¢niho
koeficientu, pokud je hodnota stredni kvadratické odchylky postupnych rozdila pre-

krocena, je usek oznacen jako FS [32].

RMSSD = J L N (BB, — BRI (3.2)
N-1"H

Posledni zminény zptsob je detekce pomoci Poincarého map. Do mapy je vy-

kreslena zavislost délky RR intervalu na délce predchoziho RR intervalu. Rozdily by

mély byt zjevné na prvni pohled, kdy pro zdravého jedince s fyziologickym EKG se

budou body nachazet zejména podél diagondly a pro jedince s FS budou rozptyleny

po celé plose mapy [33].

3.3 Detekce FS s vyuzitim umélé inteligence

Jak jiz bylo zminéno v iivodu této kapitoly, umeéla inteligence je pro detekci F'S hojné
vyuzivana. Proces zpracovani EKG se obecné sklada z predzpracovani vstupnich
dat, zejména z filtrovani sSumu a standardizace, dale ze zvoleni typu vstupnich dat
(napr. jeden ¢i vice svodi), zvoleni modelu hlubokého uceni a nakonec klasifikace
vystupu. Nize budou popsany nejcastéji pouzivané architektury neuronovych siti pro
detekci FS. Déleni prevzato z [14].
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3.3.1 Hluboké neuronové sité

Hluboké neuronové sité (DNN) jsou takové vicevrstvé neuronové sité, které obsa-
huji velké mnozstvi skrytych vrstev. Jejich vyhodou oproti ostatnim zminovanym
architekturdm je jejich rychlost [I4]. V ¢lanku [14] je zminovan model, ktery je
schopny detekovat F'S pfi klasifikaci na dvé (FS a ostatni) a tii (FS, SR a ostatni)
kategorie. Jako vstupni data pouziva nezpracované 12svodové EKG o délce 10 s.
Sit se sklada ze 4 bloki husté propojenych konvoluénich vrstev s riznou kombinaci
filtrit a také vyuziva jednotku squeeze-and-excitation, kterd zlepsuje rozpoznavaci
schopnosti. Pracuje na principu pridani vahového parametru do kazdého kandlu
konvolu¢niho bloku tak, aby sif mohla adaptivné upravit vahu vysledné priznakové
mapy [20]. Vysledna presnost sité byla 99.35 + 0.26 %, senzitivita 99.19 + 0.31 %
a specifita 99.44 £ 0.17% [52).

3.3.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou v detekci FS pouzivany nejcastéji. Existuje velké
mnozstvi CNN pouzitych pro tento tucel, jednotlivé sité se pritom lisi poc¢tem jed-
notlivych vrstev a zptisobem reprezentace signalu EKG. Na vstup CNN miize byt
priveden samotny signal ve formeé ¢asové rady, ale také jako jeho vizualizace v ¢asové
frekvencni oblasti (spektrogram) [14].

V ¢lanku [14] je zminovano pomérné velké mnozstvi riznych druhtt CNN. Jeden
z moznych pristupu je pouziti multi-scale konvoluénich neuronovych siti (MS-CNN)
[51], které jsou obvykle zalozeny na procesu odvozovani priznakovych map pomoci
analyzy kernelu filtru v rtizném méritku. Timto lze zachytit vétsi mnozstvi vhodnych
priznaki a také odhadnout rozlozZeni relevantnich priznaka vzhledem ke vstupnim
dattm.

V [50] byla navrzena MS-CNN se dvéma vétvemi obsahujicimi 13 konvoluénich
vrstev a 3 plné propojené vrstvy. Kazda konvolucéni vrstva obsahuje jinou velikost
kernelu filtru. Byly testovany rtizné délky jednosvodovych EKG signalii, jmenovité
5 s a 20 s, kdy pro delsi zdznamy byla vyssi presnost klasifikace a to 98.13 %.
Klasifikace probihala pouze do dvou kategorii, na pritomnost a nepritomnost FS
[50].

Déle jsou zminovany klasické CNN s riznymi pocty konvolucnich vrstev, kdy se
jejich pocet pohybuje od 1 az po 18. Taktéz se 1isi poc¢tem pouzitych svodu a délkou
signdlu. Jako dalsi zajimavy pristup lze jmenovat pouziti FRM-CNN [49], kterd
je pouzita k automatickému vyhledavani zajimavych segment z mobilnich EKG
zaznami. Mlze k tomu pouzivat jak rytmus EKG, tak morfologické znaky EKG.

Samotna FRM-CNN se sklada z 34 rezidudlnich blokt a 2 plné propojenych vrstev
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s aktivacni funkci softmax ve vystupni vrstve. Klasifikace je rozdélena do 3 kategorii
(FS, SR a ostatni) a nejvyssi dosazend presnost je 87.22 +0.71 %.

Déle byl zvolen pristup zkombinovani klasické CNN a vylepsené Elmanovy neu-
ronové sité (CNN-IENN) [48]. Kvili ovéreni klasifikaénich schopnosti CNN-IENN
byly vytvoreny jesté konvolucni neuronova sit s plné propojenymi vrstvami (CNN-
MLP) a konvolucni sit s klasickou Elmanovou neuronovou siti (CNN-ENN). Vsechny
implementované sité mély velmi podobné parametry. Klasifikace signalii probihala
do 3 kategorii (F'S, SR a ostatni). Nejvyssi presnosti dosdhla CNN-TENN s presnosti
okolo 99 %, pricemz se presnd hodnota lis{ pro pouziti dat z ruznych zdroju.

Dalsi zajimavy pristup je kombinace klasické CNN a metody podptrnych vek-
tor (SVM - support vector machine). CNN extrahovala jednotlivé priznaky a SVM
automaticky prifazovala konkrétni signaly k predem definovanym kategoriim (F'S,
SR, ostatni a Sum). Pro vyhodnoceni vysledki klasifikace sité bylo pouzito F1-skore,
které dosédhlo hodnoty 84.19 % [47].

3.3.3 Rekurentni neuronové sité

RNN jsou obecné povazovany za vhodné v pripadé zpracovani sekvencnich dat
s pevné danou strukturou, jako je napr. EKG. Diky zpétnovazebnym neurontim
tak miuze sit 1épe urcovat zmény v EKG rytmu, coz by mohlo byt pfinosné zejména
v ur¢ovani zacatku a konce paroxysmi nebo obecné ve zménéach srdecnich rytma.

V ¢élanku [14] je zminovana obousmérna RNN, kdy byly vytvoreny 4 rozdilné va-
rianty: bez tzv. attention mechanismu a tii tzv. hierarchical attention networks s jed-
nim, dvéma a tremi attention mechanismy. Attention mechanismus je blok v RNN,
ktery umoznuje zamérit se na urcité ¢asti vstupu pii predikci vystupu, coz zlep-
suje kvalitu a rychlost uceni [29]. Nejlepsi pfesnosti dosahly varianty RNN s vice
attention mechanismy. Klasifikace probihala do dvou kategorii, na ptitomnost a ne-
pritomnost FS. Presnost pro RNN bez attention mechanismu je 98.58 %, pro RNN
s jednim attention mechanismem 98.74 %, pro RNN se dvéma attention mechanismy
98.83 % a pro RNN se tfemi attention mechanismy 98.81 % [46].

3.34 LSTM

Jelikoz jsou sité typu LSTM druhem RNN, tak se predpoklada obdobné vyuziti jako
u RNN. Nicméné by mohly byt 1épe vyuzitelné u delsich sekvenci.

V ¢lanku [14] je zminovdna obousmérna LSTM, kterd byla naucena extrahovat
vzory z RR intervalu a dosdhla pfi tom presnosti 98.51 %. Pro samotnou detekci

F'S doséhla presnosti 99.77 %. Jako dalsi je zminéna dvouvrstva neuronova sit, ktera
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dosahla lepsiho F1-skore pro detekci F'S s augmentaci dat (76.4 %) nez bez augmen-
tace (35.6 %). Tato sit klasifikovala do 4 kategorii (F'S, SR, ostatni a sum) a byla

trénovana na nevefejném datasetu [45].

3.3.5 Hybridni modely

Hybridni modely jsou kombinaci nékolika druhti rozdilnych ptistupi, které byly po-
psany vyse. Nejcastéjsim pristupem je pouziti CNN vrstvy a nasledné LSTM, které
lze pouzit pro vytvoreni vysoce vykonnych modeli [I4]. V ¢lanku [31] byl navrzen
nenarocny CNN-LSTM model k detekci 8 rtiznych srdecnich arytmii véetné FS z ne-
zpracovaného EKG signalu. Nejprve jsou extrahovany vzory EKG signalu a poté
jsou zapamatovany jejich sekvencni umisténi. Opacny pristup je zminovan v ¢lanku
[14], kdy jsou segmenty EKG pfivedeny do LSTM a néasledny vystup priveden na
CNN,; kde jsou extrahovany rtzné vzory, které jsou nakonec binarné klasifikovany

na pritomnost nebo neptitomnost FS.
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4 Popis pouzitych dat a jejich predzpraco-
vani

V této kapitole budou popsana pouzita data z hlediska zakladnich statistickych
veli¢in, jejich usporadani, format a doplnujici informace o méteni pouzitych signéli.
Dale bude popsano predzpracovani dat.

Prvni ¢ast pouzitého datasetu byla poskytnuta brnénskou firmou MDT-Medical
Data Transfer s.r.o. (déle jen MDT) , kterd pijcuje pacienttiim z celé Ceské repub-
liky pristroje na dlouhodobé snimani srdec¢ni aktivity. Firma zasle pacientovi ptistroj
postou, pacient si sdm nasadi pristroj podle ndvodu a po dobu, kdy ma méreni pro-
bihat, jsou data z pristroje odesilana do telemedicinského centra, kde mohou byt
vyhodnocena bud v redlném c¢ase nebo az po ukonceni monitorace.

Dataset od MDT obsahuje celkem 60579 EKG zaznami ziskanych od pacienti
centra. Kazdy zaznam je oznacen jednim nebo vice tagy. Moznych tagt je 30 a ozna-
cuji ruzné patologie, napriklad blokada levého Tawarova raménka nebo komorové
extrasystoly, sinusovy rytmus nebo pritomnost Sumu v signalu. Samotny EKG sig-
nal je ulozen jako CSV soubor a obsahuje namérend data zpravidla ze tii svodil —
I, IT a aVF. Prave 6908 signalii ovsem obsahuje pouze data ze svodu II. Ke kazdému
CSV souboru se signalem nalezi JSON soubor, ktery obsahuje informace o pacien-
tovi (napt. vék nebo pohlavi), jeho diagnézu, informace o méreni, zakladni rozméreni
signalt (napr. detekované pozice R peaki) a podminkach snimani (napt. vzorkovaci
frekvence). Dale jsou k dispozici souhrnné JSON soubory s celkovym zastoupenim
konkrétnich patologii pro kazdy tag. Po zobrazeni nékterych signélt bylo zjisténo,
ze signaly nejsou filtrovany. VSechny zaznamy maji vzorkovaci frekvenci 250 Hz
a kvantovani 1 pV/LSB.

Analyzou anotaci signalii bylo zjisténo, ze pramérny vék pacienti je 59.79 let
s nejvyssim zastoupenim pacienti ve véku 65 let v poctu 1775 (viz Priloha .
Databédze dale obsahuje zaznamy 31774 zen a 28805 muzu. Dale bylo zjisténo, ze
obsazené zaznamy jsou v délce od 5 s do 144 s, vétSina soubort ovsem spadd do
intervalu 10s az 40s, kdy nejcetnéjsi jsou ve dvou délkach, 10 s (2500 vzork) a 40
s (10000 vzorku). Delsi zaznamy ¢asto pochézeji ze svodu II.

Data byla uz predbézné rozdélena do zamyslenych kategorii, které by mély byt
detekovany (sinusovy rytmus, FS celkové, ostatni patologie, paroxysmus FS a per-
manentni FS). V Tabulce jsou zobrazeny ciselné vycty hodnot pro jednotlivé
kategorie.

Bylo tedy rozhodnuto o doplnéni méné zastoupenych kategorii vice daty. Jako
zdroj byla vybrana databdze George B. Moody PhysioNet Challenge 2021. Jedna

"https://www.mdt.cz
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Obr. 4.1: Priklad zadznamu poskytnutého MDT. Zde se konkrétné jedna o zaznam

se sinusovym rytmem.

Nazev | SR PERM/PAROX OSTATNI | PREM | PAROX
Pocet | 13852 | 10245 36417 9220 1025

Tab. 4.1: Pocty dat v jednotlivych kategoriich v pivodnim MDT datasetu.

se 0 12svodové EKG zaznamy, které se sklddaji ze dvou c¢asti - prvni je soubor
typu .mat (bindrni MATLAB v4 soubor), ve kterém je samotny signal a druhy
soubor je anotace signdlu ve formétu .hea (prosty text) obsahujici kédy patologii
podle standardu SNOMED—CTﬂa dalsi udaje, jako vék, pohlavi pacienta, vzorkovaci
frekvenci nebo pocet vzorki. Data byla prevzata z nasledujicich zdroja [37]:

o China Physiological Signal Challenge in 2018 (CPSC2018 a CPSC2018_ 2):
Signaly obsazené v tomto datasetu jsou dlouhé 6-144 s a maji vzorkovaci frek-
venci 500 Hz. Z tohoto zdroje byly prevzaty zaznamy obsahujici prevazné FS
a paroxysmy FS.

 Physikalisch-Technische Bundesanstalt (PTB a PTB-XL): Zaznamy dlouhé
10-120 s s vzorkovaci frekvenci 500 Hz nebo 1000Hz. Z tohoto zdroje byly
prevzaty zejména zaznamy obsahujici F'S.

o Georgia 12-Lead ECG Challenge Database (Ga): Zaznamy dlouhé 5-10 s se vzor-
kovaci frekvenci 500 Hz. Z tohoto zdroje byly prevazné prevzaty zaznamy ob-
sahujici FS.

o Chapman University, Shaoxing People’s Hospital (Chapman-Shaoxing): Z&-
znamy jsou dlouhé 10 s se vzorkovaci frekvenci 500Hz. Z tohoto zdroje byly

prevzaty prevazné zaznamy obsahujici FS.

2https://browser.ihtsdotools.org/
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o Ningbo First Hospital (Ningbo): Zaznamy jsou dlouhé 10 s se vzorkovaci frek-
venci 500 Hz. Z tohoto zdroje byly prevazné prevzaty zaznamy obsahujici SR.
Vzhledem k tomu, Ze priddvané zadznamy byly navzorkovany s jinou vzorkovaci
frekvenci nez zaznamy poskytnuté MDT, tak byly prevzorkovany. Bylo zvoleno
250 Hz, jelikoz je to vzorkovaci frekvence jiz upravenych dat. Uzitecna informace
v EKG se nachazi do frekvence 150 Hz, takze nebudou odstranény zadné dilezité
informace [38].

V Tabulce jsou zobrazeny vysledné pocty dat po rozsiteni datasetu.

Nazev | SR PERM/PAROX | OSTATNI | PREM | PAROX
Pocet | 24731 | 13985 36417 11585 | 2400

Tab. 4.2: Pocty dat v jednotlivych kategoriich v rozsiteném datasetu.

4.1 Moznosti rozsireni datasetu pro kategorii paro-

xysmiu

Bylo rozhodnuto o rozsiteni nejméné pocetné kategorie paroxysmu FS. Kategorie
paroxysmu F'S ptuivodné obsahovala 2400 vzorki, coz bylo priblizné 16 % z celkového
mnozstvi zdznamu oznacenych jako fibrilace. Takto velké rozdily v poc¢tech zaznami
byvaji zejména u jevi, které nejsou prilis ¢asté pro zadanou mnozinu piipadu (napf.
zédznamy se srdecni patologii v databézi se zdravymi jedinci). Tato nerovnovaha pak
muze vést u neuronové sité k nedostatecnému nauceni se vzoru z nejméné zastoupené
kategorie, protoze se pii rozdéleni do davky (batch) nemusi viubec vyskytnout.

Pro vyrovnani poc¢ti obou skupin je nejjednodussim resenim pridani zastupct
kategorii, které nejsou prilis zastoupené, coz bylo jiz provedeno v sekci vyse s vyu-
zitim dalsi databaze.

Dalsi velmi jednoduché metody jsou undersampling a oversampling. P¥i under-
samplingu jsou odstranény zaznamy v kategoriich s vice zaznamy, coz bylo pouzito
v semestralni praci, kdy pocet vSech zaznamu v kategorii byl redukovan na 2400.
Oversampling je jednoduse feceno nakopirovani dat z méné zastoupenych kategorii
na pocty v kategoriich, které obsahuji vice dat. Zaznamy je vSak nutné rozkopiro-
vat az po rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu, aby nedoslo ke zkresleni
vysledki. Tato metoda byla taktéz pouzita v semestralni praci. Vsechny kategorie

byly rozkopirovany na celkovy pocet 20000 zaznamu pro kazdou kategorii.
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Pokud vsak nejsou nejsou predchozi metody dostacujici, pak se pristupuje k umeé-
lému vytvareni novych dat na zédkladé téch stavajicich. Tento pristup je také znamy

jako augmentace dat.

Mezi klasické metody augmentace lze zaradit transformace dat. U obrazovych dat
se nejcastéji pristupuje k rotacim, vyreziim urcitych ¢asti obrazu, zvyraznéni hran,
zméné barvy nebo pridani Sumu. Dalsi moznosti, nicméné pomeérné slozitou, jsou
sité typu GAN (Generative Adversarial Network), coz je druh neuronové sité, kterd
vytvari nova realisticky vypadajici data na zakladé dat ze vstupujiciho datasetu.
Sklada se ze dvou neuronovych siti, jedné zvané generator, ktera je zodpovédna za
vytvareni novych zaznami a diskriminator, ktery se snazi odhalit, jestli zdznam na
jeho vstupu je z ptvodniho datasetu nebo nové vygenerovany. Generator se snazi
generovat zaznamy nerozpoznatelné od origindlu a diskriminator se snazi vylepSovat
v jejich spravném odhalovani [53].

V bakalarské praci byly implementovany filtry na filtraci sifového ruseni 50 Hz
a kolisani nulové izolinie. Myopotencidly byly vsak ponechany, takze by bylo mozné
pouzit jak signaly s korekci nulové izolinie, tak bez ni, popripadé vytvorit funkci
pricitajici Gaussovsky sum k ptivodnimu zaznamu. Mozné je i prehézeni segmentti
signalu ohrani¢eného mezi dvéma R peaky, coz vsak u paroxysmi nedava moc smysl,
protoze by mohlo dojit ke ztraté informace ohledné zacatkt paroxysmu. Bylo by vSak

mozné provést zménu poradi celého segmentu s paroxysmem.

Nakonec byla zvolena metoda augmentace signalti z kategorie paroxysmu pomoci
Gaussovského a impulsniho Sumu ([£.4). Signaly byly zasumény po filtraci nu-
lové izolinie a sitového ruseni, nicméné toto zasumeéni lze aplikovat na signél i pred
filtraci. Nakonec bylo ziskano trojnasobné mnozstvi signalt pro tuto kategorii. Obé

tyto funkce byly vytvoreny v balicku fs_signal.py.

Vliv rtznych druht augmentace na uceni neuronové sité bude popsan pozdéji
v podsekei Ladéni parametru klasifikdtoru

4.2 Ptedzpracovani dat

Kv1li nutnosti jednotné délky pro vstupni data do CNN byla predbézné zvolena
délka 10 s (2500 vzorku pti vzorkovaci frekvenci 250 Hz), kviili nejvétsimu zastoupeni
v datasetu. Zaznamy kratsi nez 10 s (65 zdznamu) byly prozatim vyrazeny kvili
nevhodnosti pro zadany klasifika¢ni problém (viz [4.2.2)).

Pro co nejvyssi uspésnost klasifikace je potifeba data vhodné predzpracovat
a upravit. Funkce pro filtraci, standardizaci a ipravu délky signalu se nachazeji v ba-

licku fs_signal.py. Funkce pro vytvoteni labeli je vytvotena v balicku train_test.py.
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Obr. 4.4: Signal s impulsnim Sumem.
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4.2.1 Vytvoreni labeld

Pro korektni klasifikaci je nutné priradit dostupnym datim spravné oznaceni, které
je znamé také jako label. Nejprve musi byt urceno, do kolika kategorii budou data
klasifikovana. Poté jsou zdznamy oznaceny odpovidajicim labelem prislusné kate-
gorie. V této bakalarské praci budou implementovany klasifikatory do 3 kategorii
a do 4 kategorii. Ke kazdému zaznamu byl ptirazen pravée jeden label z nasledujicich

kategorii:

o SR: Obsahuje data s tagem SR v anotaci souboru, pokud to byl jediny uvedeny
tag a v zdznamu nebyla oznacena zadna dalsi patologie.

o PERM: Obsahuje data s tagem AFIB v anotaci souboru, kdy mutze byt pti-
tomno i vice riznych diagnéz. Zaznamy v této kategorii maji pritomnu FS
v celé své délce bez ohledu na délku zaznamu.

« PAROX: Obsahuje data s tagem AFIB v anotaci souboru, kdy mutze byt pti-
tomno i vice riznych diagnéz. Zaznamy v této kategorii maji pritomnu FS
pouze v casti zdznamu. Muzou obsahovat pouze zacatek, pouze konec nebo
zacatek i konec FS v zdznamu bez ohledu na jeho délku.

o OTHER: Obsahuje vSechna ostatni data nezarazena do vyse zminénych skupin.

Kategorie PERM a PAROX byly v datech z databaze George B. Moody Phy-
sioNet Challenge QOQJE] jiz. anotovany, avsak v MDT databazi od sebe jednotlivé
druhy FS nebyly nijak odliseny. Probéhla proto ru¢ni anotace zdznami na zakladé
vizualniho posouzeni signalu, kdy byla relevantni predevsim pravidelnost RR inter-
valu a pritomnost fibrilacnich vinek. Ke vsem dostupnym zaznamiim byly tak byla

pritazeny odpovidajici labely.

Kv1li zpracovani neuronovou siti byly labely zapsany pomoci one hot encoding
vektoru. Pri klasifikaci do 3 kategorii jsou kategorie PERM a PAROX brany jako
jedna spolec¢na a pri klasifikaci do 4 kategorii jsou vSechny kategorie pouzity samo-

statné.

Na Obrazkul4.5|je priklad zdznamu zarazeného do kategorie PAROX. Na zaznam
byla aplikovana korekce kolisani nulové izolinie a sifového ruseni. Je zobrazeno jen
prvnich 10 s zaznamu s viditelnym prechodem ze SR do FS. Do datasetu byl za-
znam zatfazen v puvodni délce 40 s. Na Obrazku |4.6|je zdznam zarazeny do kategorie
PERM, kdy jsou v signalu patrné fibrila¢ni vinky a nepravidelny RR interval v celé
jeho délce. Na Obrazku|4.7|je zobrazen zdznam zarazeny do kategorie OTHER. Kon-
krétné se jednd o zaznam se sinusovym rytmem, infarktem myokardu, bradykardii

a depresi ST intervalu.

3https://moody-challenge.physionet.org/2021/
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Obr. 4.5: Priklad zdznamu zarazeného do kategorie PAROX.
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Obr. 4.6: Priklad zdznamu zarazeného do kategorie PERM.

4.2.2 Uprava délky signalu

CNN maji pevné danou velikost vstupu, kterd odpovida rozmérim vstupnich dat,
proto je zadouci, aby vSechny zaznamy mély stejné rozmeéry. Jak bylo jiz zminovano
vyse v této kapitole, tak zadznamy se lisi svou délkou, tudiz bylo potieba vytvo-
rit funkce pro prodlouzeni a zkraceni signalu na pozadovanou délku. Funkce pro
zkraceni byla testovana predevsim pro klasifikaci do t¥i kategorii, protoze zde prilis
nezalezi na konkrétni lokalizaci zacatku nebo konce FS, nicméné u paroxysmu by
mohlo dojit ke ztraté dulezitych informaci.
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Obr. 4.7: Priklad zaznamu zarazeného do kategorie OTHER.

Funkce pro zkraceni signdlu zkrati signal na pozadovanou délku ve vzorcich.
Implementace je velmi jednoduchéa. Je vybrano okno v dané délce ze stredu signalu
a signal je néasledné oriznut. Okno ze stfedu signalu bylo vybrano kvili co nejvétsi
pravdépodobnosti na zachyceni pripadného konce nebo zacatku FS pri paroxysmu,
pripadné jinych patologii.

Déle bylo nutné vytesit prodluzovani signalu. Podle dostupnych zdroji jsou nej-
pirovat na pozadovanou délku. Jako inspirace byly pouzity ¢lanky [43] a [44]. Pri
prodluzovani nulami je mozné je pridavat na zacatek, na konec nebo proporéné na
oba konce signalu. Zbytek zpusobtu popsanych v clanku [43] neni pro EKG signal

prilis vhodny, takze nebyly v ramci této prace realizovany.

4.2.3 Filtrace dat

Nejzakladnéjsi upravou EKG je jeho filtrace. Mezi nejcastéjsi zdroje ruseni patii
sitové ruseni (50 Hz v Evropé a 60 Hz v USA), kolisani nulové izolinie (drift) a my-
opotencialy.

Sitové ruseni je mozné odstranit pomoci tzkopasmového filtru typu pasmova
zadrz s mezni frekvenci 50 Hz nebo 60 Hz. Zde byl pouzit Butterworthtv filtr s mezni
frekvenci 50 Hz a fadem filtru 2. Mezni frekvence 50 Hz byla zvolena s ohledem na
to, ze vSechna dostupnd data byla namérena v Evropé. Jelikoz se vsak jedna o IIR
filtr, bylo nutné pouzit doprednou a zpétnou filtraci, ¢imz byl ziskan nulovy fazovy
posun a doslo ke zdvojnasobeni fadu filtru na 4 [39]. Nékteré signaly pred filtraci

sitového ruseni byly prevedeny do frekvenc¢ni oblasti a zobrazeny, nicméné nebyl
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zaznamenan zadny vyrazny peak v okoli 50 Hz. Moznost této filtrace byla vsSak
ponechana zejména kvili dalsimu moznému doplnovani zaznamii.

Kolisani nulové izolinie je ruseni o nizké frekvenci do 1 Hz zptlisobené prevazné
dychanim, pohyby pacienta nebo elektrochemickymi déji na rozhrani pokozky a elek-
trody [40]. Toto ruSeni muze byt filtrovino pomoci horni propusti s velmi nizkou
mezni frekvenci okolo 0.5 Hz. Je to kvili nelinedrni fazové charakteristice filtru,
kterd zpusobuje zkresleni signalu. Dalsi moznosti je detekce urcenych bodu (PR
interval, kvuli nulové izolinii v EKG zdravych jedinci) v EKG kfivee a jejich in-
terpolace pomoci napt. kubického spline [39]. Byly vyzkouseny obé metody s témér
totoznymi vysledky, nicméné filtrace horni propusti byla o néco presnéjsi u signala
s velkym kolisanim nulové izolinie. Konkrétné byl pouzit Butterworthtv filtr typu
horni propust s mezni frekvenci 0.52 Hz a radem filtru 3. Opét byla pouzita do-
predna a zpétna filtrace k eliminaci nelinearni fazové charakteristiky. Na Obrazku
[4.8] je v horni ¢asti zobrazen signédl pred filtraci a v dolni ¢asti tentyz signal po
filtraci.

Signal s kolisanim nulové izolinie pfed filtraci
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Obr. 4.8: Priklad signalu pred korekei kolisani nulové izolinie (nahote) a signélu po

filtraci kolisani nulové izolinie (dole).

V pripadé myopotenciali se jednd o Sirokospektralni ruseni, které zasahuje do
uzitetného pasma EKG. Jeho frekvencni rozsah se pohybuje od 10 az 500 Hz [40],
takze se prekryva zejména s frekvencemi QRS komplexu. Z vyse uvedenych faktt
vyplyva, ze linearni filtrace neni vhodnd, protoze by pri ni doslo k nezddoucimu
zkresleni signalu. Nejcastéji se k filtraci myopotencialtt pouziva vinkova filtrace nebo
kumulacni techniky. Kviili mozné ztraté informace bylo rozhodnuto myopotencialy

zatim nefiltrovat.
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Déle byla pridana moznost rozhodnout se, zda ma byt vstupni signal filtrovan ¢i

ne. Ve vychozim nastaveni je zvolena moznost filtrace.

4.2.4 Standardizace

Dalsim dulezitym krokem je standardizace dat, kdy jsou data prevedena na stejny
rozsah hodnot, takze prestava zalezet na skutecném rozmeéru jednotlivych promén-
nych. K nejcastéjsi metodam patii standardizace smérodatnou odchylkou a standar-
dizace rozpétim [41].

U standardizace smérodatnou odchylkou je od kazdé namérené hodnoty odectena
prumérna hodnota vsech métreni a poté je vysledek vydélen smérodatnou odchylkou
z praméru hodnot vSech méfeni [41].

U standardizace rozpétim jsou data prevedena na rozpéti od daného minima pro
dané maximum. Nejcastéji od 0 do 1 [41].

Zde byla zvolena standardizace rozpétim pomoci funkce MinMaxScaler ( )E] z knihovny
sklearn. Rozpéti je zvoleno od -1 do 1, kvili vétsimu rozsahu, na ktery mohou byt

ptvodni rozméry prepocteny.

4.3 Rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozinu

Kvili jednodussimu pristupu k datim byla vytvorena tabulka ve formatu JSON
s nasledujicimi udaji: ID signélu, label s nazvem detekované patologie a signal ze
svodu II. Svod II byl zvolen kviili dostupnosti u vsSech signalta a také protoze prave
v tomto svodu jde dobfe rozlisit F'S od jinych patologii.

Data byla rozdélena do dvou neprekryvajicich se mnozin; trénovaci a testovaci.
Byl zvolen pomér 80% pro trénovaci mnozinu a 20% pro testovaci mnozinu. Po-
stupné byly zkouSeny i jiné poméry, napiiklad 85% a 90% pro trénovaci mnozinu
a zbyla procenta pro testovaci mnozinu, ale nebylo tam znatelné zlepseni v presnosti
klasifikace.

Nejprve byl zvolen pristup s JSON formatem dat jako vychozim souborem, odkud
budou zaznamy zpracovavany. Byly vybrany zdznamy v pfedem zvoleném poméru
a rozdéleny na trénovaci a testovaci mnozinu. Obé mnoziny byly promichany pomoci
funkce shuffle(OP} Pak byla data rozdélena na mnoziny testovacich signdli a jim
odpovidajici labely. Obdobné byla zpracovana i data z trénovaci mnoziny. Jelikoz
vsak byla naslednd manipulace s témito daty vypocetné narocna, bylo rozhodnuto

o zménéni formatu na CSV. Oproti predchozimu navrhu byl zachovam pouze label

“https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.

MinMaxScaler.html
°https://docs.python.org/3/library/random.html
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a k nému prislusny signél. Stejné jako v predchozim pripadé byl nasledné vybran
urcity pocet zaznamu pro kazdou kategorii. K tomu byla vyuzita funkce sample().
Vybrana data jsou nasledné vlozena do listu a nactena jako pandas dataframe po-
moci funkce DataFrame O)ff] Jak label, tak samotny signal, jsou datového typu pole
(np.array) s hodnotami np.float64, ktery umoznuje ulozeni ¢isel s dostatecnou
presnosti. Samotné rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozinu je provedeno funkci
train__test_split() E] a vystupem jsou jednotlivé mnoziny X_train, X_ test (obsahu-
jici signély) a y_ train, y_test (obsahujici labely).

Jak je vidét z procentuédlniho zastoupeni dat v Tabulce 4.3 je zfejmé, Ze se
jedna o nevyvazeny dataset, jelikoz pocet pripadi v kategorii PAROX a i obecné
pro jakykoliv detekovany typ FS je vyrazné nizsi nez u ostatnich kategorii. Tento
dataset uvedeny v Tabulce byl pouzit pro testovani na jednoduché 1D CNN
vychazejici z nékolika ¢lankt pro mnozinu dat o délce 10 s a poté 40 s. Obsahovala
4 konvoluéni vrstvy se stoupajicim poc¢tem filtru (32, 64, 64, 128) a velikost filtru 3,
dale jednu dropout vrstvu, jednu pooling vrstvu s velikosti kroku 2 a plné propojenou
vrstvu o velikosti 100. Pro 10 s zéznamy byla presnost 66,6% a pro 40 s zdznamy
byla presnost 72,7%.

Patologie SR PERM/PAROX | OTHER | PREM | PAROX
Procentudalni zastoupeni | 27,75 | 15,69 40,86 13,00 2,70

Tab. 4.3: Procentualni zastoupeni po jednotlivé typy patologii v neaugmentovaném

datasetu.

Po tomto experimentu bylo rozhodnuto o vytvoreni vyvazeného datasetu doplné-
nim augmentovanych dat. V Tabulce [4.4]je vidét procentudlni zastoupeni augmento-
vaného datasetu. Do kategorie OTHER nebyly zahrnuty nahodné vybrané zaznamy,

nicméné v celkové CSV tabulce byly zanechany.

Patologie SR PERM/PAROX | OTHER | PREM | PAROX
Procentualni zastoupeni | 29,54 | 22,44 25,58 13,84 | 8,60

Tab. 4.4: Procentudlni zastoupeni po jednotlivé typy patologii v augmentovaném

datasetu.

Shttps://pandas.pydata.org/docs/reference/api/pandas.DataFrame.html
"https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.

train_test_split.html
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5 Navrh a implementace neuronové sité

V této kapitole bude popsan navrh a implementace dvou neuronovych siti. Prvni
z nich klasifikuje vstupni data do 3 kategorii, druh& poté do 4 kategorii.

Implementace neuronové sité bude realizovdna v jazyce Python (verze 3.10.1).
Jedna se o vysokotroviiovy interpretovany jazyk s dynamickou kontrolou datovych
typt. Podporuje také rizna programovaci paradigmata, napt. objektové nebo im-
perativni. Python je velmi univerzalni v pouziti od datové analyzy, pres tvorbu
webovych stranek, az po automatizacni problémy. V neposledni rade je dnes velmi
oblibeny v oblasti strojového uceni, zejména kviili neprebernému mnozstvi rozsah-
Iych knihoven a frameworki, jako napiiklad PyTorch] Kerag?] nebo TensorFlowf’|

Po prostudovani dostupnych ¢lanku zabyvajicich se klasifikaci EKG byla zvolena
1D CNN zaloZend na [42]. Puvodni CNN slouzi jako klasifikdtor srde¢nich arytmii
do 16 raznych kategorii. Jako vstupni data jsou pouzity 2 svody EKG signélu o délce
1 az 2 s, které se z 10 % prekryvaji.

V ramci semestralni prace byly vytvoreny dvé CNN - klasifikator do 3 kategorii
(model_3) a klasifikdtor do 4 kategorii (model 4). V puvodni konfiguraci z ¢lanku
[42] a s pouzitim dat pouze od MDT nedosahla zadné z vytvorenych CNN vice jak
60% presnosti, takze bylo rozhodnuto o upraveni obou CNN pro dostupné data.

Byla vybrana 1D CNN architektura, kviili nejvétsimu zastoupeni v ¢lancich za-
byvajicich se touto tématikou. Pro jeji vytvoreni byly pouzity knihovny Keras a Ten-
sorFlow. Jeji usporadani vrstev bylo prevzato z lanku [42], jeji hyperparametry byly
zvoleny na zakladé shrnuti riznych hodnot z odborné literatury. Pokud zména hy-
perparametru znamenala zlepseni sité, tak byl parametr upraven, pokud nasledovalo
zhorseni, tak byla hodnota vracena na ptvodni hodnotu. Postupné bylo upravovano
i poradi vrstev a hodnoty jejich argument.

Po prvnich navrzich CNN a provadéni vypoctu na CPU byla v rdmci pokusi
o zkraceni doby trénovani pri hleddni vhodné kombinace hyperparametri a uspo-
radani vrstev zapojena technologie CUDAEI (verze 11.6.2) a jeji knihovna cuDNNE].
Jednd se o paralelni vypocetni platformu a programovaci model vytvoreny spolec-
nosti NVIDIA pro obecné vypocty na GPU. Je mozné dosahnout znatelného zrych-
leni pii vypoctech oproti vyuziti CPU.

CUDA je multiplatformni, tudiz podporuje velké mnozstvi jazyki (C/C++, Py-
thon, MATLAB, ...) a je aktivné vyuzivaina v mnoha odvétvich od védeckych vy-

poCtl pres medicinu az po zpracovani videa. Zde doslo k vyraznému zrychleni obou

"https://pytorch.org/
’https://keras.io/
3https://www.tensorflow.org/
“https://developer.nvidia.com/cuda-zone
Shttps://developer.nvidia.com/cudnn
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CNN pri vyuziti 10000 zaznamu pro kazdou kategorii na celkovou dobu okolo 7 mi-
nut oproti ptivodnim 30 minutam, takze prototypovani CNN mohlo byt efektivnéjsi
a rychlejsi.

Vzhledem k tomu, ze pouzita knihovna TensorFlow si standardné alokuje vsechnu
dostupnou pamét na zacatku béhu, takze byla pridana podminka zvyseni alokované

paméti v zavislosti na aktualni potrebé.

5.1 Model pro klasifikaci do 3 kategorii

Navrzena neuronova sit se sklada z konvolucnich vrstev, pooling vrstev, plné propo-
jenych vrstev a nékolika dropout vrstev. Jak jiz bylo popsano v kapitole [2] nejdilezi-
téjsi ¢asti sité jsou konvoluéni vrstvy, které postupné vybiraji priznaky ze vstupnich
dat. Zde jich bylo zvoleno celkem sedm. Pocet jader filtru je nejvyssi v prvni kon-
volucni vrstvé a postupné se snizuje. Konkrétné filtr nabyva hodnot 100, 50, 25, 10,
5, 3 a 3. Pocet filtri stoupa s kazdou konvolucéni vrstvou od hodnoty 2 ve vstupni
vrstvé pres 32, 64, 128, 512, 128 v nasledujicich vrstvach a nakonec 64 v posledni
vrstvé. Pooling vrstvy mély ptvodné velikost kroku 2, takze zmensovaly velikost
signalu na polovinu. Pozdéji bylo testovana radikalnéjsi varianta s velikosti kroku
4 v prvni vrstvé, ve zbylych byly ponechany vychozi hodnoty, tedy 2. Vybrana byla
metoda max pooling, takze jsou na vystup vybrany jen nejvyraznéjsi priznaky. Pt-
vodni model obsahoval pouze jednu dropout vrstvu, ale ukazalo se, Ze to nestaci
k zabranéni preuceni, takze byly pfidany dalsi dropout vrstvy. Prvni byla umisténa
mezi posledni pooling vrstvu a flatten vrstvu. Dalsi je tésné pred vystupni vrstvou
a posledni mezi plné propojenymi vrstvami. VSechny maji shodny parametr 0.5, coz
udava 50% pravdépodobnost pro deaktivaci neuron.

V této CNN jsou pouzity dva druhy aktivacénich funkei (viz Ptiloha [Al). Prvni je
ReLU (Rectified Linear Unit) a je pouzita zejména v konvoluénich vrstvach a v prv-
nich dvou plné propojenych vrstvach. Jednd se o castecné linearni funkci kterd,
pokud je hodnota vyssi nez nula, tak predava vystupy z predchozich vrstev piimo
na vystup aktivacéni funkce a ve zbylych ptipadech prevede vystupy na nulu (rovnice
. Druhd je softmax (rovnice , kde K znaci pocet kategorii. Jedna se o nej-
pouzivanéjsi funkci pro klasifikaci do vice kategorii. Pouzita je pouze ve vystupni
vrstvé, kde urcuje pravdépodobnost zarazeni vystupu do predem dané kategorie.

Proto vyzaduje prevedeni labelu na one hot encoding vektor.

f(x) = max(0, z) (5.1)
flz) = ;;;kexj (5.2)
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Pak bylo potreba najit spravné hyperparametry, které musely byt stanoveny
pred zacatkem uceni. Jejich hodnoty vyrazné ovliviuji vysledek uceni a pokud jsou
nevhodné nastaveny, muze dojit napriklad k preuceni sité. Mezi zdkladni hyperpara-
metry patii pocet epoch, ddvka (batch size) a krok uceni. Pocet epoch udéva pocet
uplnych prichodi trénovaci mnozinou. Pokud je pocet epoch nizky, sif se pak ne-
bude schopna dostateéné naucit spravné vzory, nicméné pokud bude epoch prilis
mnoho, tak se sif preuci a nebude spravné generalizovat na testovaci mnoziné. Po
prostudovani dostupné literatury bylo predbézné zvoleno 12 ucicich epoch. Davka
(batch size) je pocet zaznamu, které jsou zpracovany pred vypocétem ztratové funkce
a upravou parametru sité. Nejvice oblibené jsou hodnoty 32, 64 a 128. Zde vSak
musel byt bran ohled na paméfovou kapacitu pouzitého GPU, takze byla zvolena
hodnota 60.

Jako ztratova funkce zde byla zvolena kiizova entropieﬂ (categorical cross ent-
ropy loss function), ktera je jednou z nejpouzivanéjsich pro klasifika¢ni problémy do
vice kategorii. Pro pouziti vyzaduje labely ve formatu one hot encoding. Na zédkladé
jejich vypocti je urcena chyba mezi vstupem a vystupem. Pro tpravu vah modelu je
pouzit optimalizac¢ni algoritmus ADAMﬂ ktery pridava do vypoctu stochastického
gradientniho sestupu i hybnost. Hledani minima ztratové funkce je tak ovliviovano
i predchozimi kroky, které jsou postupné exponencialné zapominané. Algoritmus mé
4 parametry: alpha (velikost kroku s kterym probihd uceni), betal a beta2 (zapomi-
naci parametry) a epsilon (velmi malé ¢islo, které mé zabranit déleni nulou). Tyto
parametry byly byly ponechany vychozi, tak jak byly implementovany v knihovné
Keras (alpha = 0.001, betal = 0.9, beta2 = 0.999 a epsilon = 1-1077).

Déle bylo potieba vybrat spravny ucici dataset. Po nizké presnosti na nevyvaze-
ném datasetu od MDT v semestralni praci bylo vytvoreno nékolik datasetii s daty
ziskanymi z jinych databazi. Byla k tomu pouzita funkce create_dataset (), ktera
umoznuje vybrat si pozadované mnozstvi zaznamii, zvolit si jaké zaznamy budou
pouzity (puvodni data, augmentovana data, pouze zadznamy se SR nebo pouze za-
znamy s PERM/PAROX) a také zvolit si moznost standardizace nebo filtrovani,
které byly popsany v kapitole [d V zakladnim nastaveni jsou vSechny signdly filtro-
vané a standardizované. Nakonec bylo predbézné vybrano 8000 zdznamu pro kazdou

kategorii.

Shttps://keras.io/api/losses/probabilistic_losses/
"https://keras.io/api/optimizers/adam/
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Kromé jiného bylo dale treba zvolit spravnou délku signalu vzhledem k detekci
F'S. Nejvyssi zastoupeni v datasetu maji zaznamy dlouhé 2500 vzorki (10 s), nicméné
tato délka neni vhodnd vzhledem k nutnosti zkracovani delsich signalt, kdy by mohlo
dojit ke ztraté informace. Dalsi nejvice zastoupend délka signalu je 10000 vzorkt
(40 s), kterd byla taktéz testovana jako vhodna délka pro trénovaci data, pricemz

se nakonec ukézala byt nejvhodnéjsi.

5.2 Model pro klasifikaci do 4 kategorii

Stejné jako model 3 se i tato CNN sklada z konvoluc¢nich vrstev, pooling vrstev, plné
propojenych vrstev a dropout vrstev. Usporadani vrstev této neuronové sité vychazi
z ¢lanku [42] stejné jako u predchoziho modelu_ 3. Byla taktéz provedena zména po-
¢tu neuronti ve vystupni vrstvé na 4. V semestralni praci byly model 3 a model 4
spojeny a volba klasifikatoru tak probihala pouze zménou poc¢tu vystupnich neuront
skrze podminku. Toto usporadani se vsak ukézalo jako nepraktické, takze nakonec
byly oba klasifikatory rozdéleny a pro model 4 byly hledany optimalni hyperpara-
metry samostatné. Bylo zvoleno 7 konvoluc¢nich vrstev se stoupajicim poctem jader
filtra (50, 50, 25, 10, 5, 3, 3). Pocet filtra stoupa v kazdé vrstvé s hodnotami 2, 32,
64, 128, 512, 128 a 64. Po kazdé konvolu¢ni vrstvé nasleduje max pooling vrstva
s hodnotou kroku 2, vyjma prvni pooling vrstvy, ktera ma krok 4. Dalsi nasleduji
4 plné propojené vrstvy s riznym poctem neuronu (128, 128, 64 a 4) a celkem 3 dro-
pout vrstvy. Jako aktivacni funkce jsou pouzity ReLU a softmax. Ztratova funkce
a optimalizaéni algoritmus jsou totozné jako u modelu_ 3.

Déle bylo potteba najit vhodnou délku signalu tak, aby nedoslo k ptripadnym
ztratam prechodld mezi FS a SR, které jsou typické pro zaznamy oznacené jako
PAROX. Byly zjistény délky ve vzorcich v této kategorii, které se nejcastéji pohybuji
okolo 12000 vzorkt (odpovida 48 s).

Podobné jako u predchoziho modelu bylo vytvoreno nékolik datasetii, u nichz
byla testovana idealni délka ve vzorcich a pocet zaznamt pro kazdou kategorii.

Predbézné bylo zvoleno 12000 vzorki.

5.3 Ladéni parametru klasifikatort

Postupné byly navrzeny hodnoty riznych parametri s cilem vyzkouset jejich vliv na
presnost obou CNN. Vzdy je k testovani parametru pristupovano tak, ze je ménéna
hodnota jednoho vybraného parametru, zatimco ostatni jsou ponechéany beze zmény.
Pokud se vysledky mezi modelem 3 a modelem 4 vyrazné lisi, je tato skutecnost
uvedena v prislusné podkapitole. Pro obé CNN jsou v Prilohédch [C] az [M] uvedeny
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grafy se zménou zavislosti jednotlivych parametri na presnost siti. Parametr pres-

nost byl vybran na zédkladé vyvazeného datasetu pouzitého pro trénovani obou CNN.

5.3.1 Aktivaéni funkce

Ve skrytych vrstvach byla ponechana ReLU, kterd je standardné pouzivana pro
skryté vrstvy v CNN [55]. Byly vsak vyzkouseny i jiné znamé aktivaéni funkce: le-
aky ReLU, SELU, ELU, PReLu, hyperbolicky tangens a sigmoida. Vsechny pouzité
funkce byly jiz naimplementovany v knihovné Keras. Jako nejpiesnéjsi se jevi ReLu
s presnosti 81.75 %, nicméné hodnota leaky ReLu byla velmi podobnd, rozdil ¢inil
zhruba 1 %. Funkce ELU, PReLU a SELU vsechny dosahovaly podobné presnosti
(okolo 78 %), pricemz nejvice dosédhla ELU s 79.15 %. U SELU bylo zjisténo rychlé
preuceni v porovnani s ostatnimi aktivacnimi funkcemi pti zachovani ostatnich pa-
rametru. Sigmoida dosdhla v priaméru 32.96% presnosti. Dle dostupnych materidlu
[54] je spise vhodnd do skrytych vrstev pro RNN a LSTM a potfebuje vice epoch pro
dosazeni akceptovatelné presnosti. Nizké presnosti okolo 50 % dosahl i hyperbolicky
tangent. Tato funkce navic vykazovala velmi vysokou variabilitu v presnosti mezi
jednotlivymi béhy, hodnoty se pohybovaly mezi 30 a 70 %. Kone¢ny vysledek do ta-
bulky musel byt zprimérovan. U ostatnich funkeci tento problém nebyl zaznamenén.

Do vystupni vrstvy byla vybrana funkce softmax a nebyly testovany jiné alternativy.

Vice v Piiloze [Cl

5.3.2 Dropout vrstvy

Ve vSech tfech dropout vrstvach byl nastaven parametr 0.5, tedy 50% pravdépodob-
nost deaktivace kazdého z neuronti. Byly otestovany dvé moznosti zlepseni presnosti:
zmeénit pocet dropout vrstev nebo jejich parametr. Pii snizovani dropout parametru
byl vidét velky rozdil mezi presnosti na trénovaci mnoziné, ktery vsak pri vyssich
hodnotach skoro vymizel, avsak vysledna presnost na testovaci mnoziné byla celkoveé
nizsi pro nizsi hodnoty parametru. Dale byl otestovan i rizny pocet dropout vrstev,
kdy se s pridavanim vice vrstev snizoval rozdil mezi trénovaci a testovaci mnozinou.
U t¥i dropout vrstev bylo zjisténo, Ze je rozdil v presnosti mezi trénovaci a testo-
vaci mnozinou nejmensi, ale za cenu snizeni vysledné presnosti oproti jinym poctim
dropout vrstev. Pro model 4 byly vysledky velmi podobné. Pii pouziti parame-
tru 0.5 pro dropout vrstvu je nejmensi rozdil mezi testovaci a trénovaci mnozinou,
aniz by doslo ke snizeni celkové presnosti. Pri testovani po¢tu dropout vrstev jsou
vysledky taktéz podobné. Vice v Pilohéch [D]a
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5.3.3 Pooling vrstvy

Celkovy pocet pooling vrstev byl nastaven na 6 a jako pooling metoda byl zvolen max
pooling. V prvni vrstvé je velikost kernelu nastavena 4 a ve vSech ostatnich 2. Byly
vyzkouseny i jiné hodnoty jako naptiklad nastaveni velikosti kroku na 4 ve vsech
pooling vrstvach nebo rtzné kombinace, ale zadné z nich nevedly ke znatelnému
zlepseni. Dale byla otestovana metoda average pooling jako pripadnd nahrada za
max pooling, ale vysledky byly témér totozné. Byla tedy ponechana metoda max
pooling z divodu jeji mensi vypocetni naroc¢nosti. Pro model 4 byly vyzkouseny

stejné varianty a vysledky byly témér totozné s modelem_ 3. Vice v Priloze

5.3.4 Konvolucni a plné propojené vrstvy

Bylo pouzito 7 konvoluc¢nich vrstev oproti puvodni CNN, ktera jich obsahovala pouze
5. Bylo také zjisténo, ze s nartustajicim poctem skrytych vrstev je sif nachylnéjsi
k pfeuceni, které je pak nutné regulovat.

jsou parametr konvolu¢niho jadra a pocet filtri.

Nejprve byl pocet jader filtru byl zvolen shodné ve vSech vrstvach stejny, a to 3.
Postupné byl ovsem ménén pocet jader pro kazdou konvoluéni vrstvu.

Velikost konvoluéniho jadra v prvni vrstvé byla zkouSena v zavislosti na charak-
teristikach EKG signalu (délka periody a jejich ¢asti ve vzorcich). Byla vyzkousena
velikost konvoluc¢niho jadra o hodnoté 50, coz odpovidda maximalni povolené délce
PQ intervalu, hodnota 25, coz odpovida délce P viny, a 100, coz by mélo zahrnovat
vinu P a QRS komplex. Nejvyssi presnost byla dosazena na délce 100. VSechny délky
byly poc¢itany ve vzorcich pii vzorkovaci frekvenci 250 Hz.

Kromé proménlivé velikosti konvolucniho jadra byla testovana i situace, kdy ve
vsech vrstvach byla pouzita stejnd hodnota. K tomu byla zvolena hodnota 25 a bylo
zaznamenano zlepSeni do 1 % oproti ostatnim testovanym hodnotdm. Daéle byla
testovana hodnota 10, ale byly zaznamenéany témeér totozné vysledky. Rizné zmény
v parametrech konvolu¢niho jadra maji variabilitu pfesnosti od 81 % az po 84 % (vy-
sledky byly pramérovany pro vice béhir). Ur¢it spravnou kombinaci je vSak nesmirné
casové narocné kviili obrovskému mnozstvi parametrii. Nejlepsi vysledek byl dosa-
zen s velikosti jadra 100 v prvni konvoluc¢ni vrstvé a ve zbylych vrstvach postupné
se snizujici se hodnotou (50, 25, 10, 5, 3).

Pocet filtrt je nastaven na hodnotu 2 ve vstupni vrstve, 32, 64, 128, 512, 128
v nasledujicich vrstvach a nakonec 64 v posledni vrstvé. Dalsi testované hodnoty
byly voleny viceméné nahodné a bylo sledovano, zda dojde ke zlepSeni vystupu.
Tento proces se ovsem ukazal jako ¢asové narocny a vysledna zména v presnosti sité

nebyla natolik vyznamna, aby se tyto hodnoty dale optimalizovaly.
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Taktéz byly rizné ménény pocty plné propojenych vrstev a jejich neuronit, ale
nebyly znamenany lepsi vysledky, takze jejich pocet a parametry ve vysledné siti
byly ponechany na ptvodnich hodnotédch. Pro model 3 jsou to 3 plné propojené
vrstvy s pocty neuront 128, 64 a 3 a pro model 4 jsou to 4 plné propojené vrstvy
s hodnotami 128, 128, 64 a 4.

5.3.5 Epochy a batch size

Nejprve bylo zvoleno 12 ucicich epoch, postupné byl jejich pocet zvySovan. Dosazena
presnost pri 20 ucicich epochach byla v priaméru 83.23 %. Od poctu 20 ucicich epoch
dochazelo k preucovani, proto byla nakonec zvolena hodnota 15 jako kompromis mezi
presnosti a tendenci sité k preucovani. Vysledky pro model 4 byly velmi podobné,
nicméné se zvysujicim se poc¢tem epoch byla zaznamenana tendence preucovat se.
Nakonec byl pro model 4 zménén pocet epoch na 18. Vice v Ptiloze [G

Jako vychozi hodnota batch size byla zvolena hodnota 60, testovany byly vybrané
hodnoty v rozmezi 20 az 80. Pro velikost 20 byla pfesnost velmi nizka (okolo 30 %),
od velikosti 40 bylo zaznamenéno znatelné preuceni s presnosti okolo 82 %, kterd pro
déle rostouci hodnotu batch size postupné mirné klesala az na 81.52 % pro model 3
a 81.02 % pro model 4. U modelu_4 je vyssi presnost pro velikost batch size 20,
a to 79.32 %. Nakonec byla pro model 3 zvolena hodnota batch size 80. Ukézalo
se, ze se vzrustajici velikosti batch size roste i celkova presnost klasifikatoru. Oproti
modelu_ 3 bylo u modelu_ 4 potfeba zmensit velikost davky na 70, kvali omezeni
paméti GPU. Vice v Piiloze [H]

5.3.6 Pocet vzorki a optimalizace nestejné dlouhych signali

Jak jiz bylo popséno v kapitole [d puvodni dataset obsahuje signély o délce 2500
az 14000 vzorkt a po rozsiteni dat je nejdelsi signal s 36000 vzorky pii vzorkovaci
frekvenci 250 Hz.

Volba spravné délky signalu byla slozitym tikolem, kdy bylo treba zohlednit
mnoho faktord, napf. nutnost signély ofezat/doplnit, mnozstvi ofezané/doplnéné
informace u jednotlivych signdlt aj. Napriklad signédly oznacené jako PAROX mély
minimalni délku okolo 10000 vzorki, pro jakoukoli kratsi délku by se tedy musely
ofezat, ¢imz by hrozila ztrata ¢asti dilezité informace. Postupné byly otestovany
hodnoty 2500, 5000, 8000, 10000, 12000 a 15000 vzorku pti vzorkovaci frekvenci 250
Hz, kdy prvni a ¢tvrtd hodnota jsou nejpocetnéjsi délky signalt v datasetu. Z hle-
diska zachytu ¢asti F'S by bylo vhodné volit co nejvice signdli o délce zhruba 12000
vzorkl pro oba druhy CNN. Pro hodnoty 10000 vzorku je presnost 81.62 %, nej-
vyssi dosazend presnost je 82.17 % pro délku 8000 vzorkt u modelu 3. Pro model 3

se ukazal jako nejvhodnéjsi pocet vzorkt 10000 a pocet 10000 signala pro kazdou
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z kategorii, kdy byly signaly kategorie PAROX/PERM rozdéleny proporéné, tedy
5000 zaznami od kazdé subkategorie. Po nékolika dalsich bézich modelu_ 3 a vy-
kresleni jeho matice na Obrazku [6.3| byly zvySeny pocty zaznamu pro SR o 2000, ale
presnost pro rozeznani SR a OTHER se nijak vyrazné nezlepsila. Taktéz bylo vy-
zkouseno snizit pocty FS a stejné proporéné snizit i pocty ostatnich kategorii s tim,
ze SR by byla nejvice zastoupend, ale znamenalo to sniZeni celkové presnosti o 2 %,
proto bylo rozhodnuto o navraceni se k hodnotam pouzivanym pred touto zménou.
Pro model_ 4 byla nejvyssi presnost pro 12000 vzorku, a to 82.50 %. Jesté byly tes-
tovany datasety slozené z rizného poc¢tu vzorkt od dostupnych kategorii. Nakonec
bylo dosazeno nejlepsich vysledkt se 7000 vzorky pro kategorie SR a OTHER, 8000
vzorkil pro kategorii PERM a 7200 vzorkt pro PAROX. Pro posledni kategorii se
jedna o maximalni pocet vzorkl. Zvolend délka signalu ve vzorcich bylo 1200. Vice
v Priloze [} Proces doplnéni prilis kratkych signala byl popsan v podkapitole [4.2.2]

5.3.7 Rozdéleni testovaci a trénovaci mnoziny a rozSitreni data-
baze

V této podkapitole bude popsano pouze testovani zvolenych parametri rozdéleni
dat na testovaci a trénovaci mnozinu. Vice informaci ohledné samotného rozdéleni
na testovaci a trénovaci mnozinu je uvedeno v kapitole

Puvodné byla data rozdélena v poméru 80 % trénovaci a 20 % testovaci. V pru-
béhu hledani nejvhodnéjsich parametri bylo vyzkouseno nékolik variant, ale nejlep-
sich vysledki bylo dosazeno pro pomér rozdéleni 90 % trénovaci a 10 % testovaci
mnozina. Jednalo se o zlepSeni do 1 %. Také byl testovan vliv filtri na presnost kla-
sifikace, signal bez filtrovani dosdhl hodnoty 82,45 % a vysledky pro zbylé varianty
byly viceméné shodné okolo 80 %. Pokud neni kategorie PERM/PAROX vybirana
nahodné, ale sklada se ze stejného mnozstvi PAROX a PERM zaznamii, pak je cel-
kova presnost lehce vyssi. Pokud jsou obé kategorie mnohonasobné zastoupenéjsi
nez ty zbylé, pak je celkova presnost okolo 86 %. Byl pouzit signél bez filtrace, s fil-
traci jak sifového ruseni, tak nulové izolinie a pak kazdy filtr zvlast. Presnost pro
model 4 pro rtzna rozdéleni na testovaci a trénovaci mnozinu byla pro stejné para-
metry lepsi o méné nez 1 % a pomér rozdéleni 90 % trénovaci a 10 % se ukézal jako
nejlepsi. Pro rizné druhy filtrace byl model 4 lepsi pro vSechny moznosti a opét se
jednalo o zlepseni okolo 1 %. Vice v P¥ilohach [K]a [L]

Taktéz bylo testovano konkrétni mnozstvi zdznami v datasetu. Jelikoz je vsak
kategorie PAROX velmi malo zastoupend vzhledem k ostatnim kategoriim, bylo po-
treba jednotlivé kategorie vyrovnat. Jedna z nejjednodussich metod je undersamplig,
kdy byly pocty vice zastoupenych kategorii nahodné zredukovany na pocet vzorkiu

nejméné zastoupené kategorie. Dalsi variantou je oversampling, kdy jsou vSechny
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kategorie dat doplnény na mnozstvi nejvice zastoupené kategorie. Zde se objevil
problém s celkovou paméti GPU, kdy byla nedostacujici pro rozsiteni dat na pocty
nejvice zastoupené kategorie, takze byla nejméné zastoupena kategorie rozkopiro-
vana v trénovaci mnoziné trikrat az ctyrikrat, avsak nebylo dosazeno uspokojivé
presnosti. Jako dalsi moznost rozsiteni je augmentace dat popsana v podkapitole
[4.1] Taktéz byly implementovany dvé jednoduché funkce pro ptiddni impulsniho
a gaussovského Sumu. Obé metody maji vyssi presnost nez predchozi zminované
a pri pridavani pouze gaussovského sumu je presnost lehce veétsi nez pri pridani
pouze impulsniho. Pridani signalti augmentovanych obéma metodami ma ze vsech
metod nejvyssi presnost a u modelu 3 je o néco malo presnéjsi nez u modelu 4.
Jedn4 se o presnosti 81.75 % pro model 3 a 82.50 % pro model_ 4. Vice v P¥iloze [M]

5.3.8 Dopliiovani signalu na pozadovanou délku

V ramci semestralni prace byly vytvoreny dvé moznosti pouziti funkce na rozkopi-
rovani signalu a doplnéni nul na konec signélu, pozdéji byly doplnény i moznosti
pridani nul na zacatek signalu a proporcné na zacatek a na konec. Bylo zjisténo,
ze doplniovani nul na konec je presnéjsi nez rozkopirovani signdlu asi o 1 %. Jelikoz
prodluzovani signalu probiha nakopirovanim zacatku signalu na konec a doplnénim
na potrebnou délku, je mozné, ze tento prechod miize zpusobit nevhodné navazani
signalu a dojde tak k vyhledavani nezadoucich priznaka v prodluzovanych signalech.
Jednim z feseni by mohlo byt rozkopirovani signdlu s ohledem na vyskyt R kmitt
a spojovat signdl vzdy pouze v tomto misté. Nové pridané moznosti pridavani nul
(na zacdtek a proporéné) nicméné nebyly moc dspésné, protoze se jejich presnost
pohybovala okolo 81 %, nedoslo tedy k zaddnému zlepSeni. Hodnoty presnosti vSech
vyzkousenych moznosti pro klasifikator do 4 kategorii byly vyssi nez pro klasifikator
do 3 kategorii, a to do 1 %. Nakonec byla zvolena jako vychozi moznost prodluzo-
vani nulami na konci pro obé CNN, nicméné metoda prodluzovani lze ménit jednim

z parametri ve funkci lenghten_signal(). Vice v Piiloze [J]

5.4 \Vysledné modely

Na zakladé pozorovani zmén pri riznych hyperparametrech byly vytvoreny 2 sité:
model 3 a model 4. Konkrétni hodnoty parametri a topologie téchto siti jsou vi-
dét na prilozenych Obrazcich ap.2l Vypisy vrstev obou CNN obsahuji 3 sloupce.
Prvni sloupec urc¢uje nazev vrstvy a jeji typ (napf. ndzev dense_1 a typ Dense),
druhy sloupec urcuje vystupni rozmeéry matice a treti je pocet parametru jednot-
livych vrstev. V dolni ¢asti na vypisu vrstev je vypsan koneény pocet parametri.

Pocty parametri vyssi nez nula jsou pouze u vrstev, kde probihd uc¢eni CNN.
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Layer (type) Output Shape Param #

convld (ConvlD) (None, 9901, 2) 202
convld 1 (ConviD) (None, 9852, 32) 3232
max_poolingld (MaxPoolinglD (None, 2463, 32) 5]

)

convld_2 (Conv1D) (None, 2439, 64) 51264
max_poolingld_1 (MaxPooling (None, 1219, 64) 5]

1D)

convld 3 (ConviD) (None, 1218, 128) 82048
max_poolingld 2 (MaxPooling (None, 605, 128) 5]

1D)

convld_4 (Conv1D) (None, 601, 512) 328192
max_poolingld 3 (MaxPooling (MNone, 308, 512) 5]

1D)

convld 5 (ConviD) (None, 298, 128) 196736
max_poolingld_4 (MaxPooling (MNone, 149, 128) 5]

1D)

convld 6 (ConviD) (None, 147, 64) 24648
max_poolingld 5 (MaxPooling (None, 73, 64) 5]

1D)

dropout (Dropout) (None, 73, 64) 5]
flatten (Flatten) (None, 4672) 5]
dense (Dense) (None, 128) 598144
dropout_1 (Dropout) (None, 128) 5]
dense_1 (Dense) (None, 64) 8256
dropout_2 (Dropout) (None, 64) 5]
dense 2 (Dense) (None, 3) 195

Total params: 1,292,909
Trainable params: 1,292,909
Mon-trainable params: @

Obr. 5.1: Model pro klasifikaci do 3 kategorii (model 3).
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Layer (type)

convld_14 (ConvlD)
convld_15 (ConvlD)

max_poolingld 12 (MaxPoolin
g1D)

convld 16 {(ConviD)

max_poolingld 13 (MaxPoolin
glD)

convld_17 (ConvilD)

max_poolingld_14 (MaxPoolin
glD)

convld_18 (ConvlD)

max_poolingld 15 (MaxPoolin
g1D)

convld_19 (ConvlD)

max_poolingld_16 (MaxPoolin
glD)

convld 28 (ConvlD)

max_poolingld_17 (MaxPoolin
glD)

dropout_6 (Dropout)
flatten_2 (Flatten)
dense_ 7 (Dense)
dense_8 (Dense)
dropout_7 (Dropout)
dense_ 9 (Dense)
dropout_8 (Dropout)

dense_18 (Dense)

Total params: 1,446,458
Trainable params: 1,448,458
Non-trainable params: @

Output Shape
(None, 11951, 2)
(None, 11902, 32)

(Mone, 2975, 32)

(None, 2951, 64)

(Mone, 1475, 64)

(None, 1466, 128)

(None, 733, 128)

(None, 729, 512)

(None, 364, 512)

(None, 362, 128)

(None, 181, 128)

(None, 179, 64)

(None, 89, 64)

(None, 89, 64)
(None, 5696)
(None, 128)
(None, 128)
(None, 128)
(None, 64)

(None, 64}

Param #

51264

82048

328192

196736

24640

729216

16512

8256

Obr. 5.2: Model pro klasifikaci do 4 kategorii (model 4).
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6 Vysledky

V této kapitole budou popsany vysledky obou vytvorenych modeli, tedy model 3
a model 4. Jako metrika pro méreni vysledki byla primarné pouzita presnost,
nicméné jsou zminény i ostatni obvykle pouzivané metriky pro vyhodnocovani aspés-
nosti u klasifikatora napr. matice zamén a F1-skore.

Srovnani dvou odlisnych modelti s riiznymi parametry je velmi obtizné, proto bylo
ptivodné rozhodnuto o pouziti stejného datasetu a stejného CNN modelu. Taktéz
byly pro oba modely pouzity stejné hyperparametry a pocty jednotlivych vrstev.
Nasledné probéhlo 10 béhi pro model 3 a model 4 a vysledky byly zprimérovany.
Ukazalo se, Ze nejsou skoro zadné rozdily v presnosti a oba modely dosahly okolo
82 % a rozdilem maximalné do 1 %. Pozdéji byly hleddny optimalni parametry
pro kazdy z modelt, kdy bylo zjisténo, ze kazdému modelu vyhovuje pro nejlepsi
vysledky presnosti jind mnozina parametri.

Pro kazdy z modeli bylo vyzkouseno mnoho parametru (viz a hledani bylo
zastaveno v pripadé nejlepsi priumérné presnosti. Déale byla uloZena historie u¢ebniho
procesu a ztraty (loss), kterda byla vykreslena do grafu. Taktéz byly uloZzeny hod-
noty pro Sp, Se, PVV, presnost a F1-skore. Nakonec byla vykreslena matice zameén.
Prodlouzeni signalt kratsich nez zvolena délka bylo realizovano pomoci prodlouzeni
signalu nulami na konec do pozadované délky. Po deseti opakovanich byla konec¢na
celkové presnost vyhodnocena na 82.12 %. Byl zde pouzit model z Obrazku [5.1]

Jak je patrné z Obréazku a [6.2] tak je pro trénovaci data pfesnost i ztrata
vyssi nez pro testovaci data, protoze je obvyklé, Ze neuronova sit hodnoti o néco hiire
data, kterd ji nebyla jesté nikdy predlozena. Nejedna se ovSem jesté o pretrénovani,
v takovém pripadé by byl rozdil presnosti a ztraty vyrazné vyssi.

Dale bylo zjisténo, ze neuronova sif velmi dobte klasifikuje zdznamy s FS a za-
meéna s kategoril SR je jen v desitkach pripadi, a to 21. Jen o néco horsi vysledek
s hodnotou 59 jsou pro zaznamy s FS, které ale byly oznaceny jako OTHER. Tento
model je pomérné dobte schopny ohodnotit i zaznamy se SR a zdména s FS je opét
pouze v desitkach pripadii, konkrétné 28. Oproti tomu 247 zdznamt z kategorie SR
bylo ohodnoceno jako ostatni patologie. Nejhorsi vysledky jsou pro ostatni patolo-
gie, kdy jich bylo nejvice chybné oznaceno jako SR, a to 512 zaznamu. Déle bylo

182 zaznamu predikovano jako FS.
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Obr. 6.1: Graf zavislosti pfesnosti na poc¢tu epoch pro model 3.
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Obr. 6.2: Graf zavislosti ztraty na poc¢tu epoch pro model 3.
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Matice zamén pro 3 kategorie
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Obr. 6.3: Matice zamén pro tii kategorie.

V Tabulce jsou zaznamenany hodnoty presnosti, F1-skére, senzitivity, speci-
fity a PPV pro vyhodnoceni tspésnosti klasifikatoru. Jednotlivé hodnoty byly vy-
poCteny z matice zdmén (Obrazek [6.3). Piesnost je nejvyssi pro FS, a to 95.17 %,
nejnizsi pro ostatni patologie s 83.34 %. Déle je vidét velmi dobra hodnota Se pro F'S,
coz je patologie, ktera ma byt touto siti primarné detekovana. Nejnizsi hodnota pro
FS je u Sp a to 84.70 %. Obecné je u klasifikatori detekujicich néjaké onemocnéni
lepsi, kdyz je oznacen zdravy jedinec jako FP nez jako FN, protoze to hodnotitele
obvykle donuti tento konkrétni pripad vice prozkoumat.

Hlavnim zdrojem chyb se zd4 byt zaména ostatnich patologii za SR, coz muze
byt zptisobeno tim, ze se v databazi nachéazeji i zaznamy s vice labely, jako napriklad
SR a MI (zaznam se sinusovym rytmem a infarktem myokardu). Pravé tyto zdznamy
se zdaji byt pri¢inou spatného zarazeni, jelikoz se vizualné zdaji byt velmi podobné
zaznamum se SR a navic R redlné obsahuji. Dale se SR vyskytuje v databazi velmi
casto i s bradykardii, tachykardii nebo atrioventrikularni blokddou prvniho stupné,
coz muze byt dalsim zdrojem FP zaznamu. Tyto patologie byvaji velmi casto hod-
noceny hodnotitelem subjektivné v ramci sirsitho kontextu, napt. z vice dostupnych

svodil nebo 1ékarské historie pacienta.
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SR | PERM/PAROX | OSTATNI
ACC | 86,54 | 95,17 83,34
F1 | 81,01 | 93,06 71,80
SE | 86,24 | 96,07 64,72
SP | 86,68 | 84,70 92,41
PPV | 76,37 | 90,30 80,62

Tab. 6.1: Vysledky pro klasifikator do 3 kategorii.

Data u kategorie OTHER zaménénd za F'S by mohla obsahovat flutter sini, ktery
je vizualné podobny s FS zejména kviili fibrila¢nim vinkdm. V datasetu je nicméné
zastoupeno jen malo dat s timto labelem, takze se nezda, ze by tyto zaznamy mohly
néjak vyrazné ovliviiovat vyslednou preferenci pro kategorii PAROX/AFIB.

Stejné jako u modelu 3, i zde bylo opakovano 10 béhu a jejich vysledek zpri-
mérovan. Bylo dosazeno presnosti 85.14 %. Opét i zde bylo pouzito prodlouZeni
signalit nulami na konci u prilis kratkych signali. Byl zde pouzit ptivodni model
z Obrézku 5.2l

Stejné jako u modelu_ 3, tak je z Obrazk [6.4] a [6.5] patrné, zZe trénovaci mnozina
dosahuje lehce vyssi presnosti nez testovaci data a opét zde neni vidét vyrazné
pretrénovani site.

Model 4 zaménoval kategorii SR nejcastéji s ostatnimi patologiemi stejné tak
jako model 3, jednalo se o 131 pripadi. Nejméné FP zaznamu pro kategorii SR je
u kategorii PERM a PAROX, kdy podle o¢ekavani byla zaména za PAROX poné-
kud c¢astejsi, nicméné rozdil jsou pouze 3 zaznamy, takze se nezda prilis relevantni.
Kategorie PERM byla nejcastéji klasifikovana spravné a zdmeéna za ostatni katego-
rie je v jednotkach vzorkt. Konkrétné 1 zdznam pro SR, 4 zadznamy pro PAROX
a 0 zdznamu pro ostatni patologie.

Kategorie PAROX byla nejcastéji zaménéna za PERM a také za ostatni patolo-
gie, pricemz oboji bylo s velmi podobnou ¢etnosti (24 a 22 zéznamu). Zde se muze
jednat o chybu v anotaci dat, kdy ne vzdy byly uplné zrejmé prechody mezi SR
a paroxismem, ale i presto byl zdznam oznacen jako PAROX. Navzdory ocekavani,
ze kategorie PAROX, zejména u zaznamu s kratsimi tseky FS, bude oznacena jako

SR, byla oznacena jako SR pouze v jednotkach ptipadi.
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Obr. 6.4: Graf zavislosti presnosti na poc¢tu epoch pro model 4.
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Obr. 6.5: Graf zavislosti ztraty na poc¢tu epoch pro model 4.
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Kategorie OTHER byla nejcastéji zaménovana se SR, a to ve 120 pripadech,
dale byla pomérné casto zaménovana i s kategorii PAROX a PERM. Duvod za-
meény u ostatnich patologii za FS je pravdépodobné stejny jako u modelu_ 3 a jedna
se o flutter sini. U FP zaznamu ostatnich patologii oznacenych jako SR se prav-
dépodobné jedna opét stejnou zameénu jako u modelu 3 za zdznamy s infarktem
myokardu nebo s bradykardii. Pro tfidy PERM a PAROX jsou zamény za ostatni
patologie opét jen v desitkach piipadi (26 a 66), pricemz tfida PAROX je zaméno-
vana castéji nez PERM. Pravdépodobné by se mohlo jednat o zdznamy s obtizné
filtrovatelnym Sumem zasahujicim do uzitecného pasma signalu, ktery by mohl vy-

padat podobné jako fibrila¢ni vinky.

Matice zdmén pro 4 kategorie
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Obr. 6.6: Matice zamén pro 4 kategorie.
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SR | PERM | PAROX | OSTATNI
ACC | 90,21 | 97,34 | 94,93 87,74
F1 | 7954|9474 | 91,25 72,55
SE |80,46 | 99,13 | 90,40 69,15
SP |93,23|96,86 |96381 93,43
PPV | 78,64 | 90,73 | 92,12 76,29

Tab. 6.2: Vysledky pro klasifikator do 3 kategorii.

V Tabulce jde vidét hodnoty presnosti, F1-skore, senzitivity, specifity a PPV
pro vyhodnoceni uspésnosti klasifikatoru. Jednotlivé hodnoty byly vypocteny z ma-
tice zamén Nejvyssi vysledky v presnosti dosdhly kategorie PERM s 97.34 %
a PAROX s 94.93 % a nejhorsi OTHER s 87.74 %. Kategorie SR i OTHER dosahly
vyssich hodnot zhruba o 4 % nez pfi pouziti modelu_ 3. Nejvyssi Se i Sp méla tiida
PERM a to 99.13 % a 96.86 %. Hodnota pro Se u SR se v porovnani s modelem_ 3
zhorsila o asi 3 % a naopak Sp se zlepsila o asi 6 %. U tfidy OTHER je Se lepsi

o zhruba 6 % a Sp se témér nezménila.
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[ Zaveér

Cilem této bakalarské prace bylo navrhnout, vytvorit a analyzovat uc¢ebni proces
dvou klasifikatort, a to klasifikdtoru pro rozpoznavani SR, AFIB a OTHER (v praci
oznacovany jako model 3) a klasifikitoru pro rozpoznavani SR, PERM, PAROX
a OTHER (oznacovany jako model 4).

V teoretické casti prace bylo vytvoreno shrnuti lékarské podstaty fibrilace siné
a dale také principy detekce fibrilace siné. Byly popsany jak metody bez vyuziti
umeélé inteligence, tak s vyuzitim neuronovych siti, predevsim CNN. Je zde také
uveden popis vSech dat pouzitych ke klasifikaci véetné jejich zakladnich statistickych
charakteristik.

V praktické ¢asti byly navrzeny dvé neuronové sité vyuzivajici 1D konvoluci
(ID CNN). Jedna pro klasifikaci do 3 kategorii (PAROX/PERM, SR, OTHER)
a druhd pro klasifikaci do 4 kategorii (PAROX, PERM, SR, OTHER). Bylo prove-
deno predzpracovani dat, jejich filtrace a standardizace. Nasledné byla data rozdeé-
lena na testovaci a trénovaci mnozinu.

Dale byly analyzovany riizné parametry ovliviiujici proces uceni pro oba mo-
dely. Jednalo se napriklad o pouziti raznych aktivacnich funkci, parametry dropout
vrstev, druhy poolingu, pocet epoch, pocet batch size, délku vzorkil, zplisob pro-
dluzovani signalu, rozdéleni testovaci a trénovaci mnoziny, pouziti filtrii, zptsoby
rozsiteni datasetu aj. Pro kazdy z téchto parametri byly testovany rtizné hodnoty
a vybrany byly ty nejvhodnéjsi pro konkrétni neuronovou sit. Bylo zjisténo, ze vy-
slednou presnosti se pro vétsinu hodnot parametra lisi oba vytvorené modely jen
minimalné.

Jako vyhodnocovaci metrika byla pro obé CNN zvolena presnost, jelikoz byly
v obou pripadech pouzity vyvazené datasety. Byly vSak také pouzity i jiné hodnotici
metriky, napr. matice zamén nebo F'1-skore. Nejlepsi dosazend presnost pro model 3
je 82.12 % a pro model 4 je 85.14 %.

Vyslednd presnost, zejména v pripadé klasifikatoru do 4 kategorii, jiz muze byt
dostatecna pro praktické vyuziti. Klasifikdtor nyni muze dat alespon pribliznou in-
formaci, kterou patologii v zdznamu hledat, napriklad v situaci, kdy je tfeba rucné
anotovat dataset pro dalsi praci. Na druhou stranu, dosazena presnost je pro nasa-
zeni ve zdravotnictvi (byt jen pii vyuziti klasifikitoru jako doplikového néstroje)
pravdépodobné nedostatecna.

Bylo by mozné provést dalsi upravy obou CNN a odstranéni nékolika hlavnich
problémi. Jednim z nich je zdména zaznamu ze skupiny SR na OTHER a naopak.
Moznym feSenim by mohlo byt vybalancovani vybéru dat pro OTHER, kdy by se
nejednalo o ndhodny vybér z celé mnoziny vsech ostatnich patologii, ale o rozttidéni

jednotlivych zaznamii podle patologie a pomérné vybirani z téchto rozttidénych
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zaznamu. Taktéz by mohlo byt pfinosné prohlédnout zaznamy s vice patologiemi
a zadznam zatadit do skupiny podle nejvice vyrazné patologie.

Dalsi moznosti by mohlo byt vytvoreni vice kategorii, do kterych by byl zaznam
zatazen s urcCitou pravdépodobnosti, takze by se nejednalo o striktni zafazeni za-
znamu do jedné z kategorii, ale zaznam by mél riznou miru prislusnosti k nékolika
kategoriim (tzv. multilabel piistup). Také by bylo mozné pouzit jinou architekturu
sité, naptiklad RNN nebo hybridni sif kombinujici CNN a RNN. Dalsim zajima-
vym Tesenim by bylo pouziti 2D CNN, kdy by byl jako vstup vyuzit spektrogram
jednotlivych zaznamii.

Jako pomérné perspektivni se miize jevit i vyuziti dalsich oblasti strojového uceni
a umeélé inteligence. Pro hleddni parametri neuronovych siti by napriklad sel vyuzit
geneticky algoritmus. Parametry sité by se zakodovaly do genomu a jako metrika
(fitness funkce) by byla pouzita dosazend presnost vysledné neuronové sité s danymi
parametry. Tento pristup by ovsem byl ¢asové naroc¢ny, i kdyz by nevyzadoval tolik

manualni prace.
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B Veékové rozlozeni datasetu z MDT
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