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Abstrakt

Prace se zabyva problematikou automatické detekce komorovych extrasystol v EKG
zaznamech. V jazyce Python byla implementovana metoda detekce vyuZzivajici
konvolu¢ni neuronové sit¢ a LSTM jednotek. Pro detekci byly vyuzity srde¢ni cykly
extrahované z jednoho svodu EKG. Pti klasifikaci do dvou tfid (KES a normalni rytmus)
dosahlo F1 skore na testovaci mnozing 96,41 %, u klasifikace do ti tfid (KES, normalni
rytmus a ostatni arytmie) 81,76 %. V zavéru prace je uspésnost klasifikace zhodnocena
a diskutovana, dosazené vysledky pro klasifikaci do dvou t¥id jsou srovnatelné s vysledky
metod z jinych studii.

Klicova slova

komorova extrasystola, elektrokardiogram, klasifikace, konvolu¢ni neuronova sit’, LSTM
jednotka

Abstract

The thesis deals with problems of automatic detection of premature ventricular
contractions in ECG records. One detection method which uses a convolutional neural
network and LSTM units is implemented in the Python language. Cardiac cycles
extracted from one-lead ECG were used for detection. F1 score for binary classification
(PVC and normal beat) on the test dataset reached 96,41 % and 81,76 % for three-class
classification (PVC, normal beat and other arrhythmias). Lastly, the accuracy of the
classification is evaluated and discussed, the achieved results for binary classification are
comparable to the results of methods described in different papers.
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premature ventricular contraction, electrocardiogram, classification, convolutional neural
network, LSTM unit



Bibliograficka citace

IMRAMOVSKA, Klara. Detekce komorovych extrasystol v EKG. Brno, 2021. Dostupné
také z: https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/134417. Diplomova prace. Vysoké
uceni technické v Brng, Fakulta elektrotechniky a komunikaénich technologii, Ustav
biomedicinského inzenyrstvi. Vedouci prace Ing. Marina Ronzhina, Ph.D.


https://www.vutbr.cz/studenti/zav-prace/detail/134417

Prohlaseni autora o puvodnosti dila

Jméno a prijmeni studenta: Klara Imramovska

VUT ID studenta: 195185

Typ prace: Diplomova prace

Akademicky rok: 2020/21

Téma zavéreéné prace: Detekce komorovych extrasystolv EKG

Prohlasuji, Ze svou zavérecnou praci jsem vypracovala samostatné pod vedenim vedouci
zaveérecné prace a s pouzitim odborné literatury a dal$ich informaénich zdrojt, které jsou
vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autorka uvedené zavérecné prace dale prohlasuji, ze v souvislosti s vytvoienim této
zavéreéné prace jsem neporusila autorskd prava tretich osob, zejména jsem nezasédhla
nedovolenym zpiisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a jsem si plné¢ védoma
nasledki poruseni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského zakona ¢. 121/2000 Sb.,
véetné moznych trestnépravnich disledkti vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy
VL. dil 4 Trestniho zdkoniku ¢. 40/2009 Sb.

V Brné dne: 21. kvétna 2021 0 @ —mmmeeeememmemmm s
podpis autorky



Podékovani

Dékuji vedouct diplomové prace Ing. Mariné Ronzhiné, Ph.D. za trpélivost, vstricnost,
cenné rady a pripominky a dalsi ucinnou metodickou, pedagogickou a odbornou pomoc

pri zpracovani mé diplomové prdce.

V Brné dne: 21. kvétna 2021
podpis autorky



Obsah

SEZNAM OBRAZKU .....ooooiiiiiiierieeeeeeeeessississssss s sssssssssssssssss s ssssssssss s sssssssssssssssss e 9
SEZNAM TABULEK ...t 11
UVOD ...t 12
1.  ELEKTRICKA AKTIVITA SRDCE .............ccoooooimomeriioeneeieseeeieeessessssseiesesssssssssssssssssssssssssssessnes 13
1.1 PREVODNI SYSTEM SRDECNI ...cuiiiiiiiiiiiiiiicis bbb bbb s 13
1.2  ELEKTROKARDIOGRAM .....cociiiiitiiiieiietete s s 14
1.3 SRDECNI EXTRASYSTOLY ..oiuiiiiiiiiiiisiiis ittt bbb bbb bbb s 16
131 SHI0VE @XIrASYSION ..ottt 17

1.3.2  KOMOFOVE @XIFASYSTOLY ...ttt ettt bbb e 17

1.4  RAMENKOVE BLOKADY .oitetiiiiitetesiniitesesinessesesesseseseses s s sessssese s ses e sesses s sesses st ses s s ssssesesssnssesns 21
141  Blokada pravého raménka TawalOVa ..........ccooviiiiiniiriiiseie e 22

1.4.2  Blokdda levého rameénka TAWArOVA ..............ccoccouieeivensisseiesieiesenesesesssiee e eseesessenessenens 23

2. METODY DETEKCE KOMOROVYCH EXTRASYSTOL ...........ccooorviommmrrinemeieennsisenesiesnnnnons 24
2.1 METODY ZALOZENE NA VYBERU RELEVANTNICH PRIZNAKU .....ccoviniiiiiiiiiinc s 24
211  Metody zalozené na aplikaci rozhodovacich pravidel ..., 24

2.1.2  Metody vyuzivajici casovych, morfologickych ¢i statistickych priznakii ..............cccoeeeene. 25

2.1.3  Metody vyuzivajici analyzu hlavnich KOMPORENL .............ccocuovovoviiiniiinininininisisisesenesese e 26

214  Metody zalozené na VYALEAGVANT VZOFIL..........ccoceeerieuiiiiiieiect ettt 27

215  Metody vyuzivajici hluboké REUFONOVE SIIE ........ccuveiieeeiieiiiiieiset et 28

2.1.6  Metody zalozené na vypOoCtu ROTEIACE..............c.ccceevueieiiiciiiiseeteese et 29

2.2 METODY VYUZIVAJICI HLUBOKE UCENI ....tiiiiiiiiiiieieiiisietee s 30
2.2.1  Metody VWuzZivajict QUIO CHKOAGHU .........c.cuvuverriririririririsississsssee s 30

2.2.2  Metody vyuzivajici konvoluCHT REUFONOVE SIIE .........coeuvevirieeeiiensieisese et 32

3. HLUBOKE UCENI ....coooooiiiiiiriiiiiiiimmiisssssssssssssssssssssssss s sssssssssssss s sssssssssssssssssss 33
3.1 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE ...oiuiiiiiiiiiiiiii s 33
3.1.1  Typy vrstey pouzivanych v CNN ..o 33

3.1.2  AKIVACHT JUNKCE. ...ttt 36

313 KFIEHIAINT fURKCE. ...ttt 39

3.1.4  Optimalzacii MEIOAY.........cccoueueiniiiieiieisieet ettt b et nnnas 40

B2 LSTIM bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbb bbbt 42
3.2.1  ZAPOMINACE DFANA ...ttt bbbttt 43

3.2.2  VSHUDIT DFANA. ...ttt 43

3.2.3  VPSHUDIL BFANGA ...ttt bbb bbbttt e 44

4. REALIZACE AUTOMATICKE DETEKCE KOMOROVYCH EXTRASYSTOL................ 45
4.1 POUZITATESTOVACI DATABAZE ...ttt s 45
4.2 VYTVORENI TRENOVACI, VALIDACNI A TESTOVACT MNOZINY ...ooviiiiiiiiniininisin s 46
4.3 REALIZACE KLASIFIKACE EKG ZAZNAMU DO DVOU TRID ...coocviiiiici s 49
A3 1L APCRIIEKIUTA STLE ...ttt ettt 50

4.3.2  VYber vROAnych RYPerDaramertil ..........ccouovveevrinieeiesesisisis st s s sesanenes 51

A.3.3  TFENOVANL STLE ...ttt bbbt ettt en bt 55

4.3.4  Ukdzky vysledkil KIGSIIRACE..............ccoooviiiiiiiiiiiiiiititcte ettt 58



4.4 KLASIFIKACE EKG ZAZNAMU DO TRI TRID ...uviiiiiiiiiiiiie st sie st sre s esbesstesste s saasssbasssvasssbassnbassanaesns 61

5.  HODNOCENI USPESNOSTI KLASIFIKACE ...........ooooiiviieieeesesesessesesesse s seseess s 70
5.1 POUZITE PARAMETRY PRO HODNOCENI USPESNOSTI w.eeeiverivieireesireessesessesessessssessssessssssessssessssesssses 70
5.2 HODNOCENI USPESNOSTI NAVRZENEHO KLASIFIKATORU ....veiviiuietiiessressisssesssesstessssssessssssssssnsssesns 71

5.2.1  Klasifikace do AVOu tFId ............ccccoieueiiniiiiiiecet et 71
5.2.2  KISIfIKACE AO TFE I ..ottt e 75
5.3 POROVNANI DOSAZENYCH VYSLEDKU S PUBLIKOVANYMI METODAMI .....vecouviveeereeesiseesreeeeeeesseens 78
5.4 DISKUSE DOSAZENYCH VYSLEDKU ..uviiiitiiiiiiitieiitieiitiessiesssbesssbessatessaesssbssssbessbsssssassssssssassssessssessnnes 84

2774 ) L TN 88

LITERATURA ..ottt ettt ettt sttt st e s 1t et a s 2t e st e s bt et e s beesaeestesbtesbeestseatssbeesbesatesbeesbesaessbeesbeenbssrensreens 89

SEZNAM SYMBOLU A ZIKRATEK ......ooooooeoeeeeee oo ee e eeeeeseseeseses e esseesesseaseesssesssesssesesasesseesseseanes 96



SEZNAM OBRAZKU

11
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7
1.8
1.9

1.10
111
1.12
1.13
2.1
2.2
3.1
3.2
3.3
34
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10
3.11
4.1

4.2

4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
411
4.12
4.13
4.14
4.15
4.16
4.17

Prevodni systém srdecni (pievzato a UPraveno Z [7]) .o 14
Fyziologicka kiivka EKG (PTevZato Z [10]) ..covoveeriririiiiririeicerinieene st 15
Sinova extrasystola v druhém, ¢tvrtém, Sestém a osmém srde¢nim tderu (prevzato z [13])............. 17
Multifokéalni komorova extrasystola (PIevzato Z [13]) .o 18
Komorova bigeminie (PIeVZato Z [13])...ccoveeierrieiiiiciee sttt 18
Komorova trigeminie (PFEVZato Z [ 13]) .eoveereiiriiriireriees ettt e 19
Kuplet (PTEVZALO Z [13]) .veveuiriieeieiiriiirietii sttt ettt b et bbbt sn bt nn e 19
Invertovana vina P viditelna za tfetim QRS komplexem (pievzato z [13])....ccccovvervvrneinnneiininnnns 19
Interpolovana komorova extrasystola s prodlouzenym nasledujicim PQ intervalem, kompenzacni

pauza chybi (DTEVZA0 Z [13]) cvvivieiriririeiiriseeis ettt et st ettt es 20
Fenomén ,,R na T vyvolavajici fibrilaci komor (pfevzato z [13]) ..ccoeverrreeenirreeie e 20
End-diastolickd komorova extrasystola (pFevzato Z [13]) «oeerrierrneneresnesiseesisesere s 20
Blokada pravého Tawarova raménka (prevzato Z [13])..ccceerrrcenninieee et 22
Blokada levého Tawarova raménka (pfevzato Z [137]) .oocoveirernreiiicee e 23
QRS vzory (prfevzato a Upraveno Z [217]) et 25
Ptiznaky ziskané z EKG signalu (ptevzato a upraveno Z [29]) ....cocovvrrrrrrnnrnssesisissssisesseees 29
Princip konvoluéni vrstvy (pfevzato a upraveno Z [39]). ..o 34
Priklad poolingu s filtrem velikosti 2x2 a délkou kroku 2 (pievzato z [42]).....cccccevenrneenirnieniinnenns 35
PIng propojené vrstvy (PIEVZA0 Z [44]) ...cucerirreeirisieeieresi ettt st st st 36
Vlevo piiklad skokové funkce (pfevzato z [45]), vpravo lineami funkce (pfevzato z [46]).............. 37
Sigmoidalni a tanh funkce (PIEVZALO Z [46])....cerveiriririirieirieerie sttt et 38
Vlevo ukazka ReLU, vpravo Leaky ReLU (PIevzato Z [46])....cccccererrueeneririeeienesieine e 39
Nahofte struktura LSTM, dole stav buniky (pTevzato Z [57])...cccvreirrneriirnei s 43
Zapominaci brana (PIEVZAL0 Z [57]) .ueererrreeririririeierisieie sttt sttt sttt st sttt 43
Vstupni brana (PTEVZA0 Z [57]).vveererrreereirisieieirisiere ettt 44
Vypocet nového stavu builky (PIEVZALO Z [ST7]).cvvrererererererererirerireresesesesisesesesesesesesese s ssnenes 44
Vystupni brana (PIEVZA0 Z [S7])..ccvevererirerreeirisieieirier ettt nn e 44

Ukazka doplnéni useku normalniho rytmu obéma zpUsoby: vlevo nahofe pivodni Gsek, vpravo
nahofte usek po doplnéni prvnim zptsobem, dole usek po doplnéni druhym zpisobem (viz text)....47
Ukazka doplnéni tiseku KES obéma zpusoby: vlevo nahofe ptivodni isek, vpravo nahote tisek po

doplnéni prvnim zptsobem, dole tsek po doplnéni druhym zptisobem (Viz teXt).........cccerrreerirennas 48
Castkodu vénujici se nastaveni callback fUNKCE............vuerverrrerreeeesssiesseseessessesesssessessessesssssssssssssnees 52
Castkodu vénujici se nastaveni tréNOVANT SIS ..........vveerverreeesrersesessesssesssessessssessssssssesssesssssssssssssnnes 52
Ukézka kolisani chybové funkce a pireuceni sité, velikost dAVKY =32.....ccccvvrniinniennineneereenne 54
Ukézka peuceni sit€ pii vySSTm pOCtl €POCH.......cviviiiiiiiiiiiirc e 54
Ukézka trénovani sit¢ pii Spatném nastaveni hyperparametrll .........cocovvvvrriririniinennnnesessesesesesee 55
Pribéh chybové funkee pii trénovani sit€, data doplnénd prvinim zplisobem ...........cccovvvvirerneennn. 56
Pribéh trénovaci a validacni pfesnosti pfi trénovani sité, data doplnéna prvnim zpisobem............. 56
Pribéh chybové funkce pti trénovani sité, data doplnéna druhym zpisobem...........covvvvrirererinenen 57
Priibéh trénovaci a validacni presnosti pii trénovani site, data doplnénéa druhym zptisobem............ 57
Ukazka falesné pozitivni klasifikace segmentil (data doplnéna prvnim zpisobem)..........c.coovrereene. 59
Ukazka falesné negativni klasifikace segmentii (data doplnéna prvnim zpisobem) ..........c.ccccovrirennee 60
Ukazka falesné pozitivni klasifikace segmentli (data doplnéna druhym zpisobem)...........c.corvreene. 60
Ukazka falesné negativni klasifikace segmentii (data doplnéna druhym zptisobem).........c.cccevriennee 61
Pribéh chybové funkee pii trénovani sité pro klasifikaci do tH1 tHid .....ccceerrereeeneieneisierecsecsene 64
Pribéh trénovaci a validacni presnosti pii trénovani site pro klasifikaci do tif tHd.........ccooveirirenee 64



4.18 Ukézka chybné klasifikovanych segmentd normalniho rytmu...........cocovvvvnnnnnissnn 65

4.19 Ukézka chybné klasifikovanych segmentti KES ... 67
4.20 Ukézka chybné klasifikovanych segmentii ostatnich arytmii: SVES ... 67
4.21 Ukézka chybné klasifikovanych segmentti ostatnich arytmii: BLRT ..o 68
4.22 Ukézka chybné klasifikovanych segmentii ostatnich arytmii: BPRT ... 69

10



SEZNAM TABULEK

11
4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
5.1
5.2
5.3
54
5.5
5.6
5.7
5.8
59
5.10
5.11
5.12
5.13
5.14
5.15
5.16

Lownova klasifikace komorovych eXtrasyStol ..........coorrrririiinrrrrrrrssss s 21
ROZACIENT At ...ttt 48
Pocty srdecnich uderil v jednotlivych z4znamech...........coveiiiiniciiiici e 49
ATCHITEKIUTA SILE...... vttt 50
Nastaveni hyperparametri sité pro klasifikaci do dvou tHid .......c.coceeverreiinnein e 55
Rozdé&leni dat pro klasifikaci do tH Kat@@OTI......ccoovrvrueueiririeirirsieeses et 62
Pocty srde¢nich uderi dalsich arytmii v jednotlivych zaznamech.........ccoveiiinciiniciniicce 62
Nastaveni hyperparametra sit€ pro klasifikaci do tf tHid........cccrreiiirniiinrc 63
Matice zdmén pro trénovaci data dopIn€na prvinim ZpliSODEM .......ccuvueuiriiriceiiirreir e 71
Matice zdmén pro validac¢ni data doplnénd prvnim zpasobem.........c.coevririrciiiincinnseese s 71
Matice zdmén pro testovaci data doplnéna prvinim ZpliSODEM .......cccvrveuerirerieeiiererieine e 72
Parametry hodnoceni tispésnosti klasifikace pro data doplnéna prvnim zpisobem..........c.cocoevrinennne 72
Matice zdmén pro trénovaci data dopInéna druhym zpUlisobem........c..cveuiiirrireiiiineinree e 73
Matice zamén pro validacni data doplnénd druhym zplisobem............covvvrrrrrrvvssssc s 73
Matice zamén pro testovaci data doplnénd druhym zZpliSobem ..........covvvrrrrrrsiss s 74
Parametry hodnoceni tispésSnosti klasifikace pro data doplnéna druhym zptisobem...........ccecvrinnnee 74
Porovnani Gspésnosti klasifikace pro oba zpisoby doplnéni vZorkili.........cocvvvrrrrrnncsisscine, 75
Matice zZAMEN Pro tréNOVACT dAtA........eirirreiiiririeieier bbb 75
Uspésnost klasifikace trénovacich dat pro vechny tf tHdY..........ccocvrerrverereerreersiseessiesssessseessienne, 76
Matice zAMEN Pro Validacni data.........ccovueeiriiieiieice e e 76
Uspésnost klasifikace validaénich dat pro viechny tii tHdy...........cooevrerrreeeriereeensiseesesesssessseessienne, 77
Matice ZAMEN Pro teSIOVACT AAA .....cveveiriieiiiiireeie ettt 77
Uspésnost klasifikace testovacich dat pro viechny tii tHidy ...........cooeveereeerereierreensissesssesssesssseesseenne. 78
Porovnani dosazenych vysledki s publikovanymi metodami..........cocovvrrrrrnrsesessesessssessees 79

11



UvoD

Komorové extrasystoly neboli pied¢asné stahy srdecnich komor pfedstavuji jednu
Z nejcastejSich komorovych arytmii. V pfevazné vétSin€ piipada jsou asymptomatické
a nepredstavuji zadné riziko, nékdy ale mohou byt projevem ¢i dokonce pivodcem
zédvaznych srde¢nich onemocnéni. Detekce srdeCnich arytmii piedstavuje v soucasné
dobé¢ jeden z velmi dilezitych ukolt, pfesna a véasna detekce komorovych extrasystol
totiz mize byt vzhledem k riziku rozvinuti vaznych srde¢nich onemocnéni kli¢ova.
Zakladni vySettovaci metodou kardiovaskularnich nemoci je elektrokardiografie.

Spravné vyhodnoceni elektrokardiografického zdznamu je ¢asové naro¢né, zavisi
predevsim na odbornych znalostech a zkuSenostech 1ékate. Proto bylo navrzeno velké
mnozstvi metod automatické detekce komorovych extrasystol, Vposledni dobé&
predevsim téch, které ke klasifikaci vyuzivaji hluboké uceni. Cilem této prace je navrzeni
metody automatické detekce komorovych extrasystol vyuzivajicimetod hlubokého uceni.

Teoretické ¢ast prace je vénovana elektrické aktivité srdce, pfevodnimu systému
srdecnimu a elektrokardiogramu. Déle se zabyva podstatou komorovych extrasystol
a raménkovych blokad a jejich projevy v elektrokardiografickém zaznamu. V kapitole 2
jsou popsany principy vybranych metod automatické detekce komorovych extrasystol.
V kapitole 3 jsou piedstaveny dvé metody hlubokého uceni vyuzité v praktické ¢asti, a to
konkrétné konvolu¢ni neuronové sité¢ a LSTM jednotky.

V praktické ¢asti prace je pomoci programového prostiedi Matlab a programovaciho
jazyka Python s vyuzitim programu Spyder a knihoven Keras a TensorFlow realizovana
metoda klasifikace komorovych extrasystol vyuzivajici konvoluéni neuronové sité
a LSTM jednotek, ktera je otestovana na zaznamech z MIT-BIH Arrhythmia Database ze
serveru PhysioNet. Srde¢ni rytmus je nejprve klasifikovan jako do dvou tiid jako
normalni rytmus nebo komorova extrasystola, poté je klasifikace rozsifena o ostatni
arytmie, kam jsou zafazeny sinové extrasystoly a raménkové blokady. V kapitole 5 jsou
vysledky automatické detekce zhodnoceny a porovnany s vysledky nékterych
publikovanych metod. Na zavér jsou diskutovany dosazené vysledky, vyhody, nevyhody
a limitace navrzené metody a jeji moZna vylepSeni ¢i roz§ifeni.
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1. ELEKTRICKA AKTIVITA SRDCE

V nasledujici kapitole je popsan pievodni srdecni systém spolu s fyziologickym
elektrokardiogramem (EKG). Dale jsou piedstaveny nékteré srde¢ni arytmie vcetné
komorovych extrasystol (KES) a raménkovych blokad.

1.1 Prevodnisystém srdecni

Bunky srdecni svaloviny se daji na zéklad¢ jejich funkce rozdélit na prevodni systém
srdecni a pracovni myokard.

Ptevodni systém srde¢ni je specializovany na elektrickou aktivitu. M& schopnost
samovoln¢ generovat elektrické impulsy a ndsledné je rychle a koordinované rozvést po
celém srdci. V buiikdch pfevodniho systému neni konstantni klidovy membranovy
potencial, protoze v nich probiha spontanné pomala depolarizace smérem ke spoustéci
urovni akéniho potencialu. Po jeho skonceni se hodnota membranového potencialu
nestabilizuje, ale opét se pomalu ptiblizuje spoustéci urovni dal§iho akéniho potencialu.
Jelikoz se tento mechanismus neustale pravidelné opakuje, buiiky pfevodniho systému
funguji jako zdroj vzruchii (pacemaker).

Bunky pracovniho myokardu za normalnich okolnosti nejsou schopny samovolné
tvorby vzruchil (automacie), jejich hlavni funkce je reakce na elektrické impulsy
kontrakci srde¢niho svalu vedouci k mechanické €erpaci préaci srdce. Ak¢éni potenciél
téchto bun€k je generovan Sifenim vzruchu, k jeho vzniku sta¢i depolarizace o 20 az
25 mV [1],[2].

Bunky srde¢niho svalu jsou propojeny pomoci interkaldrnich diskd. Jejich soucasti
jsoutzv. gap junctions slozené zmembranovych kanalki, které umoziuji snadny prachod
iontd mezi bunkami. Bunky myokardu jsou tak spojeny do funkéniho syncytia a pokud
je excitovana jedna buiika, §ifi se ak¢ni potencidl na vSechny ostatni. Srdce se prakticky
sklada ze sinového a komorového syncytia [3],[4]. Pfevodni systém srdeéni (viz obrazek
1.1) je tvofen sinoatridlnim (SA) wuzlem, internodalnimi sifovymi spoji,
atrioventrikuldrnim (AV) uzlem, Hisovym svazkem, Tawarovymi raménky s vétvenim
a Purkynovymi vlakny [1],[2].

V SA uzlu, ktery je umistény pod epikardem ve sténé pravé sin€ blizko tsti horni duté
zily, je samovolna depolarizace nejrychlejsi a nejdiive dosdhne spoustéci trovné. SA uzel
proto funguje jako pfirozeny (primarni) pacemaker, a frekvence jeho vzruchti tak urcuje
frekvenci srde¢nich staht (ptiblizn¢ 60—100/min) [5]. Rytmus vychazejici z SA uzlu se
oznacuje jako sinusovy. Vzruch se odtud §ifi po celém pracovnim myokardu piedsini,
prednostné ale vyuziva internodalni drahy, které vedou vzruch rychleji nez pracovni
myokard [6]. Vzruch postupné prechazik AV uzlu, ktery se nachazi pod endokardem na
spodiné pravé piedsiné. Tento uzel tvoii spolu s horni ¢asti Hisova svazku tzv. AV junkci,
ktera predstavuje jediné vodivé spojeni mezi pfedsinémi a komorami, spojuje tak obé
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syncytia[3]. Sinokomorové rozhrani je totiz kromé ni tvofeno nevodivou vazivovou tkani
srdecniho skeletu. Velmi dualezZitou vlastnosti AV uzlu je pomalé vedeni akéniho
potencialu, jehoz nasledkem je zdrzeni ptenosu vzruchu z predsini na komory dlouhé
ptfiblizné 100 ms. Kontrakce (systola) sini je tak oddélena od kontrakce komor, diky tomu
srdce pumpuje krev s vysokou efektivitou [5]. Pfes Histiv svazek a pravé Tawarovo
raménko se vzruch dale dostava k myokardu pravé komory, levé raménko vede skrz
mezikomorové septum k levé komoie. Vzruch je dalSim vétvenim obouramének doveden
az do sité¢ Purkynovych vlaken, ktera podrazdéni rozvadi na pracovni myokard komor
zevniti k vn&j§im vrstvam od hrotu smérem k bazi srdce [1],[2].
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\ | \ atrioventrikularni
\

sinoatrialni uzel

uzel |
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/ N
/ RS S
NN 5
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Tawarovo
internodalni / raménko
|
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Tawarovo
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Obrazek 1.1 Prevodni systém srdecni (pfevzato a upraveno z [7])

Rychlost §ifeni depolarizaéni viny po pracovnim myokardu se pohybuje od 0,3 do
1 m/s. V bunkach pfevodniho systému srdecniho v piedsinich a komorach vzruch vede
rychleji, $iti se rychlosti 1 az 4 m/s, nejrychlejsi je v Purkynovych vldknech. Vyjimkou
jsou buniky SA a AV uzlu, ve kterych je rychlost vedeni vzruchu pouze 0,02-0,1 m/s
[11.[2].

Spontanni depolarizace je v dal$ich ¢astech ptfevodniho systému pomalejsi nez v SA
uzlu, a tak k nim dorazi vzruch z SA uzlu dfive, nez jejich membranovy potencial dosahne
spoustéci urovné. Za ur¢itych podminek se v§ak zdrojem depolarizace mohou stat i buiky
mimo fyziologicky primarni pacemaker. Frekvence tvorby vzrucht je ale pomalejsi
[1].[2]. V ptipad¢ pieruseni pievodu sinusovych podnétt piebira roli pacemakeru AV
uzel (sekundarni pacemaker) s frekvenci impulsi pfiblizné 40-55 za minutu. Takto
generovanému srde¢nimu rytmu se fika nodalni (junkéni) [5],[6]. Za nékterych okolnosti
mohou byt Purkyiiovy vlédkna tzv. tercidrnim pacemakerem, generuji impulsy s frekvenci
25-40/min. Tento rytmus je oznacovan jako idioventrikularni [3],[4].

1.2 Elektrokardiogram

Elektrokardiografie je jednou ze zakladnich neinvazivnich vySetfovacich metod srdce, je
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dulezitym ukazatelem pii diagnostice fady srde¢nich onemocnéni [8]. V jednotlivych
myokardidlnich buiikach vznikd v pribéhu akéniho potencialu, kdy je depolarizovana
pouze Cast bunky, elementarni elektrické pole. Sumaci elektrickych projevl vSech
srdec¢nich bunék vznikaji zmény elektrického napéti, které mohou byt zaznamenany i na
povrchu téla. Vysledna suma v daném okamziku miize byt charakterizovana okamzitym
vektorem elektrického pole srde¢niho. Elektrokardiogram je graficky zaznam elektrické
aktivity srdce ziskany pomoci elektrod ptilozenych na povrch téla [9]. Bézné se EKG
zédznam sklada ze 12 svodl rozdélenych do tii skupin, podava informaci o srde¢nim
rytmu, tepové frekvenci, ptivodu a $ifeni vzruchii ¢i o poloze srdce [1],[3],[4].

sifiova ¢ast komorova ¢ast
vlna P kuawlgslex l]g:crk vina T vina U
R
T
ﬂ—J
Q
S

interval PQ interval QT

Obrazek 1.2 Fyziologickakiivka EKG (pievzatoz [10])

EKG kiivku tvoii ¢asovy pribéh okamzitych sumacnich vektorii elektrického pole,
které jsou charakterizovany velikosti a smérem. Podle zavedené konvence je vychylka
kladné, pokud smeéfuje vina depolarizace smérem k elektrodé, naopak v ptipadé
depolarizac¢ni viny smétujici od elektrody je vychylka zaporna. Pro repolarizaci plati toto
pravidlo obracené. V ptfipad¢, kdy sumacni vektor sméfuje kolmo ke svodu, je vychylka
nulova [4],[11]. Na EKG kiivce, zobrazené na obrazku 1.2, muZeme rozeznat viny
(zaoblené vychylky s nizs$i amplitudou), kmity (Gzké a hrotnaté vychylky), dale useky
neboli segmenty (vzdalenosti mezi vinami a kmity) a intervaly (nejméné jedna vlna ¢i
kmit a Gsek dohromady) [1],[12].

Vlna P zachycuje elektrickou aktivitu sini. Vzruch vychazi z SA uzlu umisténého
v pravé sini a depolarizani vlna se $§ifi skrz myokard sini. Prava sin se zacCne
depolarizovat diive nez leva, proto odpovida prvni ¢ast P viny pfevazné depolarizaci
pravé sin¢ a druhd ¢ast depolarizaci levé sin€. P vlna trva piiblizné¢ 80—120 ms a jeji
amplituda je pomérné¢ mald, protoze sténa piedsini obsahuje oproti komoram méné
svalové hmoty. Repolarizace sini neni na EKG zaznamu viditelnd, jelikoz je za
normalnich okolnosti pfekryta prominentnéj§imi kmity, které odpovidaji depolarizaci
komor [1],[6].[8].
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Izoelektricky usek PQ odpovidd zpomaleni §ifeni vzruchu pii pfevodu AV uzlem
Z predsini na komory, kdy jsou sin€ kompletné€ depolarizovany. Normalni PQ interval by
m¢él trvat 120-200 ms [11],[12].

QRS komplex ptedstavuje depolarizaci komor. Elektricky impuls projde postupné
Hisovym svazkem a obéma Tawarovymi raménky skrz myokard mezikomorového septa
az do Purkynovych vldken. Nejprve je depolarizovano mezikomorové septum,
podrazdéni postupuje ve sméru od levé komory k pravé. Vzruch se $ifi od srdecniho hrotu
po pracovni svaloviné obou komor. Vzhled QRS komplexu mlze byt variabilni, nebot’
odpovida postupu Siteni aktivace ptes obé komory. Prvni negativni vychylka je oznacena
jako Q vina, prvni pozitivni vychylka jako vina R. S vlna je prvni negativni vychylka po
ving R. Pfipadna dalsi pozitivni vychylka je oznacena apostrofem jako R [8]. Vychylky
s amplitudou vyssi nez 0,5 mV jsou oznaceny velkym pismenem, mensi vychylky se
zna¢i malym pismenem. Amplituda QRS komplexu je vyssi nez u vlny P, svalovina
komor je totiZ mnohem mohutnéj$i nez svalovina predsini. VétSina QRS komplexu
predstavuje aktivaci levé komory, protoze je svalova hmota levé komory ptiblizné tiikrat
siln€j$i nez svalovina komory pravé. Délka trvani fyziologického komplexu QRS je 60
az 100 ms [1],[4],[9].

Izoelektricka linie useku ST mezi koncem QRS komplexu a zacitkem viny T
reprezentuje fazi plato, kdy je elektricka aktivita srdce nulova, srde¢ni buniky maji stejny
elektricky naboj a depolarizace je kompletné rozsifena po obou komorach. ST usek
odpovida kontrakci komor, ptedstavuje Cas mezi depolarizaci a repolarizaci komor.

Vlna T odrazi repolarizaci komorového myokardu. Je §irS§i nez QRS komplex, trva
zhruba 0,2 s, jelikoZ je repolarizace komor pomalej$inez jejich depolarizace.

Interval QT, ktery zaznamenava celkovou délku trvani depolarizace a repolarizace
komor, zavisi na v€ku, pohlavi, a hlavné srde¢ni frekvenci. S rostouci srde¢ni frekvenci
se zkracuje, pii tepové frekvenci 75 tiderti za minutu je dlouhy 0,35-0,40 s [11],[12].

Interval od konce viny S po peak viny T je oznaCovan jako absolutni refrakterni
perioda, béhem které je srdecni bunika zcela nedrdzdiva a nereaguje ani na velmi
intenzivni vn&j$i podnét. Takto je srdecni myokard chrénén pied piili§ rychlym
opakovanim vzrucht, pfi kterém by hrozilo snizeni srde¢ni cerpaci funkce [1],[9].

Po vIné T obcas nasleduje plocha vina U, ktera nema uplné jisty pivod a jeji vyznam
neni zcela jasny. Nejspise je projevem repolarizace Purkynovych vlaken [3],[8].

1.3 Srdecni extrasystoly

Extrasystola, také oznacovana jako ektopicky ¢i pfedcasny stah, je vzruch, ktery vznika
predCasné v srde¢nim cyklu mimo SA uzel v ektopickém lozisku v sinich, AV junkci
nebo v komorach. Vznika tedy diive, nez by byl oc¢ekavan dal§i normalné Casovany
srde¢ni stah a vazebny interval (interval mezi extrasystolou a pfedchdzejicim normél nim
stahem) je proto krat$i nez délka cyklu hlavniho srde¢niho rytmu [13].
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1.3.1 Sinové extrasystoly

Sinova extrasystola, viditelnd na obr. 1.3, je obvykle pfevedena na komory pies AV uzel,
Tarawova raménka a Purkyiiova vlakna, QRS komplex je proto §tihly a jeho tvar neni
zménén. P vlna odpovidajici pred€asnému stahu ma odli$ny tvar neZ vina P pochézejici
Z SA uzlu, mize dokonce nasedat na piedchazejici vinu T a deformovat tak jeji tvar.
Délka intervalu PQ miiZe byt zachovana nebo zkracena [13].
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Obrazek 1.3 Sinova extrasystolav druhém, Ctvrtém, Sestém a osmém srdec¢nim
uderu (pfevzatoz [13])

1.3.2 Komorové extrasystoly

Pric¢iny a klinicky vyznam komorovych extrasystol

Komorové extrasystoly (KES) jsou nejcastéjsi komorova arytmie v populaci. Vyskytuji
se U zdravych osob bez prokazané¢ho srdecniho onemocnéni i u pacientii s rtiznymi
onemocnénimi srdce, jsou ¢astej$iu muzi a jejich prevalence se zvysuje s vékem. Podle
studie [14] z roku 2002 je KES pfi standardnim 12svodovém vysetteni detekovanou 1 %
normalni zdravé populace, pii dvouminutovém EKG vySetteni u 6 % a pii 24—
48hodinovém Holterovském monitorovaniaz u 40-75 %. V ptevazné vétsing piipadi je
KES benigni, zdvaznost se zvySuje s pfitomnosti strukturdlniho onemocnéni srdce
[15],[16].

hypertenze, chlopenni vady, dilatacni ¢i hypertrofickd kardiomyopatie nebo
myokarditida. Mezi mimosrdecni pfic¢iny pak lze zaradit elektrolytovou nerovnovahu
(hypokalémie, hypomagnésemie, hyperkalcemie), vliv medikace, alkoholu, kofeinu nebo
kouteni ¢i vysoké hladiny stresu [11],[17].

Extrasystoly jsou vétSinou asymptomatické, u nékterych pacienti se ale mohou
ptiznaky nepiijemné projevit palpitaci, duSnosti, zavrati nebo bolesti ¢i tlakem na hrudi.
U casti pacientl muze vést Cetny vyskyt KES (pokud KES pfedstavuje vice nez 10 %
vSech srde¢nich uderti) az k dilata¢ni kardiomyopatii a tim sniZeni systolické funkce levé
komory srde¢ni [12],[13],[15].
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Projevy v EKG zaznamu

Komorové extrasystoly vznikaji abnormalni elektrickou depolarizaci z ektopického
loziska myokardu v oblasti pod vétvenim Hisova svazku [15]. Vzruch u predcasného
komorového stahu neni pfevadén béznymi drahami pomoci Hisova svazku, Tawarovych
ramének a Purkynovych vlaken, ale pomaleji pracovnim myokardem komor [17].
Na EKG zaznamu se tedy KES projevi pfed¢asnymi Sirokymi QRS komplexy, které trvaji
vice nez 120 ms a maji abnormalni tvar. QRS komplexu obvykle neptedchazi pred¢asna
vlna P, naopak muze byt ojedinéle lokalizovéna az za nim. QRS komplex je vétSinou
nasledovan tuplnou kompenzacni pauzou. Vina T je obvykle vysokd a je spolu s ST
usekem diskonkordantni viici orientaci QRS komplexu (jejich vychylky maji opacnou
polaritu) [9],[11]. KES se daji popsat a klasifikovat podle n¢kolika kritérii.

Klasifikace podle mista vzniku

Tvar extrasystoly souvisi s mistem vzniku vzruchu. Unifokalni KES vznikly v jednom
ektopickém loZisku (fokusu), maji proto identicky tvar (jsou monomorfni) i stejn¢ dlouhy
vazebny interval [18]. Pokud se v myokardu vyskytuje vice ektopickych fokusu, které
generuji predcasné impulsy, jsou extrasystoly oznacovany jako multifokalni
(multiformni). Kvili rozdilnym prabéhtim Siteni elektrickych impulsi v komorach jsou
charakterizovany vzajemné odlisnou morfologii (jsou polymorfni) a rozdilnymi
vazebnymi intervaly (viz obr. 1.4) [13],[17].

L -

Obrazek 1.4 Multifokalni komorova extrasystola (pfevzato z [13])

Klasifikace podle frekvence

Bigeminie znaci pravidelné se stfidajici sinusové stahy a komorové extrasystoly, kdy je
kazdy druhy srde¢ni tider KES (viz obr. 1.5).

Obrazek 1.5 Komorova bigeminie (pfevzatoz [13])

Trigeminie (viz obr. 1.6) je charakterizovana jako dva sinusové stahy nasledované
komorovou extrasystolou.
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Obrazek 1.6 Komorova trigeminie (pievzato z [13])

Kuplet (par) znamena dvé KES nasledujici v fad¢€ za sebou, jak je vidét na obr. 1.7.

Obrazek 1.7 Kuplet (pfevzato z [13])

V ptipadé tii KES se mluvi o salvé nebo tripletu, dvé a vice KES za sebou jsou také
Casto oznacovany jako nesetrvala komorovatachykardie. Pokud tachykardie trva vice nez
30 sekund nebo vede do 30 sekund k ob€hovému kolapsu, je nazyvana jako setrvala
komorova tachykardie [13],[18],[19].

Klasifikace podle sinové aktivity

Délka vazebného intervalu stahu nasledujiciho po KES zavisi na pfevodnim poméru
v AV uzlu a reakci SA uzlu [15]. V ptipadé retrogradniho Sifeni depolarizace z KES AV
uzlem z komor na sin€, kdy dorazi vzruch do SA uzlu dfive, nez se sdm stihne
depolarizovat, mize byt v EKG zdznamu pozorovana invertovand vina P nasedajici na
extrasystolu za QRS komplex (viz obr. 1.8). Dojde k netplné kompenzaéni pauze, kdy je
soucet RR intervalll pfed a po KES mensi nez dvojnasobek obvyklého RR intervalu.
Tento piipad neni ptilis Casty [13],[16].

sy

Obrazek 1.8 Invertovana vlna P viditelnd za tfetim QRS komplexem (ptfevzato z

[13])

Uplna kompenzaéni pauza, kdy je sou¢et RR intervalti pied a po KES roven
dvojnasobku normalni délky srde¢niho cyklu, je pozorovatelna, pokud dojde v AV uzlu
ke kolizi retrogradni depolarizacni viny z KES a doptfedné viny generované SA uzlem.
Ob¢ viny se diky refrakterni period¢ neprojevi, AV uzel neptevede vzruch z komor na
sing a aktivita sini tak nezavisi na komoréach.
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Pii interpolovanych KES se miliZe vyskytnout jev oznaCovany jako skryté retrogradni
vedeni. Vzruch z komor nezplsobi retrogradni aktivaci sini, do AV uzlu pronikne pouze
Caste¢né. Pokud nasledujici vzruch z SA uzlu zastihne AV uzel v ¢aste¢né refrakterni

fazi, bude pfeveden pomaleji a PQ interval se tak prodlouzi. Kompenzac¢ni pauza v tomto
ptipad¢ uplné chybi (viz obr. 1.9) [13],[19].

Obrazek 1.9 Interpolovand komorova extrasystolas prodlouzenym nésledujicim
PQ intervalem, kompenzac¢ni pauza chybi (pfevzatoz [13])

Klasifikace podle nacasovani

Komorové extrasystoly oznacované jako fenomén ,,R na T* vznikaji v srde¢nim cyklu
predCasné a mohou tak nasedat na vinu T ptedchéazejiciho srdecniho stahu v jeji
vulnerabilni fazi (viz obr. 1.10). V nékterych ptipadech (pii akutnim infarktu myokardu,

extrémni hypokalémii nebo pfi prodlouzeném QT intervalu) mohou vyvolat komorovou
tachykardii nebo dokonce fibrilaci komor [19].

W\(\m\ww

Obrazek 1.10 Fenomén ,,R na T vyvolavajici fibrilaci komor (pievzato z [13])

End-diastolicka KES vznika na konci diastoly bezprostiedné po viné P vyvolané
normalni aktivaci SA uzlu tésné pred ocekavanym sinusovym QRS komplexem. Komory

jsou aktivované z KES, sin¢ z SA uzlu. Po ni nésleduje Gplna kompenzacni pauza (viz
obr. 1.11) [13],[17].

Obrazek 1.11 End-diastolicka komorova extrasystola (pievzato z [13])

Interpolovana extrasystola (viz obrazek 1.9) se vyskytuje zcela vyjimecné pii obvykle
pomalejSim pravidelném sinusovém rytmu, je vmezefend mezi dva normadlni stahy
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a neprodukuje zddnou kompenzacéni pauzu. PQ interval je po interpolované KES mirné
prodlouzeny [13],[16].

Klasifikace dle Lowna

KES jsou nejcastéji klasifikovany podle Lownova rozdéleni do péti tiid podle zdvaznosti
(viz tabulka 1.1). Se zvySujicim se poftem a komplexnosti zjisténych KES roste
zZ klinického hlediska vyznam a zdvaznost. Za komplexni formy se pokladaji stupné 3 az
5. Tento zplsob rozdéleni nemusi byt vzdy vhodny, protoze byl vytvoien pro pacienty
s akutnim koronarnim syndromem [19]. Za ojedinélé KES se poklada vyskyt méné nez
5 KES za hodinu, za ¢etnéjsi 5-39 KES/hod, za ¢asté 40-140 KES/hod a za velmi Casté
vice nez 140 KES/hod. Jednotlivé izolované KES se vyskytuji u zdravych osob, Cetny
vyskyt vice KES po sobé mlze vypovidat o akutnim infarktu, ischemii, srde¢nich vadach
¢i poruchach chlopni [12],[16],[18].

Tabulka 1.1 Lownova Klasifikace komorovych extrasystol

Stupen Typ KES
0 zadné KES
la izolované, sporadické, unifokalni KES, < 1/mina < 30/hod
1b izolované, sporadické, unifokalni KES, > 1/min, ale < 30/hod
2 izolované, ¢asté, unifokalni KES, > 30/hod
3a izolované, multifokalni KES
3b bigeminicky vazané uni- ¢i multifokalni KES
4a KES v parech (kuplety)
4b KES v salvach, tj. 3 a vice naslednych KES
5 ¢asné KES (fenomén ,,R na T%)

Pti vyskytu ektopického loziska ve svaloving€ pravé komory ptipomina tvar KES
blokadu levého Tawarova raménka. KES vznikajici v levé komote se naopak podobaji
blokad¢ pravého Tawarova raménka. Toto by mélo byt brano v uvahu pii navrhu
a testovani algoritmu pro detekci KES [16],[17].

1.4 Raménkové blokady

V praxi se blokady obou Tawarovych ramének vyskytuji pomérné bézné. Normalné se
vzruch do komor §ifi pres AV uzel a Histiv svazek, ktery se rozdéluje na levé a pravé
Tawarovo raménko, coz umoziiuje velmi rychlou a témét souc¢asnou depolarizaci obou
komor. Porucha vedeni vzruchu pfes nékteré z ramének usti v opozdénou
a neusporadanou depolarizaci myokardu komor, jelikoz se vzruch pfes neposkozené
raménko a Purkynova vldkna $ifi na myokard odpovidajici komory, a az poté pasivné
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pfechazi na svalovinu druhé komory, ktera méla byt aktivné depolarizovana poSkozenym
raménkem. To se na EKG ziznamu projevuje prodlouzenym QRS komplexem
s abnormalnim tvarem [12]. O zpozdéni komorového vedeni se jedna v ptipade, kdy
depolarizace komor trvéa déle nez 100 ms. Pfi ¢astecné (inkompletni) blokadé je délka
QRS komplexu ptiblizn¢ 100 az 120 ms, u tplné (kompletni) raménkové blokady dochézi
k rozsiteni QRS komplexu na vice nez 120 ms. Plati, ze §itka QRS komplexu je timérna
rozsahu blokady [20]. Samotné raménkové blokady jsou hemodynamicky nevyznamné,
mohou ale signalizovat poSkozeni srdce [9],[13].

1.41 Blokada pravého raménka Tawarova

Piiblokad¢ pravého raménka Tawarova (BPRT) je opozdéna depolarizace pravé komory,
zatimco aktivace mezikomorového septa a levé komory probiha fyziologicky. Zacatecni
¢ast QRS komplexu ma proto normalni tvar [9]. Kvuli opozdéné aktivaci pravé komory
je QRS komplex rozsifeny na vice nez 120 ms. Protoze je prava komora depolarizovana
pozdéji nez leva, je v nékterych svodech pfitomna sekundarni R vina, coz vyusti v QRS
komplex tvaru M, ktery mize vzhledem piipominat krali¢iusi (viz obr. 1.12) V nékolika
svodech je pozorovatelny Siroky kmit S nebo diskonkordantni usek ST a vina T.
Nasledkem castec¢né blokady pravého raménka je podobny EKG obraz, ale délka QRS
komplexu je 100 az 110 ms [12].
BPRT je pomérné Castd u lidi s jinak zdravym srdcem, vyskytuje se u pacientll
s vrozenou srde¢ni vadou, muze byt izolovanym vrozenym poskozenim pievodniho
systému. Mezi vaznéjsi piiciny patfi hypertrofie pravé komory nebo jeji pfetiZeni,
napiiklad pfi chronickém obstrukénim onemocnéni plic nebo pii poskozeni myokardu.
BPRT je bézna u onemocnéni, které posSkozuji prevodni systém. Podle soucasnych
poznatki BPRT nejspise neni negativné prognosticky vyznamnd, nicmén¢ ¢tyinadsobné
zvySuje riziko rozvoje AV blokady [13].
P s

V4 { | {

it i " |

V2 § /
s i I y

V3 i

V6

Obrazek 1.12 Blokada pravého Tawarova raménka (pievzato z [13])
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1.4.2 Blokada levého raménka Tawarova

U blokady levého raménka Tawarova (BLRT) je opozdéna aktivace levé komory.
Depolarizace mezikomorového septa probiha zprava doleva, tedy v opaéném sméru nez
normalné. Pravd komora je depolarizovana jako prvni a elektricka aktivace se poté
postupn¢ pomaleji §iii pies svalovinu levé komory. V EKG zaznamu je proto prvni maly
negativni kmit q v nckterych svodech nahrazen vétSim pozitivnim kmitem R. Kvuli
zpozdéné depolarizaci levé komory je QRS komplex rozsiteny (> 120 ms, viz obr. 1.13)
a kmit R je v nékterych svodech Siroky a rozstépeny, nékdy muze byt taky projevem
invertovana vina T. Caste¢na blokada levého raménka ma podobny EKG obraz, ale délka
QRS komplexu je 100-110 ms.

BLRT je na rozdil od BPRT s vétsi pravdépodobnosti spojeno se strukturdlnim
onemocnénim srdce. Levé Tawarovo raménko je totiZ ve srovnani s pravym mohutnéjsi,
a pro vznik pfevodni blokady je tak potfeba poskozeni vyrazného mnozstvi tkané.
Pti¢inou BLRT miuze byt hypertrofie levé komory nebo poSkozeni myokardu kvtli
ischemické chorobé srde¢ni (ICHS) ¢i kardiomyopatii, ¢asto se vyskytuje u onemocnéni
prevodniho systému. BLRT 18nédsobné zvysuje riziko rozvoje AV blokady a srde¢niho
selhani, je spojena se zvySenym rizikem umrti, hlavn¢ nahlé smrti pii ICHS [9],[13].
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Obrazek 1.13 Blokada levého Tawarova raménka (pievzato z [13])
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2. METODY DETEKCE KOMOROVYCH EXTRASYSTOL

Detekce srdecnich arytmii predstavuje v soucasné dobé jeden z velmi dilezitych ukolt.
Pfesna a v€asna diagnostika problému je klic¢ova vzhledem k riziku rozvinuti vaznéjsich
srdecnich onemocnéni a k pfipadné dalsi 1écbé. Spravné vyhodnoceni EKG zdznamu
zavisi na odbornych znalostech a zkuSenostech 1€kate, mize byt Casové narocné.

V posledni dobé bylo z téchto diivodi navrzeno mnoho metod automatické detekce
komorovych extrasystol, které se daji rozd¢lit do dvou hlavnich skupin. Podstatou
algoritmt patticich do prvni skupiny je vybér a vypocet relevantnich ptiznaka, které
souvisi s typickymi projevy KES v EKG zaznamu (viz kapitola 1.3.2). Pomoci nich jsou
poté jednotlivé srde¢ni tdery riznymi metodami klasifikovany. Do druhé skupiny se fadi
algoritmy vyuzivajici hlubokého uceni, ve kterych ptedchozi selekce piiznaki neni
potiebna, jelikoz si sit’ vyznamné ptiznaky vybere z EKG signalu sama. Do prvni skupiny
jsou zafazeny metody, které ke klasifikaci také vyuzivaji hluboké uéeni, nicméné v nich
vstupem do sité nebyl samotny EKG z4znam, ale z né&j vypoctené ptiznaky. Ve vétSine
metod se kromé KES detekuji 1 dalsi typy arytmii a poruch srdecniho ptevodu.

Cilem této casti je predstaveni velkého mnozstvi rtznorodych jednoduchych
0 jejich principu, vyhodach a nevyhodach. Ziskané znalosti a poznatky jsou vyuzity pii
vytvafeni vlastni metody klasifikace v kapitole 4. V kapitole 5.3 je popsan zplsob
rozdéleni dat, pribéh trénovani i dosazené vysledky vétSiny metod zminénych v této
kapitole.

2.1 Metody zaloZené na vybéru relevantnich piiznaki

2.1.1 Metody zaloZené na aplikaci rozhodovacich pravidel

V prvni jednoduché metode popsané v ¢lanku [21] je detekce KES zaloZena na vypoctu
tfi pfiznaki a nasledné klasifikaci pomoci rozhodovacich pravidel. Prvnim z ptfiznak je
RR-interval, tedy délka mezi dvéma po sobé nasledujicimi R vlnami. Dalsi ptiznak je
QRS-vzor, ktery je z EKG kiivky spocitan jako jeji derivace (viz obrazek 2.1). Na zakladé
svého tvaru je pak QRS komplex zatfazen do jednoho ze Ctyf typl vzord. Poslednim
priznakem je QRS-§itka. Detekce zacatku a konce QRS komplexu zavisi na uréeném typu
QRS-vzoru a sklonu derivovaného signalu.

Jednotlivé srde¢ni udery jsou klasifikovany pomoci rozhodovacich pravidel. Pokud
je aktualni RR-interval krat$i nez 0,94 - ARR,_;, kde ARR,_, je prumér osmi
ptedchozich normalnich RR-intervalt, a zaroven je QRS-sitka delsi nez 1,32 - AW,,_4,
kde AW,,_; je prumér osmi piedchozich normalnich QRS-8itek, je dany srde¢ni uder
klasifikovan jako KES. Pokud plati pouze prvni podminka, je porovnan aktualni QRS-
vzor se vzory osmi piedchozich udert neklasifikovanych jako KES. Pokud je typ vzoru
pfedchozich osmi normalnich udert stejny a vzor aktudlné zkoumaného srdecniho uderu
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se lisi, je srde¢ni uder klasifikovan jako KES. Ve vSech ostatnich ptipadech je aktudlni
uder klasifikovan jako normalni. Mezi vyhody metody patii jeji jednoducha
implementace amozna aplikace v redlném Case, nevyhodou pak je velké mnozstvi Spatné

.\W\

*A—[L_/¥.—
V‘JL—\’- — EKG kiivka

klasifikovanychudert.

typ I typ I
l /VL — derivace EKG
typ I1I typ IV

Obrazek 2.1 QRS vzory (ptevzato a upraveno z [21])

Nasledujici jednoduchd metoda [22] detekce extrasystol pro nositelna EKG zatizeni
ke klasifikaci srde¢niho rytmu také vyuziva rozhodovacich pravidel. EKG zdznam je
nejprve filtrovan pasmovou propusti s propustnym pasmem 0,1-45 Hz, nasledné jsou
detekovany R peaky a EKG zaznam je rozd€len na segmenty dlouhé 10 s.

Samotny detek¢ni algoritmus sestava ze tii fazi. Na zakladé R peaki jsou pro kazdy
srde¢ni uder odvozeny 4 parametry: délka RR intervall, vyska, Sitka a Sablona QRS
komplexu. Sitka QRS komplexti je méfena ve dvou pétinach vysky nejniz§iho QRS
komplexu, Sablona QRS komplexu je pak vybrana jako usek o délce 0,2 s se stfedem
v R peaku. Druhou fazi algoritmu je hruba detekce, kdy jsou jednotlivé srdecni udery na
zékladé rozhodovacich pravidel, které wvyuzivaji pfedem zminénych parametri,
klasifikovany jako normalni rytmus ¢i komorové nebo supraventrikuldrni extrasystoly
(SVES). Posledni fazi algoritmu je jemna detekce, jejiz tikolem je nalezeni $patné
klasifikovanych tderti. Vyhodou algoritmu je nizkd vypocetni naro¢nost, jednoducha
extrakce ptiznakd a moznost pouziti v redlném ¢ase, nevyhodou pak nepiesna klasifikace
pfi vice druzich arytmii, které jednoduché ptiznaky nedokaZou presné postihnout.

2.1.2 Metody vyuzivajici ¢asovych, morfologickych ¢i statistickych priznaku
Metoda prezentovana v ¢lanku [23] ke klasifikaci riznych srde¢nich arytmii pouziva tfi
typy piiznaki. Po odstranéni kolisdni nulové izolinie a detekci R vIn jsou segmentovany
jednotlivé srde¢ni udery tak, ze jsou vybrany vzorky z intervalu 250 ms pfed R peakem
a 400 ms po ném, z kazdého uderu je tedy vybran usek dlouhy 0,65 s.

Prvnim typem piiznakiijsou RR intervaly, jmenovité pre-RR, ktery je definovan jako
Casova vzdalenost mezi aktualnim a pfedchozim R peakem, a post-RR neboli vzdalenost
mezi souc¢asnym a nasledujicim R peakem. DalSim typem piiznakd jsou centralni
momenty vys$$iho fadu, které obecné charakterizuji hustotu rozdéleni pravdépodobnosti
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nahodné veliciny. Z nich jsou vybrany 3: koeficient Sikmosti, koeficient Spicatosti a paty
centralni moment. Posledni typ p¥iznaki jsou parametry 2D GMM?, které jsou pro kazdy
segment optimalizovany pomoci EM? algoritmu. Mezi parametry patii vaha (prakticky
amplituda), stftedni hodnota a rozptyl pro dvé Gaussovy ktivky. Kazdy srdec¢ni tider je na
zéaklad¢ priznakového vektoru nasledné klasifikovan pomoci algoritmu rozhodovacich
strom.

Nasledujici pristup [24] vyuziva ke klasifikaci péti riznych typu srde¢niho rytmu
morfologické i dynamické ptiznaky. Po piredzpracovani signalu a nalezeni R peakt je
zdznam rozdélen na useky dlouhé 300 vzorki skladajici se ze 100 vzorki pied R vinou
a 200 vzorkll za ni. Na kazdy segment je nasledn¢ aplikovana Ctyistupnova diskrétni
vlnkova transformace (DWT?), ktera signal dokaze charakterizovat v asové i frekvenéni
oblasti, a je tak efektivni pfi analyze nestaciondrnich signali. Detailni koeficienty na 3.
a 4. trovni rozkladu a aproximacni koeficienty 4. irovné rozkladu jsou pouZity jako jedna
¢ast morfologickych ptiznakli. Z kazdého segmentu je pomoci analyzy nezavislych
komponent (ICA*) odvozeno 14 koeficientti reprezentujicich dal$i morfologické
priznaky. Pro kazdy segment reprezentujici jeden srdecni uder je tak ziskano dohromady
128 morfologickych ptiznakt. Pro sniZeni jejich poc€tu je pouzita analyza hlavnich
komponent (PCAY), jejiz vystupem je vyslednych 18 hlavnich komponent. Dale jsouz RR
intervalli odvozeny 4 ptiznaky charakterizujici dynamické vlastnosti kazdého uderu
srdce. Prvni je délka ptfedchoziho RR intervalu, druhy délka nésledujiciho RR intervalu,
dalsim je mistni RR interval spoCitany jako primér RR intervall v piedchozich
10 vtefinach signalu, a posledni dynamicky ptiznak je primérny RR interval neboli
pramér RR intervali v pfedchozich péti minutach signalu.

Kazdy segment reprezentovany 18 morfologickymi a 4 dynamickymi pfiznaky je
nasledné klasifikovan pomoci metody podplrnych vektorit (SVM®) s radidlni bazovou
jadrovou funkci (RBF), jejiz vystupem je pravdépodobnost piislusnosti ke kazdé tiide.
JelikoZ jsou pouzity zaznamy ze dvou svodu, je popsany postup pouZit nezavisle pro oba
signaly. Vysledna klasifikace segmentu je pak urcena spojenim vystupli z obou SVM
klasifikatord.

2.1.3 Metody vyuZivajici analyzu hlavnich komponent

Jedna z metod vyuziva analyzu hlavnich komponent a metodu podpirnych vektort [25].
Jednotlivé srde¢ni tdery jsou klasifikovany do péti kategorii: normalni rytmus, blokada
levého a pravého Tawarova raménka, komorova a supraventrikularni extrasystola. Po
pfedzpracovani signalua detekci kmitG R je EKG zaznam rozdélen do useki o délce 200

1 z anglického Gaussian Mixture Model

2 7 anglického Expectation-Maximization (o¢ekavana stiedni hodnota-maximalizace)
8 z anglického Discrete Wavelet Transform

4 z anglického Independent Component Analysis

5 z anglického Principal Component Analysis

6 z anglického Support Vector Machine
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vzorku tak, ze se vzdy vezme 99 vzorki pred aktualnim kmitem R a 100 vzorkd za nim.
Z kazdého segmentu je diky PCA vybrano pouze 12 nejvyznamnéjSich hlavnich
komponent, které jsou nasledné pouzity pro klasifikaci. Pfiznaky jsou do jednotlivych
ttid rozfazeny pomoci nelinearni SVM, kde je jako jadrova funkce pouZzita RBF.

Dalsi zajimava metoda vyuziva pro detekci KES smér nejvétsiho rozptylu v datech
vypocitany z PCA [26]. V EKG zaznamu jsou nejprve detekovany kmity R a pomoci nich
jsou vybrany tuseky signalu tak, Ze kazdy usek obsahuje 50 vzorku pted kmitem R
a 99 vzorkl za nim. Pfi segmentaci tak vzniknou useky dlouhé 150 vzorka, které jsou
nasledné normalizovédny, aby mély nulovou stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku
rovnou jedné.

Z prvnich dvou minut kazdého signalu je vybrano 10 usekii norméalniho rytmu, ze
kterych je vytvofena matice M o rozmérech 150x10. Na matici M je poté aplikovéana
PCA, diky které dostaneme vlastni vektor definujici smér nejvétsiho rozptylu v datech.
Dale postupné vzdy jeden ze vSech zbyvajicich segmentll EKG signélu nahradi jeden
sloupec (neboli jeden tsek normalniho rytmu) v matici M a znovu je spocitdn smér
nejvétsihorozptylu v datech. Pokud tihel mezi obéma sméry piekroci stanoveny prah, je
dany segment klasifikovan jako KES. Naopak, pokud je uhel mensi nez dalsi prah,
nahradi uvazovany segment jeden usek v matici M. Soucasné jsou aktualizovany i oba
prahy, metoda je tak schopna adaptace na zmény tepové frekvence a morfologie QRS
komplexd.

2.1.4 Metody zaloZené na vyhledavani vzori

Podstatou jedné vybrané metody [27] je klasifikace srdecnich cykli na zakladé
vyhledavani podobnosti mezi jejich ¢asovymi a morfologickymi ptiznaky. Po odstranéni
kolisani nulové izolinie, sitového brumu a myopotencialt jsou detekovany R peaky. EKG
signal je segmentovan tak, Ze se kazdy usek sklada ze 160 vzorki pred R peakem a 150
vzorkil po ném. Z kazdého segmentu jsou nasledné ziskany 4 parametry. Prvnim je délka
RR intervalu, druhym doba trvani QRS komplexu, posledni dva parametry jsou amplitudy
vin R a T. Po jejich vypoctu je na zakladé téchto parametrii ze vSech tisekll vybrano
5 segmentt normalniho rytmu, které slouzi jako vzory pro detekci KES. Nasledn¢ je mezi
v§emi vzory vypocitana normalizovana vzajemna korelace

Z?:o(xi -X) i —y)

NCC = ,
\[Zﬁo(xi _ %2 \/2§V=o<yi - 5)?

(2.1)

kde x a y jsou segmenty EKG signalu, X je primérnd hodnota segmentu x, y je
prumeérna hodnota segmentuy a N je pocet vzorkili v segmentu. Ze vzajemnych korelaci
vzoru je spocitano primérné maximum a minimum korela¢niho koeficientu. Pro kazdy
dalsi EKG usek je poté spocitana normalizovand vzajemna korelace s kazdym ze
vzorovych segmentil. Pokud je maximalni hodnota korelace vys$si nez 0,8, je uvazovany
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segment klasifikovan jako normalni. V opaéném ptipad€ jsou porovnany diive vypoctené
parametry dané¢ho segmentu a vzoru. Pokud je RR interval uvazovaného segmentu delsi
nez 1,2 s, doba trvani QRS komplexu vyssi nez 0,12 s, amplituda T viny nizs$i nez 0 mV
nebo minimalni hodnota korelace niz§i nez primérné minimum korela¢niho koeficientu,
je segment klasifikovan jako KES.

Dalsi metoda vyuzivajici vyhledavani vzori k detekci KES byla popséana v ¢lanku
[28]. Ke trénovani i testovani byly pouzity zaznamy dlouhé 30 minut, prvnich 5 minut
slouzi k vytvoreni individualizovaného vzoru, detekce KES je pak provedena na
zbyvajicich 25 minutadch zdznamu. V prvnich péti minutach zaznamu jsou spocitany RR
intervaly a pro kazdy z nich je vytvofena RR sekvence tak, Ze se vezme aktudlni a devét
nasledujicich RR intervalt. Vznikne tak N-9 sekvenci o délce 10 hodnot, kde N je
celkovy pocet RR interval v prvnich 5 minutach zaznamu. Ze sekvence s nejmensi
smérodatnou odchylkou je poté vypoéitana primérna délka RR intervaléi RR. Useky EKG
odpovidajici hodnotam RR intervall z této vybrané sekvence jsou pievzorkovany na
délku RR. Z t&chto 10 stejn& dlouhych segmentl pak je vytvofen primérny segment X.
Ze dvou identickych segmentt X spojenych s piekryvem jednoho vzorku je vybran usek
o délce RR se stiedem v piekryvu obou segmenti. Tento usek piedstavuje
individualizovany vzor pro dany zaznam.

Nasledné je spocitana vzajemna korelacni funkce mezi zbyvajicimi 25 minutami
signalu a vytvofenym vzorem, ktera je poté normalizovdna. Pomoci druhé derivace této
funkce jsou nalezeny pozice R peaki, které slouzi k segmentaci zaznamu na jednotlivé
srde¢ni udery. Z EKG signalujsou vybrany useky se sttedem v R peaku o délce M

M=1+2-101-RR], (2.2)

kde |.] reprezentuje operator floor, ktery ¢islo v argumentu zaokrouhli na nejblizsi
celé ¢islo vzdy smérem k nule. Na stejnou délku je ofiznut i vytvoreny vzor. Nakonec je
spocitan normalizovany korelacni koeficient pro kazdy usek a ofiznuty vzor. Pokud je
korelace nizsi nez stanoveny prah, je dany usek oznacen jako KES, v opa¢ném ptipadé
jako normalni.

2.1.5 Metody vyuzivajici hluboké neuronové sité

Zékladem metody publikované v ¢lanku [29] je vypocet nékolika parametrti a klasifikace
pomoci hluboké neuronové sit€ (DNN'). Na EKG signal je nejprve aplikovan Pan-
Tompkins algoritmus, ktery sestava ze Ctyt kroki: filtrace pasmovou propusti pro
potlaceni kolisani nulové izolinie, myopotencialli i sitového brumu, déale pétibodova
derivace a umocnéni ziskaného signalu pro snazsi detekci R vin. Poslednim krokem je
integrace v posuvném okné. K algoritmu je v ¢lanku jako dalsi krok ptidana detekce
QaSpeakti z integrovan¢ho signdlu. Timto postupem je pro kazdy srdecni uder
extrahovéno 6 ptiznakt: délka RR intervalu, délka QRS komplexu, doba aktivace komor

7 z anglického Deep Neural Network
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(VAT?®), amplituda Q peaku, R peaku a S peaku. Viechny pfiznaky jsou vyznaceny na
obrazku 2.2.

RR Interval

R

R-peak

S-peak

délka QRS komplexu
Obrazek 2.2 Piiznaky ziskané z EKG signalu (pfevzato a upraveno z [29])

Tyto ptfiznaky po min-max normalizaci, kterd transformuje rozsah hodnot
proménnych od 0 do 1, vstupuji do DNN, ktera na jejich zaklad¢ provede pro kazdy
srdecni cyklus klasifikaci srde€niho rytmu. DNN se skladd ze vstupni vrstvy, Sesti
skrytych vrstev s postupné 10, 30, 50, 100, 40 a 20 neurony a z vystupni vrstvy, kterd
rytmus klasifikuje jako normalni nebo KES. V DNN byla pouzita L2 regularizace,
softsign aktivaéni funkce, optimaliza¢ni algoritmus Adam®, Xavierova inicializacni
metoda vah a postupné se snizujici krok uceni.

Dalsi metoda popsana v ¢lanku [30] ke klasifikaci srde¢nich arytmii také vyuziva
DNN. Signal je po piedzpracovani nasegmentovan na tiseky zacinajici P vInou a konéici
T vinou, jednotlivé segmenty jsou podvzorkovany na délku 50 vzorkt. Pro kazdy segment
reprezentujici jeden srde¢ni uder jsou dale spocitany 4 parametry: pre-RR interval
definovany jako délka RR intervalu mezi pfedchozim a soucasnym R peakem, post-RR
interval neboli délka RR intervalu mezi soucasnym a nasledujicim R peakem, lokalni
pramérny RR interval, tedy primér délek RR intervali v pfedchéazejicich 10 s, a globalni
primérny RR interval definovany jako primér délek RR intervali v predchazejicich péti
minutach. Tyto parametry spolu s 50 vzorky pro kazdy srde¢ni cyklus jsou vstupem do
DNN. DNN predstavend v tomto ¢lanku je slozena ze vstupni vrstvy, sedmi skrytych
vrstevs ReLU'? aktiva¢ni funkci s postupné 5, 10, 30, 50, 30, 10 a 5 neurony a z vystupni
vrstvy se softmax aktivacni funkei, kterd tseky klasifikuje jako normalni nebo arytmické.
Jako kriterialni funkce byla zvolena kiiZova entropie.

2.1.6 Metody zaloZené na vypoctu korelace

Metoda prezentovana v ¢lanku [31] je zaloZena na analyze cyklostacionarnich signald,

8 z anglického Ventricular Activation Time
9 z anglického Adaptive moment estimation
10 7 anglického Rectified Linear Unit
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ktera ptredpoklada, ze EKG signdl neni stacionarni. Tato analyza je v signalu schopna
odhalit skryté periodicity, navic nani nema vliv Sum, ktery nevykazuje cyklickou povahu.

EKG zdznam neni pfedzpracovan, je pouze rozdélen na segmenty dlouhé 300 vzorkd,
pfesnéji 110 vzorka pfed R peakem a 189 vzorkd po ném. Pro kazdy segment je
vypocitana spektralni korelace, vznikne tak matice spektralnich korela¢nich koeficientt,
ve které fadky reprezentu;ji frekvenci a sloupce cyklickou frekvenci. Nenulové hodnoty
V matici znaci to, ze signal vykazuje periodicitu. Jelikoz je vétSina hodnot v matici
priblizné nulova, je prahovana pomoci Otsu metody tak, Ze je matice ofiznuta a tim jsou
zachovany pouze spektralni koeficienty obsahujici nejvice informaci. Tyto koeficienty
pak tvofi vstupni ptiznakovy vektor. Klasifikace je provedena pomoci nelinearni SVM
S linearni jddrovou funkci.

Nasledujici metoda zalozend na vypoctu vzdjemné korelace byla publikovana
v ¢lanku [32]. Po pfedzpracovani signalu a detekci R peakd jsou vysegmentovany
jednotlivé srdecni tdery. Z téchto useki jsou vybrany pouze ty, ve kterych nejsou prudké
zmény Vv izolinii. Dale je spocitana vzajemna korelace mezi v§emi segmenty, a podle ni
jsou segmenty rozdéleny do shluku s tim, Ze kazdy mizZe nalezet pouze do jednoho
shluku. Klasifikace je provedena aplikaci dvou pravidel. Prvni je zalozeno na ¢asovych
vlastnostech signalu, druhé na rozdilném tvaru pravidelnych a nepravidelnych srde¢nich
uderti. Mezi vyhody této metody patti fakt, ze umoziuje individudlni analyzu kazdého
zdznamu a nepotiebuje trénovaci sadu dat. Pfesnost klasifikace tak neni snizena kvili
rozdilnému tvaru QRS komplext stejného rytmu mezi trénovacimi daty ¢i vybérem
trénovacich dat. Metoda je zaroven velmi jednoduché a nevyzaduje ke klasifikaci velké
mnozstvi ptiznaki €1 slozité algoritmy. Nevyhodou pak je, ze nepokryva ptipad, kdy je
v signalu vice KES nez normalnich udert.

2.2 Metody vyuzivajici hluboké uceni

Metody hlubokého uceni jsou v soucasné dob¢ pouzivany nejcastéji, vyuzivaji neuronové
sité¢ s velkym mnoZstvim skrytych vrstev, diky kterym si jsou schopny v prubéhu
trénovani samy extrahovat relevantni ptiznaky. Vyhodou téchto metod je tedy to, ze pti
jejich pouziti neni tfeba pfedem pocitat z dat ptiznaky. Navic jsou schopny fesit
I komplexni problémy. Mezi nevyhody se pak da fadit velka vypocetni narocnost, nutnost
pouziti velkého mnoZstvi dat k natrénovani, narocné optimalizace hyperparametr(i, navic
u nich pomérné lehce dojde k pfeuceni. U ptiznaki extrahovanych siti taky chybi ptimy
¢i jednoznacny diikaz o jejich medicinském vyznamu. Ke klasifikaci srde¢nich arytmii se
nejcastéji vyuzivaji konvoluéni nebo rekurentni neuronové sité.

2.2.1 Metody vyuzivajici autoenkodéru
Jedna z metod [33] vyuziva k detekci KES konvoluéni autoenkodér (CAE!) a ndhodny

11 7 anglického Convolutional AutoEncoder
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les. EKG signdly jsou nejprve rozdéleny na segmenty o délce 250 vzork, kde 89 vzorkt
je pted R peakem a 160 vzorkli za nim. CAE je pouzit k extrakci ptiznaki, na jejichz
zékladé je nasledné segment klasifikovan pomoci metody nahodného lesa jako normalni
nebo KES.

Po natrénovani CAE byly ve vysledném algoritmu pouzity pouze prvni dvé
konvolu¢ni vrstvy s linearnimi aktivacemi. Prvni vrstva obsahuje 25 konvoluénich jader
0 délce 20 vzorki s délkou kroku 10, druha jedno konvoluéni jadro o délce 25 vzorkt.
Vystupem z CAE je tedy vektor o délce 25 vzorkd, které reprezentuji jednotlivé ptiznaky
a kazdy je linedrni kombinaci vystupl z prvni vrstvy. Segment je klasifikovan pomoci
metody ndhodného lesa, ktery se skladal z 10 rozhodovacich stromt s chybovou funkci
Gini impurity, zaroven byl pro redukci pfeuceni pouzit bagging'?.

Tato dalsi metoda [34] vyuziva ke klasifikaci péti typt srde¢niho rytmu konvolu¢ni
autoenkodér, ktery zéroven slouzi k odstranéni Sumu (CDAE). EKG ziznamy jsou
nejprve rozdéleny na jednotlivé segmenty se stfedem v R peaku a poctem vzorki
odpovidajicim délce pfedchoziho RR intervalu. Jelikoz jsou takto vybrané useky rtizné
dlouhé, jsou ptevzorkovany na jednotnou délku 160 vzorkl a rozsah hodnot je nasledné
normalizovan od 0 do 1. Pro néslednou klasifikaci jsou pouzity signaly ze dvou svodii.
CDAE slozeny ze sedmi vrstev ze vstupnich dat extrahuje pouze dilezité a robustni
ptiznaky. Prvni vrstva CDAE signal poskodi Sumem s normalnim rozlozenim hodnot.
Dalsi tfi dvojice vrstev jsou vzdy konvoluéni s ReLU aktivaéni funkci a max-pooling
vrstva. Za treti max-pooling vrstvu jsou ptidany dvé pln€ propojené vrstvy se softmax
aktivacni funkci, které slouzi ke klasifikaci srde¢niho rytmu.

Nasledujici metoda popsana v ¢lanku [35] provadi klasifikaci Sesti typi rytmu
(normalni, BPRT, BLRT, KES, SVES a rytmus udavany kardiostimulatorem) za pomoci
Sty Girovni autoenkodérti poskladanych za sebe (SSAEs#). Kazda urove se sklada ze tid
vrstev. Prvni je tzv. viditelnd vrstva slouzici jako enkodér. Vystupem druhé (tzv. skryté)
vrstvy jsou extrahované ptiznaky dané arovné. Treti vrstva (dekodér) je pouzita pouze pii
trénovani sité, slouzi k rekonstrukci ptivodniho signalu vstupujiciho do autoenkodéru na
dané urovni z priznaki ze skryté vrstvy. Architektura sité je takova, Ze skryta vrstva
prvniho autoenkodéru je zaroven viditelna vrstva autoenkodéru v druhé urovni, a skryta
vrstva druhého autoenkodéru je stejné tak viditelna vrstva tieti airovné. Trénovani SSAEs
probiha postupné. Nejprve je natrénovan autoenkodér na nejnizsi Grovni. Pfiznaky ze
skryté vrstvy prvni trovné jsou pouzity jako viditelnd vrstva druhé trovné, a na jejich
zékladé€ je natrénovan druhy autoenkodér. Stejnym postupem jsou natrénovany vSechny
Ctyfi1 autoenkodéry. Vystupem z nich jsou ptiznaky ze skryté vrstvy na ¢tvrté urovni, na
které je nakonec ke klasifikaci srde¢niho rytmu aplikovana softmax regresni funkce.

12 7 anglického bootstrap aggregating
13 7 anglického Convolutional Denoising AutoEncoder
14 7 anglického Stacked Sparse AutoEncoders
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Nevyhodou metody je velky pocet vah sité, ktery ma za nasledek vyssi vypocetni
naroc¢nost a mnozstvi dat nutnych k trénovani, navic je zvyseno riziko pteuceni sité.

2.2.2 Metody vyuZivajici konvolu¢ni neuronové sité

Nasledujici metody ke klasifikaci srde¢niho rytmu pouzivaji konvoluéni neuronové sité
(CNN?®), 1i3i se pouze v architektuie navrzenych siti a nastavenych parametrech.

Metoda [36] vyuziva ke klasifikaci péti typa srdeéniho rytmu hluboké konvolu¢ni
neuronové sité. Po odstranéni Sumu jsou signaly segmentovany na tuseky o délce 260
vzorkl se sttedem v R peaku a normalizovany za pouziti Z-skére. Kazdy segment je
pouzit jako vstup do CNN, kterd sestava z 9 vrstev: 1., 3. a 5. vrstva jsou konvolu¢ni, 2.,
4. a 6. max-poolingové a posledni tfi jsou plné propojené. Jako aktivacni funkce pro
konvoluéni a prvni dvé pln€ propojené vrstvy byla pouzita leaky ReLU, pro vystupni
vrstvu sité pak softmax aktivace. CNN model byl natrénovan algoritmem zpétného Sifeni
chyby. Mezi vyhody metody patii robustnost vii¢i Sumu a Spatné kvalité signalu, navic je
metoda pln¢ automaticka, jelikoZ neni nutné ze signalu pfedem extrahovat ptiznaky.
Nevyhodou pak je velkd vypocetni narocnost a znacné mnozstvi vzorkd nutné
k natrénovani sité tak, aby byla schopna v signalu spolehlivé rozpoznavat rtizné vzory.

CNN byla pouzita i pro klasifikaci KES, BPRT a normalniho srde¢niho rytmu
v ¢lanku [37]. Po nalezeni R peakt jsou signaly segmentovany na useky dlouhé 300
vzorkd tak, ze R vina je 100. vzorkem tseku. Takto segmentovany signal je nasledné
pouzit jako vstup do devitivrstvé CNN, kde 1., 3., 5. a 7. vrstvy jsou konvolu¢ni s ReLU
aktivacni funkci, vrstvy po nich nasledujici jsou mean-poolingové a posledni vrstva, jejiz
vystupem je klasifikace segmenti do jednotlivych tfid, je plné propojend se softmax
aktivacni funkci.

V ¢lanku [38] bylo CNN vyuzito ke klasifikaci signalii na normalni, BPRT, BLRT,
KES a SVES. EKG zaznam je nejdiive pfedzpracovan a jsou v ném detekovany kmity R.
Nasledné je signal segmentovan na useky dlouhé 201 vzorkt s R peakem uprostied, tyto
segmenty jsou poté prevzorkovany na délku 130 vzorkd. Takto upravené useky vstupuji
do CNN s péti vrstvami. Prvni a tfeti vrstva jsou konvoluc¢ni, druhé a ¢tvrta poolingové,
posledni vrstva je pln€ propojena.

15 7 anglického Convolutional Neural Network
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3. HLUBOKE UCENI

V této kapitole jsou stru¢né piedstaveny konvoluéni neuronové sité a sité typu long-short
term memory (LSTM?®). Cilem je tak dodat teoreticky zéklad k nasledujici kapitole
vénujici se praktické ¢asti prace, kde je vyuzita kombinace obou téchto siti.

Sit’ typu CNN byla zvolena na zékladé predchozi reSerSe pro svou schopnost fesit
komplexni problémy a s vysokou uspésnosti klasifikovat nova data. U této sit¢ také
odpada potfeba z dat predem pocitat relevantni ptiznaky, protoze si je schopné v prubéhu
trénovani extrahovat sama. Dalsi velkou vyhodou je rychlejsi trénovani ve srovnéani
s klasickymi DNN 0 stejném poctu vrstev z diivodu niz§iho mnozstvi trénovatelnych
parametrl. Ke klasifikaci byla vyuzita sit’ LSTM, kterd je jednim z typi rekurentnich
neuronovych siti. Tato sit’ ma zpétnovazebné konekce, je vhodna ke zpracovani sekvenci
a signalt. Mezi nevyhody obou siti se da oproti klasickym metodam tadit velka vypocetni
narocnost, nutnost pouziti znacného mnozstvi dat k natrénovani a obecné velka zavislost
na spravném piedzpracovani a rozlozeni dat. U neuronovych siti je také pomérné naro¢na
optimalizace hyperparametrti, navic jsou sit¢ nachylné k preuceni. VSechny zminéné
nedostatky vyzaduji pfi tvorbé sité velkou pozornost.

3.1 Konvoluénineuronovésité

Konvoluéni neuronové sité jsou typem hlubokych dopfednych neuronovych siti.
Zakladem CNN, které jsou v posledni dobé vyuzivany velmi ¢asto k feSeni mnoha typi
tloh, jsou konvolu¢ni vrstvy, podle kterych neuronova sit’ (NN*7) také dostala své jméno.
CNN oproti klasickym pln€ propojenym neuronovym sitim pouzivaji méné vah a jsou
mén¢ vypocetné narocné. Umi fesit komplexni tilohy, diky své schopnosti hledat v datech
vzory a Uspésné zachytit prostorové a casové zavislosti jSOU nejcastéji vyuzivany pro
zpracovani, klasifikaci, rozpoznavani a segmentaci obrazt, pocitatové vidéni nebo
rozpoznavani oblicejli, své vyuziti ale nachazi i pii zpracovani 1D sekvenci, napiiklad pti
zpracovani prirozeného jazyka nebo biomedicinskych ¢i audio signala.

3.1.1 Typy vrstev pouzivanych v CNN

CNN je v zakladu tvofena tfemi typy vrstev, a to jmenovité konvolu¢nimi, poolingovymi
a pln¢ propojenymi vrstvami. Tyto typy vrstev mohou byt doplnéné o dalsi specificke
vrstvy. Architektury CNN jsou tvofeny libovolnym po¢tem vrstev, obvykle se skladaji ze
sady konvolu¢nich a poolingovych vrstev naskladanych za sebe s tim, ze poslednich
n¢kolik vrstev je plné propojenych, v nekterych piipadech mohou obsahovat desitky az
stovky vrstev. Srostoucim poctem vrstev se zvySuje slozitost modelu, tim roste
I vypocetni naro¢nost.

16 doslovné miiZze byt pielozeno jako dlouhodobd krdtkodobd pamét
17 7 anglického Neural Network
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Konvolucni vrstva

Prvnim typem je konvolucni vrstva, kterd ze vstupnich dat extrahuje relevantni ptiznaky.
Kazdé konvolu¢ni vrstva je slozena ze sady malych filtra, které jsou taky nazyvané jako
konvoluéni jadra (kernely) nebo neurony. Filtr je ve své podstaté matice hodnot vah (v 1D
ptipadé vektor hodnot), ktera je postupné posunovana po vstupnich datech (ve 2D ptipadé
obraz, v 1D signal), a je po¢itana konvoluce mezi hodnotami filtru a ¢asti dat, kterou filtr
zrovna prekryva. Princip konvolu¢ni vrstvy je znazornén na obrazku 3.1. Vystup
konvoluce mezi celym vstupnim vzorkem a filtrem se nazyva aktivacni (ptiznakové)
mapa.
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Obrazek 3.1 Princip konvoluéni vrstvy (pfevzato a upraveno z [39])

Parametry, které se daji v kazdé konvolu¢ni vrstvé nastavit, jsou pocet a velikost
konvoluénich jader, délka kroku (anglicky stride) a aktiva¢ni funkce (o té je fe¢ v kapitole
3.1.2). Pocet konvolu¢nich jader urcuje pocet ptiznakovych map, které budou vystupem
konvoluéni vrstvy, a tim tedy i hloubku vystupu. Casto se vyuziva vétiiho poétu kernel,
bézné od 16 do 512 [40]. V procesu trénovani sité se hleda vhodna hodnota jejich vah
tak, aby byly filtry schopny ze vstupnich dat ,,vytdhnout* relevantni ptiznaky (naptiklad
lokalni vzory). Rozméry konvolucnich jader jsou (vétSinou mnohem) mensi nez rozmeéry
vstupnich dat, u obrazli jsourozmeéry jadra typicky 3x3, 5x5 nebo 7x7, v 1D konvoluc¢nich
sitich mize byt délka filtru i vétsi [41]. Délka kroku stanovuje, o kolik vzorkl se
konvoluéni jadro posune pii vypoctu konvoluce. Tim jsou ovlivnény rozméry ptiznakové
mapy, kdy plati, ze ¢im vétsi je délka kroku, tim mensi bude velikost vystupni ptiznakové
mapy.

Dilezitou otazkou pti vyuziti konvoluce je, jak bude nalozeno s krajnimi vzorky. Pti
normalnim pouziti konvoluce budou rozméry vystupu mensi nez vstup v zavislosti na
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velikosti filtru. Tento problém fesi tzv. padding!® neboli pfidani nul na kraje matice
(vektoru). Pfi pouziti validniho paddingu (anglicky valid padding) jsou rozméry
ptiznakové mapy niz§i nez rozméry vstupnich dat, pti pouziti stejného paddingu (anglicky
same padding) jsourozméry vstupu i aktivaénich map stejné, pti pouziti plného paddingu
(anglicky full padding) bude pfiznakova mapa vétsi nez vstup.

Poolingova vrstva

Poolingova vrstva byva Casto pouzita hned za konvolu¢ni, provadi podvzorkovani,
snizuje tedy rozméry aktivacnich map a tim i vypocetni naro¢nost, redukuje pteuceni site.
Poolingové vrstvy zaroven zachovavaji dalezité informace, které jsou pozi¢né invariantni
vici malym posuniim, tim se zvySuje robustnost sit¢. Parametry, ktery se u téchto vrstev
nastavuji, jsou velikost filtrua délka kroku. Ovliviiuji, o kolik bude zmensena velikost
aktivaéni mapy. Dvéma hlavnimi typy poolingu je max pooling a average pooling (viz
obrazek 3.2). Vystupem z average pooling vrstvy je primér vSech hodnot z dané oblasti.
Pfi max poolingu je z oblasti dat, kterou pokryva filtr, vybrana maximalni hodnota.
Nékdy se také pouziva sum pooling, jehoz vystupem je soucet hodnot z dané oblasti

ptiznakové mapy.
max pooling
20|30
112 37
12/20| 30| O
8 (121 2|0
34 70| 37| 4 average pooling
112/100] 25| 12 13] 8
79|20

Obrazek 3.2 Priklad poolingu s filtrem velikosti 2x2 a délkou kroku 2 (ptfevzato z
[42])

Plné propojena vrstva

PIn¢ propojené vrstvy (viz obrazek 3.3) tvoii nékolik poslednich vrstev sité. Termin ,,plné
propojené* znaci, Ze kazdy neuron pfedchozi vrstvy je propojeny s kazdym neuronem
nasledujici vrstvy. Slouzi k nauceni nelinearnich kombinaci vSech ptiznaka, které jsou
vystupem posledni konvoluéni nebo poolingové vrstvy. Piiznaky jsou pied vstupem do
plné propojené vrstvy obvykle zplostény (anglicky flattened) neboli transformovany do
1D vektoru. PIné propojené vrstvy se typicky pouzivaji ke klasifikaci nebo predikci
[39],[42],[43].[44].

18 doslovné miiZe byt pielozeno jako vycpdni
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Obrazek 3.3 Plné propojené vrstvy (ptevzato z [44])

3.1.2 Aktivaéni funkce

Aktivacni funkce je matematicka rovnice, kterd rozhoduje o vystupu jednotlivych vrstev,
a tim 1 o vystupu celé neuronové sité. Aktivacni funkce kazdého neuronu rozhoduje na
zékladé relevance vahované sumy jeho vstupnich hodnot k celkové predikci modelu
0 tom, zda bude neuron byt aktivovany nebo ne. Poméha tak siti vybrat pouze dulezité
informace a potlacitirelevantni data. NN bez aktivaéni funkce je v podstaté pouze model
linearni regrese.

Aktivaéni funkce se daji rozde€lit na linedrni a nelinearni. Moderni modely
neuronovych siti pouzivaji nelineérni aktivacni funkce, které do sité zavadi nelinearitu.
Tyto aktivacni funkce umoziuji modelu vytvaret mapovani mezi vstupy a vystupy, které
je nezbytné pro u€eni a modelovani komplexnich dat jako jsou obrazky, video ¢i
nelinearni vicedimenziondlni sady dat. Nelinedrni aktivacni funkce umoziuji tvorbu
hlubokych neuronovych siti, zvySuji schopnost modelu naucit se feSit komplexni
problémy a délat presné&jsi predikce.

Zakladni aktivacni funkce
Mezi nejjednodussi aktivacni funkce patii skokova funkce (viz obr. 3.4 vlevo). Neuron je
aktivovany v pripadé, kdy je hodnota vstupu x vyssi nez prah p (nejéastéji 0), v opaéném

ptipadé aktivovan neni

fo) = {é x=P (3.1)

, x<p

kde f(x) je vystup aktivaéni funkce. Skokova funkce muiize byt pouzita jako aktivaéni
funkce u jednoduchého bindrniho klasifikatoru. Gradient skokové funkce je nulovy, pfi
vyuziti algoritmu zpétného Sifeni chyby u trénovani sité se tak vahy vrstvy neméni.
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Obrazek 3.4 Vlevo piiklad skokové funkce (ptevzato z [45]), vpravo linedrni
funkce (ptevzato z [46])

Dalsi jednoduchou aktivaéni funkci je linearni funkce (viz obr. 3.4 vpravo). Jeji
vystup f (x) je proporéni vstupu x

fx)=a-x, (3.2)

kde a muze byt jakakoli konstanta. Rozsah vystupnich hodnot je (—oo, o). Pokud
jsou vSechny vrstvy neuronové sité aktivovany linedrni funkci, je cela sit’ ekvivalentni
jedné vrstvé s linearni aktivaci, protoze linearni kombinace linearnich funkci je porad
linearni funkce. NN s linedrni aktiva¢ni funkci je jednoduchy linedrni regresni model, jeji
schopnost fesit komplexni problémy je omezena. Gradient linearni funkce je konstantni
(je roven hodnoté a). Zména hodnot vah pfi u€eni tak bude potad stejna a nezavisla na
hodnoté vstupu x. Pro komplexnéjsi problémy jsou vhodnéjsi funkce, které do sité zavadi
nelinearitu.

Sigmoidalni (logisticka) funkce
Sigmoidalni funkce je jednou z nejpouzivangjsSich nelinearnich funkei, kterd normalizuje
vystup kazdého neuronu, jelikoz hodnoty transformuje do rozsahu 0 az 1

1
fx) = 1te ™ (3.3)

kde e je Eulerovo ¢islo. Pro velké negativni hodnoty x se vystup blizi 0, pro velké
pozitivni hodnoty se naopak ptiblizuje k 1. Sigmoidélni funkce se vyuziva nejcastéji pii
binarni klasifikaci, kdy je vystupem modelu predikce pravdépodobnosti.

Funkce je spojita a diferencovatelnd na celém rozsahu. Gradient je v§ak pro hodnoty
x mimo rozsah od -3 do 3 velmi maly, pti zvySujici se absolutni hodnoté x je prakticky
nulovy. Tim je do sité zaveden problém mizejiciho gradientu, kdy se kvili extrémné malé
hodnot¢ pfi trénovani sité prakticky nemeéni vahy, sit’ se tedy neuci nebo je pribeh uceni
prilis pomaly. Sigmoidalni funkce navic neni symetricka kolem pocatku (viz obrazek
3.5), takze bude mit vystup vSech neuront stejné znaménko. Tento problém fesi
hyperbolicky tangens.
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Hyperbolicky tangens (tanh)

Funkce tanh je velmi podobna sigmoidalni funkci, ve skutecnosti je to jeji Skalovana
verze

2 eX —e™*

fO) =771

= 34
1+ e 2x eX +e X (34)

Hyperbolicky tangens je na rozdil od sigmoidalni funkce symetricky kolem pocatku,
rozsah hodnot je od -1 do 1 (porovnani viz obr. 3.5). VSechny ostatni vlastnosti jsou
prakticky stejné jako u sigmoidalni funkce, tanh také mize zavadét problém mizejiciho
gradientu. Dalsi nevyhodou obou funkci je velka vypocetni naro¢nost kviili exponencialni
funkci, tento problém fesi aktivaéni funkce ReLU.

— Sigmoid |

1

Z 0
COUF i o

Obrazek 3.5 Sigmoidalnia tanh funkce (pfevzato z [46])

ReLU

Funkce ReLU je jednou z nejvyuzivangjsich nelinearnich aktiva¢nich funkei. Funkce je
po Castech linearni, pro pozitivni hodnoty x se vstupni hodnota rovna vystupni a vystup
vsech zapornych hodnot je 0, funkce tak transformuje hodnoty do rozsahu {0, )

f(x) = max{0,x}. (3.5

Jeji vyhodou oproti sigmoidalni a tanh funkci je mensi vypocetni naro¢nost, protoze
pro vypocet neni nutnd exponencialni funkce, navic se pro negativni vstupni hodnoty
vystup rovna 0 a nékteré neurony tak nebudou aktivovany, coZ umoziuje siti rychleji
konvergovat.

Gradient je pro zaporné hodnoty x nulovy, coz mize vést k pfi trénovani sité k tzv.
problému umirajiciho ReLU (anglicky dying ReLU problem). Neurony se mohou dostat
kvili nulovému gradientu do stavu, kdy se prestanou aktualizovat jejich véhy, a urcita
Cast sit¢ se pak stane pasivni. Tento problém fesi rizné modifikace ReLU.

Leaky ReLU

Leaky ReLU je jednou z variant, ktera fesi problém ,,mrtvych* neuront. Misto toho, aby
byla aktivace pro zaporné hodnoty nulova, je definovéana jako malé linearni slozka x
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X, x =0

a-x, x<(0 (3.6)

fe0={

kde a je mala nenulova hodnota, ¢asto je rovna 0,01. Gradient zapornych hodnot je
tak velmi mala nenulova hodnota. Rozsah hodnot Leaky ReLU je (—oo, o). Vysledky pii
jejim pouziti vSak nejsou konzistentni. Existuji i dal$i varianty jako parametrizované
ReLU ¢&i ELU, u které je zaporna ¢ast exponencialni. Rozdil mezi funkci ReLU a Leaky
ReLU je vidét na obrazku 3.6.

VAR J1
To)=z

v

f»=0 y ; y
fO)=ay

Obrazek 3.6 Vlevo ukazka ReLU, vpravo Leaky ReLU (pievzato z [46])

Softmax

Funkce softmax je zobecnénou verzi logistické aktivacni funkce, ¢asto je popisovana jako
kombinace vice sigmoidalnich funkci. Tato matematicka funkce je vyuzivana v posledni
vrstvé sité. Slouzi ke klasifikaci do vice tfid, jejim vystupem jsou normalizované
pravdépodobnosti ptisluSnosti vzorku do kazdé ze ttid. U sité, kterd tesi klasifikaci do

vice tfid, by méla posledni vrstva mit tolik neuront, kolik je klasifika¢nich tfid. Soucet
vSech pravdépodobnosti je roven 1 [45],[46],[47],[48].

3.1.3 Kiriterialni funkce

Kriterialni (chybova) funkce méti predikéni a generalizacni schopnost modelu tak, ze
porovna hodnotu skutecného vysledku a vysledku predikovaného modelem. Vysoka
hodnota chybové funkce znaci, ze se od sebe predikovany a skute¢ny vysledek vyrazné
li§i, cilem uceni modelu je proto minimalizace vystupu kriterialni funkce. Kriterialni
funkce se daji rozdé€lit na 2 typy podle toho, jestli se vyuzZivaji k feSeni regresnich nebo
klasifika¢nich uloh.

Zakladni kriterialni funkce pro regresni ulohy jsou MSE? neboli stiedni kvadraticka
chyba a MAE?! neboli priimérna absolutni chyba. MSE je vypocet priméru kvadratu
rozdili mezi skutec¢nou a predikovanou hodnotou, MAE vypocet primérné absolutni
hodnoty téchto rozdili

19 7 anglického Exponential Linear Unit
20 7 anglického Mean Squared Error
21 z anglického Mean Absolute Error
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kde Lysg @ Ly4e je velikost chyby, n pocet vzorki, y; je skuteéna hodnota itého
vzorku a p; vysledek predikovany modelem. Vzhledem k umocnéni rozdilu patfi mezi
nevyhody MSE vysoka citlivost k odlehlym hodnotam. MAE je k Sumu vice robustni, jeji
nevyhodou je vSak problematicky vypocet derivace a vice moznych feseni.

Casto vyuzivanou kriterialni funkci u klasifikanich problémii je k¥izova entropie
(CE??), ktera kvantifikuje rozdil mezi dvéma rozdé&lenimi pravdépodobnosti. V pifipadé
binarni klasifikace, tedy rozdéleni do dvou tfid, se pouziva binarni kiiZzova entropie
(BCE®)

Lgcg =

D i tn) + (1= y) - In (1= p)), (39)

i=1

S|e

kde Lgcg je velikost chyby a ostatni symboly maji stejny vyznam jako v rovnicich
(3.7) a (3.8). U klasifikace do vice t¥id 1ze vyuzit kategorickd kiiZzova entropie (CCE?*)
nebo SCCE?®, které se 1isi pouze v definici skute¢nych hodnot y. Mezi dalsi kriterialni
funkce vyuzivané pro klasifikaci patii naptiklad Kullbackova-Leiblerova divergence
[49],[50],[51].[52].

3.1.4 Optimaliza¢ni metody

Optimalizace je ve strojovém uceni proces hledani parametrti sit¢ (vah a prahi), které
minimalizuji kriteridlni funkci. Optimaliza¢ni algoritmy (metody) se proto vyuzivaji ke
snizeni kriteridlni funkce tim, Ze upravuji parametry sité v zavislosti na vystupu této
funkce. Zakladnim algoritmem je metoda gradientniho sestupu (anglicky gradient
descent), od které jsou odvozeny dalsi varianty a optimaliza¢ni algoritmy.

Zakladni metoda gradientniho sestupu

Gradient je smér riistu funkce, zavisina prvni derivaci chybové funkce. Parametry sité se
meéni proti sméru gradientu, velikost zmény zavisina kroku uc¢eni. Vyhodou této metody
je lehky vypocet i implementace, u konvexnich funkei vzdy konverguje do globalniho
optima, u nekonvexnich funkci do lokalniho optima. Parametry se ale aktualizujipo kazdé
epose, tzn. po vypoctu gradientu pro vSechny vzorky. Metoda je tedy velmi pomala, pti

22 7 anglického Cross Entropy

23 7 anglického Binary Cross Entropy

24 7 anglického Categorical Cross Entropy

25 z anglického Sparse Categorical Cross Entropy
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Spatné zvoleném kroku uceni je ke konvergenci nutny velky pocet epoch. Je nepouzitelna
pro piili$ velky trénovaci dataset, ma velké naroky na pamét’, miize uvaznout v lokalnim
minimu nebo sedlovém bodé¢.

Mezi varianty gradientniho sestupu patii stochasticky gradientni sestup (SGD?%)
a mini-batch gradientni sestup. U SGD jsou parametry modelu upraveny po kazdé¢ iteraci,
rychleji nez gradientni sestup a nema tak velké naroky na pamét. Kvuli ¢astym
aktualizacim parametrt dochazi k oscilacim hodnot, parametry maji velky rozptyl. Pfitom
neni vyuzito pfimo gradientu, pouze jeho odhadu. Mini-batch varianta je z téchto tii
metod nejpouzivangjsi, parametry modelu upravuje kazdych n iteraci, kde n je konecny
pocet vzorki (velikost davky dat). Metoda rychleji konverguje, snizuje oscilaci a rozptyl
hodnot parametrt.

U téchto zakladnich variant velmi z4lezi na nastaveni hodnoty kroku uceni, ktery je
navic konstantni pro v§echny parametry. Velkym problémem je také uviznuti v lokalnim
extrému nebo sedlovém bodé¢, kdy je kviili stejné hodnoté chyby ve v§ech smérech nulovy
gradient.

Metody zalozZené na gradientnim sestupu

o 24

metod pfiddni hybnosti (anglicky momentum), ktera pfindsi informaci o piedchozich
gradientech. Parametr hybnost je exponencidlné vahovany pramér gradientd
z piedchozich krokdi. Uprava parametrti modelu tak zavisi nejen na sou¢asném gradientu,
ale i na gradientech ptedchozich. Vyhodou SGD s hybnosti je tak rychlejsi konvergence,
mozné feSeni problému uviznuti v lokdlnim extrému, sniZzeni oscilaci a rozptylu
parametri. Nevyhodou je zavedeni dalSiho hyperparametru, ktery musi byt spravné
nastaven.

Podobnou metodou je Nestrov Accelerated Gradient (NAG), ktera ¢asto konverguje
rychleji nez SGD s hybnosti. Gradient je totiz pocitan s ohledem na smér hybnosti
v aktudlni iteraci, je tak zabranéno rychlému pohybu ve Spatném sméru a zaroven se
zvySuje Sance na nalezeni lokalniho ¢i globalniho minima.

Metody s adaptivnim krokem uceni

Adagrad (z anglického Adaptive gradient) pouziva jiny krok uceni pro kazdy parametr.
Zména kroku uceni kazdého parametru zavisi na souctu druhych mocnin vSech
ptedchozich gradientl. Vyhodou je, Ze neni nutnd zZadna rucni uprava kroku uceni. Mezi
nevyhody patii velka vypocetni narocnost, kvtli akumulaci pfedchozich gradientl je
navic krok uc¢eni béhem trénovani postupné zmensovan. Pti ptilis§ malém kroku uceni se
pak vahy témét neméni, a proces uceni se tak mize zastavit pied dosazenim globalniho
optima. Tento problém fesi metody Adadelta ¢i RMSProp, misto akumulace kvadrati

26 7 anglického Stochastic Gradient Descent
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vSech predchozich gradientt se jich bere v potaz pouze urcity pocet.

Adam (z anglického Adaptive Moment Estimation), v dneS$ni dobé jeden
Z nejpouzivanéjSich algoritma, se da popsat jako kombinace RMSProp a SGD s hybnosti,
zavadi adaptivni krok uceni 1 hybnost. Kombinuje exponencidlné se snizujici soucet
prvnich i druhych mocnin pfedchozich gradientl, ke zméné kroku uceni pro kazdy
parametr modelu vyuzivd odhad momentt prvniho a druhého fadu (pramér a rozptyl).
Mezi vyhody patiirychla konvergence a malé naroky na pamét’, nevyhodou je vypocetni
narocnost a zavedeni dalSich parametri. Mezi dal$i pokrocilej§i metody patii napf.
Nadam, AdaMax nebo AMSGrad [53],[54],[55].

3.2 LSTM

Problémem klasickych rekurentnich neuronovych siti ptfi modelovani dlouhodobych
zéavislosti je tzv. mizejici gradient, kdy se v zacate¢nich vrstvach sité pii trénovani kvili
ptili§ malému gradientu prakticky nemeéni vahy, vrstvy se tak neuci. RNN si proto
nedokazou zapamatovat dulezit¢ informace v delSich sekvencich (nemaji tzv.
dlouhodobou pamét)).

Tento problém ftesi sité¢ typu LSTM, které jsou schopné naucit se dlouhodobé
zavislosti. Sit€ LSTM jsou specialnim typem RNN siti, byly navrzeny roku 1997 Seppem
Hochreiterem a Jirgenem Schmidhuberem [56], v souc¢asné dobé jsou uzivané velmi
¢asto k riznym typiim tikoll jako je rozpoznavani feci a rukopisu, generovani textu nebo
hudby, zpracovani a predikce Casovych sekvenci ¢i preklad ciziho jazyka.

Struktura LSTM se da popsat jako fetézec opakujicich se modulii neuronové sité, ve
kterém modul obsahuje 4 vzajemné interagujici vrstvy neuronovych siti (viz obrazek 3.7
nahote, kde zluty obdélnik znaci vrstvu neuronové sité, rizovy kruh operaci prvek po
prvku, spojeni dvou Sipek je zietézeni neboli konkatenace dvou vektort a rozdéleni dvou
Sipek znaci vytvoreni kopie toho stejného vektoru).

Zakladni souc¢asti LSTM je stav bunky (anglicky cell state) C;_;, viz obrazek 3.7 dole.
D4 se popsat jako dlouhodobd pamét’ LSTM buiky. Vnitini mechanismy, tzv. brany
(anglicky gates), reguluji tok informaci LSTM buiikou, maji schopnost do stavu bunky
informace ptidat i je z n¢j odebrat. Brany se béhem trénovani sité uci, které informace
v sekvenci jsou duleZité a je nutné si je zapamatovat a pfenést do dalSich casovych kroki,
a naopak které informace nejsou relevantni a mohou byt zapomenuty. Brany maji
moznost propustit pouze nékteré informace. Jsou to jednoduché plné€ propojené vrstvy se
sigmoidalni aktivacni funkci, ktera hodnoty transformuje do rozsahu 0 az 1. Vystup
sigmoidalni funkce popisuje, které ¢asti sekvence by mély byt zapamatovany (propustény
dal). Nula znaci stav, kdy se nema dal propustit viibec nic, naopak 1 znamena, zZe se méa
dal pustit aplné vSechno. LSTM obsahuje 3 rtizné brany, jedna se o vstupni (anglicky
input gate), zapominaci (anglicky forget gate) a vystupni branu (anglicky output gate).
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Obrazek 3.7 Nahote strukturaLSTM, dole stav bunky (pfevzatoz [57])

3.2.1 Zapominaci brana

Zapominaci brana rozhoduje 0 tom, které predchozi informace ze stavu buniky by mély
byt zachovany a které mohou byt zapomenuty. Jak je vidét na obrazku 3.8, do zapominaci
brany vstupuje skryty stav z predchoziho ¢asového kroku h,_; (skryty stav slouZzi jako
kratkodoba pamét sité, pamatuje si informace ze sekvenci, které do buiiky vstupovaly
v piedchozich ¢asovych krocich) a soucasny vstupni vektor (sekvence) x;. Vystupem je
vektor hodnot f; od 0 do 1 o stejné délce jako ma stav bunky C,_;.

Obrazek 3.8 Zapominacibrana (pifevzatoz [57])

3.2.2 Vstupni brana

Vstupni brana (viz obrazek 3.9) slouzi k aktualizaci dlouhodobé paméti. Nejprve je na
predchozi skryty stav a soucasny vstupni vektor aplikovana sigmoidalni funkce. Jeji
vystup rozhodne o tom, jaké hodnoty maji byt aktualizovany. Na spojeny pifedchozi
skryty stav a soucasny vstup je aplikovan I hyperbolicky tangens, ktery hodnoty
transformuje do rozsahu -1 a 1, coz napomaha regulaci sité. Nakonec jsou vynasobeny
vystupy z obou funkei, kdy vystup i; ze sigmoidy rozhoduje, které informace z vystupu
C, z tanh funkce jsou dlilezité a mély by tak byt zachovany.
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Obrazek 3.9 Vstupnibrana (pievzatoz [57])

Dale je vypocitan novy stav buiiky C;. Jak je zobrazeno na obrazku 3.10, piredchozi
stav buiikky C;_; je prvek po prvku vynésoben s vystupem ze zapominaci brany f;,
a pokud jsou nékteré hodnoty stavu bunky nasobené c¢islem blizkym 0, budou
zapomenuty. Vystup z tohoto soucinu je poté prvek po prvku secten s vystupem vstupni
brany. Stav buniky je tak aktualizovan hodnotami, které LSTM buiice ptipadaji dilezité.
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Obrazek 3.10 Vypocet nového stavu buniky (ptevzatoz [57])

3.2.3 Vystupni brana

Vystupni brana rozhoduje 0 hodnoté nového skrytého stavu h,, ktery obsahuje informace
o ptedchozich vstupech a zaroven slouzi Kk predikci. Nejprve je, stejné jako v obou
predchozich branach, na ptedchozi skryty stav a soucasny vstup aplikovana sigmoidalni
funkce. Poté je na novy stav buiiky vypocitany v predchozim kroku aplikovana tanh
funkce, jejiz vystup je nakonec vynasoben prvek po prvku s vystupem ze sigmoidalni
funkce o;. Vysledek soucinu je novy skryty stav. Novy stav bunky C; a novy skryty stav
h; jsou pak pieneseny do dalsiho ¢asového kroku, kde slouzi jako aktualni stav buniky

a aktualni skryty stav. Princip vystupni brany lze vidét na obrazku 3.11 [57],[58],[59].
he A\

hi1 hy

b

Obrazek 3.11 Vystupni brana (pievzatoz [57])
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4, REALIZACE AUTOMATICKE DETEKCE
KOMOROVYCH EXTRASYSTOL

V programovém prostiedi Matlab R2020a byly EKG zdznamy nejprve nacteny
a rozdéleny do trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoziny. Nasledné byla v programovacim
jazyce Python s vyuzitim programu Spyder 4.2.0 a knihoven Keras a TensorFlow
vytvorena a natrénovana neuronova sit’ vyuzivajici konvoluc¢nich vrstev, LSTM jednotky
a pln¢€ propojenych vrstev, s jejiz pomoci byly signaly klasifikovany do dvou ttid jako
KES nebo normalni rytmus a poté i do tii tfid, jmenovité jako normalni rytmus, KES
nebo ostatni arytmie (SVES, BLRT a BPRT).

4.1 Pouzita testovaci databaze

MIT-BIH Arrhythmia Database (AD), pochazejici ze serveru PhysioNet, zahrnuje 48
EKG zaznami?’, které byly pofizeny mezi lety 1975 az 1979 v Bostonu v Beth Israel
Hospital?® (BIH).

Ze sady vice nez 4000 24hodinovych Holterovskych EKG z4znami, ze kterych
priblizné¢ 60 % pochazelo od hospitalizovanych pacienti a 40 % od ambulantnich
pacienttl, bylo ndhodné vybrano 30 minut z 23 zdznamu (ocislovanych od 100 do 124
S tim, Ze ¢isla 110 a 120 chybi). Zbyvajicich 25 zdznami (o¢islovanych od 200 do 234,
kdy ngjaka ¢isla opét chybi) dlouhych 30 minut bylo vybrano ze stejné sady tak, aby
V nich byly obsazeny mén¢ cCasté, ale klinicky vyznamné arytmie, které by v malém
nahodném vzorku nemusely byt zastoupené. Zaznamy z prvni skupiny maji slouzit jako
reprezentativni vzorek rtznorodych tvart EKG kiivky a artefakti, se kterymi by se
detektor arytmii mohl pti bézném klinickém pouzivani setkat. Zaznamy z druhé skupiny
byly vybrany tak, aby obsahovaly komplexni komorové, junkéni a supraventrikularni
arytmie a abnormality v pfevodu vzruchu. Nékteré z téchto zaznamu byly zvoleny diky
ptedpokladu, Ze budou kvili kvalité signalu, rytmickym zméndm a rozdilech ve tvaru
QRS komplext pro detektor predstavovat vyznamny a obtizny problém.

Zaznamy pochazi od 25 muza ve v€ku od 32 do 89 let a 22 zen ve véku od 23 do
89 let. Zaznamy 201 a 202 pochazi od stejného pacienta. Ve Ctyfech zaznamech (102,
104, 107 a 217) je ptitomen rytmus fizeny kardiostimulatorem.

Kazdy zaznam obsahuje signdly ze dvou svodii. Ve vétSiné ze 48 zaznami pochazi
prvni signal z modifikovaného bipolarniho koncetinového svodu Il (MLII%®), ktery byl
ziskan umisténim elektrod na hrud’. Druhy signal je zpravidla modifikovany hrudni svod
V1, v n¢€kolika ptipadech V2 nebo V5 a v jednom zdznamu V4. Signaly byly vzorkovany
frekvenci 360 Hz s rozliSenim 11 biti v rozsahu+ 5 mV.

27 zaznamy volné pfistupné z: https://physionet.org/content/mitdb/1.0.0/
28 nyni Beth Israel Deaconess Medical Center
29 7 anglického Modified Limb lead II
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Zaznamy byly nejprve anotovany jednoduchym QRS detektorem, ktery kazdy
detekovany uder oznacil jako normélni. Dva kardiologové poté nezavisle na sob¢ anotace
zkontrolovali a opravili, ke kaZzdému srde€nimu tderu ptidali typ rytmu a hodnoceni
kvality signalu. Anotace od obou kardiologli byly porovnany a vSechny nesrovnalosti
vyreSeny za pomoci dalSich kardiologt. Mezi lety 1980 a 2010 bylo v anotacich nalezeno
a opraveno dal§ich 23 chyb. V databazi je tak nyni pro vSech ptiblizné 109 tisic srde¢nich
udert k dispozici anotace obsahujici pozici R viny, typ rytmu, hodnoceni kvality signalu
a pripadné dalsi komentaie [60],[61],[62].

4.2 Vytvorenitrénovaci, valida¢nia testovaci mnoziny

K nacteni signaltia vytvoreni trénovaci, validacni a testovaci mnoziny byl pouzit program
Matlab R2020a. Z MIT-BIH AD byly vybrany vSechny zaznamy kromé ¢tyf obsahujicich
rytmus z kardiostimulatoru (viz kapitola 4.1), celkem tak bylo pouzito 44 zaznamd.

K nacteni signall a jejich anotaci byla vytvofena funkce nactiSignal, ve které
byly vyuzity funkce rdsamp a rdann, které jsou soucasti softwarového balicku WFDB
Toolbox pro Matlab (verze 0.10.0)%. Vystupem funkce rdsamp jsou tfi proménné:
matice slozena ze dvou signaltio 650000 vzorcich, vzorkovaci frekvence a vektor urcujici
Casovou osu (vzorkovaci intervaly). Funkce rdann je pouzita k nacteni souboru
S anotacemi, zahrnuje Sest vystupnich proménnych. Prvni je vektor pozic anotovanych
vzorkt, druha proménna je vektor stejné délky urcujici konkrétni typ anotace pro dany
vzorek. Ctyfi ostatni vystupni proménné jsou dalsi anotace, které pro nasledujici praci
nejsou podstatné. Vystupem vytvorené funkce je tedy nacteny signal, pozice anotovanych
vzorkl a konkrétni typ anotaci.

Nactené signaly byly nédsledné segmentovany na tseky odpovidajici jednotlivym
srde¢nim uderim. K tomu byla vytvoiena funkce tvorbaUseku. Jejim vstupem jsou
vystupy funkce nactiSignal, kyzena délka vytvorenych usekli a volba zplsobu
doplnéni usekt do této délky. V této praci byly vytvoreny tseky dlouhé 480 vzorki, coz
pti vzorkovaci frekvenci 360 Hz odpovida usekim o délce trvani 4/3 s, a tedy prumérné
tepové frekvenci 45 tepl/min. Tato délka byla vybrdna s ohledem na nasledujici
zpracovani signalu pomoci neuronové sité, a zaroven tak, aby pfi segmentacijednotlivych
srdecnich uderti nedoslo k pfipadné ztraté dilezité informace (napt. P nebo T vin).
Z kazdého nacteného EKG zdznamu byl vybran pouze signal z prvniho svodu (ve vét§ing
ptipadt MLII, v zdznamu 105 pak modifikovany svod V5). Pomoci anota¢nich souborti
byly vybrany pozice kmitl R u srdecnich uderti s normalnim rytmem (N) nebo KES, pro
kazdy takovy uder byla také spocitana délka aktualniho RR intervalu, které priblizné
odpovida dob¢ trvani daného tideru srdce. Na zaklad¢ této délky pak byly segmentovany
jednotlivé useky tak, ze byl vybran pocet vzorki odpovidajici 1/3 délky RR intervalu pied

30 toolbox volné piistupny z: https://physionet.org/physiotools/matlab/wfdb-app-
matlab/

46


https://physionet.org/physiotools/matlab/wfdb-app-matlab/
https://physionet.org/physiotools/matlab/wfdb-app-matlab/

danou R vinou a pocet vzorku odpovidajici 2/3 délky RR intervalu za ni. Timto zpisobem
vznikaly Useky signdlu o rozdilném poctu vzorkil odpovidajicim délce konkrétnich RR
intervali, a bylo je tedy potieba doplnit na jednotnou délku 480 vzorkid. Doplnéni bylo
realizovano dvéma zptsoby, u prvniho zpiisobu byl usek na konci doplnén na délku 480
vzorkl hodnotou posledniho vzorku (na obrazcich 4.1 a 4.2 vpravo nahote), pti druhém
zpusobu byl tsek doplnén z levé strany prvni hodnotou signélu a z pravé strany posledni
hodnotou signalu tak, aby byl R kmit vzdy na pozici 160. vzorku (na obrazcich 4.1 a 4.2
dole). Pii doplnéni prvnim zptsobem byl tak kladen diraz hlavné na délku kazdého
srdec¢niho tideru, u druhého zptisobu pak Slo predevsim o tvar R kmitu, ktery byl stale na
stejné pozici. Kazdy usek byl nasledn¢ normalizovan do rozsahu od 0 do 1 pro urychleni
vypoctu a snadnéj$i manipulaci s daty v ramci neuronové sité za cenu ztraty informace
0 puvodni hodnoté napéti. Jak ale bylo zjisténo pfi testovani riznych nastaveni sité (Viz
kapitola4.3.2), pfi pouziti pivodnich dat bez normalizace dosahovala klasifikace horsich
vysledkil a u€eni trvalo delsi dobu, vyuziti normalizace proto bylo vhodné.
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Obrazek 4.1 Ukazka doplnéni useku normalniho rytmu obéma zplsoby: vlevo
nahofe plvodni usek, vpravo nahoie Usek po doplnéni prvnim
zpusobem, dole tsek po doplnéni druhym zpisobem (viz text)
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Obrazek 4.2 Ukazka doplnéni useku KES obéma zplisoby: vlevo nahoie pivodni
usek, vpravo nahote tsek po doplnéni prvnim zptisobem, dole tsek po
doplnéni druhym zptsobem (Viz text)

Vystupem funkce je matice o velikosti M x 480, kde M je pocet srde¢nich udert typu
N a KES dohromady v daném zaznamu, dale vektor anotaci typu rytmu o délce M, ve
kterém 1 zna¢i normalni rytmus a 0 KES. V tabulce 4.1 je zaznamenano rozdéleni

zdaznami do trénovaci, validacni a testovaci mnoziny, kde N znamena pocet srde¢nich

udert (tedy segmenttl) S normalni morfologiia V znaci pocet tderi s KES.

Tabulka 4.1 Rozdéleni dat

mnozina ¢islo zaznamu N V
100, 101, 103, 105, 108, 109, 111, 112, 114, 115, 117,
trénovaci | 118, 121, 123, 124, 200, 201, 202, 203, 205, 207, 208, | 51944 4825
209, 214, 220, 221, 222, 223, 230, 231, 233, 234
validaéni 106, 116, 122, 210, 213 11343 1043
testovaci 113, 119, 212, 215, 219, 228 11214 1034
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Zaznam 232 pro klasifikaci do dvou tfid nebyl vyuZit, protoZe obsahuje pouze srde¢ni
udery typu SVES a BPRT. Celkov¢ je tak z databaze vybrano 81403 srde¢nich uderu,
z toho 74501 s normalnim rytmem a 6902 typu KES, 8,48 % ze vSech tseku tedy tvorii
useky s KES. Trénovaci mnozina je tvofena 56769 segmenty, z toho je 8,5 % udert typu
KES. Valida¢ni mnoZina se sklada z 12386 srde¢nich uderu, z nich je 8,42 % KES.
Testovaci mnozinu tvori 12248 segmentu, z toho 8,44 % je typu KES. Trénovaci mnozina
obsahuje 69,74 % vsech dat, validacni 15,22 % a testovaci 15,06 %.

V tabulce 4.2 jsou pocty srdeénich uderd s normalnim rytmem a KES v kazdém
zdznamu piiblizeny detailnéji, kde # znaci Cislo zaznamu, N je pocet srdecnich uderti
S normalnim rytmema V je pocet uderti s KES.

Tabulka 4.2 Pocty srde¢nichudert v jednotlivych zaznamech

# N \Y # N \Y # N \% # N \%
100 | 2237 1 115 | 1952 0 202 | 2060 | 19 219 | 2081 | 64
101 | 1858 0 116 | 2301 | 109 | 203 | 2527 | 444 | 220 | 1952 0
103 | 2081 0 117 | 1533 0 205 | 2570 | 71 221 | 2030 | 396

105 | 2525 | 41 118 0 16 207 0 105 | 222 | 2060 0
106 | 1506 | 520 | 119 | 1542 | 444 | 208 | 1585 | 992 | 223 | 2028 | 473
108 | 1737 | 17 121 | 1860 1 209 | 2620 1 228 | 1687 | 362
109 0 38 122 | 2475 0 210 | 2421 | 194 | 230 | 2253 1
111 0 1 123 | 1513 3 212 | 922 0 231 | 314 2
112 | 2536 0 124 0 47 213 | 2640 | 220 | 232 0 0
113 | 1788 0 200 | 1742 | 826 | 214 0 256 | 233 | 2229 | 830
114 | 1819 | 43 201 | 1624 | 198 | 215 | 3194 | 164 | 234 | 2699 3

Takto vytvorené matice (trénovaci o rozmérech 56769 x 480, valida¢ni o rozmérech
12386 x 480 a testovaci o rozmérech 12248 x 480) a jim odpovidajici vektory
s anotacemi srde¢niho rytmu byly ulozeny a nasledné nacteny do Spyderu pro dalsi
analyzu.

4.3 Realizace klasifikace EKG zaznamu do dvou trid

Ke Klasifikaci rytmu na normalni nebo KES v kazdém srde¢nim uderu byla vyuzita
neuronova sit, jejiz architektura byla inspirovana ¢lankem [63], ktery vysel roku 2019
v ¢asopise Computer Methods and Programs in Biomedicine. V této publikaci byl
nejprve natrénovan autoenkodér, tedy typ neuronové sité, ktera vstupni data prevede do
ptiznakt v latentnim (skrytém) prostoru, a poté se snazi vstupni data ze skrytych ptiznakt
rekonstruovat tak, aby byla mezi vstupnimi a vystupnimi daty co nejmensi chyba (aby si
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data byla co nejpodobnéjsi). Pii prevodu do latentni reprezentace jsou vstupni data
komprimovana tak, ze jsou rozméry vypoctenych pfiznakti mnohem mensi nez rozméry
vstupnich dat. Autoenkodér je sloZzen ze dvou funkénich celkil. Prvnim je enkodér, ktery
data zakoduje do ptiznaki, druhy je dekodér, ktery z ptiznaka rekonstruuje vstupni
signal. Autoenkodér slouzi k vypoctu a extrakci relevantnich ptiznak, které signal dobie
popisuji, jelikoz znich dekodér dovede plvodni signal vérné rekonstruovat, jeho
vyznamnou vlastnosti je také schopnost redukce Sumu. Ke klasifikaci byl poté pouzit jiz
nauceny enkodér, za ktery byla ptidana LSTM jednotka a plné€ propojena vrstva.

Béhem tvorby této prace byly testovany dva pristupy. Prvni byl stejny jako v praveé
popsaném ¢lanku, tedy nejprve trénovani autoenkodéru, poté trénovani klasifikatoru za
pouziti jiz natrénovaného enkodéru; pii uceni se tak upravovaly pouze vahy u LSTM
jednotky a plné propojené vrstvy. U druhého ptistupu bylo vynechano trénovani
autoenkodéru. Klasifikator tak m¢l stejnou architekturu jako u prvniho ptistupu, ale pii
uceni se ménily vahy vSech vrstev. Jelikoz klasifikace za pouziti druhého ptistupu
dosahovala lepSich vysledki, je v préci tento piistup vyuzit a popsan.

4.3.1 Architektura sité

V ramci prace bylo testovano nékolik architektur neuronovych siti liSicich se rozmeéry
arozsahem dat vstupujicich do prvni vrstvy, celkovym poétem a rozlozenim vrstev
a mnozstvim neuront v jednotlivych vrstvach.

Tabulka 4.3 Architekturasité

vrstva VF AF # vV

1 ConvlD 8x5 RelLU 48 480%8

2 MaxPooling1lD 2 - 0 2408

3 ConvlD 16x5 ReLU 656 240%16

4 BatchNorm - - 64 240x16

$ [ 5| MaxPoolinglD 2 - 0 120x16

é 6 ConvlD 64x5 RelLU 5184 120x64

s~ BatchNorm i i 256 | 120x64
8 MaxPooling1D 2 - 0 60x64

9 ConvlD 323 RelLU 6176 60x32

10 ConvlD 1%3 RelLU 97 60x1
11 MaxPoolinglD 2 - 0 30x1

:g; 12 LSTM 32 - 4352 30x32
i; 13 Flatten - - 0 960
S | 14 Dense 64 ReLU | 61504 64
% 15 Dropout - - 0 64
= |16 Dense 1 - 65 1
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S ohledem na vysledky dosazené u trénovaci a valida¢ni mnoZiny byla ke klasifikaci
typu rytmu v EKG zaznamech nakonec pouzita neuronova sit' o 16 vrstvach, z toho
prvnich 11 vrstev tvofi tzv. bottleneck, ktery z ptivodnich tseki o délce 480 vzorkt
vytvoti vektor 30 ptiznaki. Ptiznakovy vektor dale vstupuje do LSTM vrstvy a dvou plné
propojenych vrstev. Architektura je znazornéna v tabulce 4.3, VF znamena velikost filtru
(pocet jednotek), AF je aktivacni funkce, # znaci pocet trénovanych parametrii (vah)
a VV je velikost vystupu.

Vstupem do sité jsou jednotlivé tseky srde¢niho cyklu o rozmérech 480x1. Funkce
nékterych vrstev je podrobné&ji vysvétlena v kapitole 3.1.1. Vrstva ConvlD provadi 1D
konvoluci. Prvni ¢islo ve sloupci VF znaci pocet filtr (konvoluénich jader), uréuje tedy
druhou dimenzi vystupniho signalu (zaznaceno ve sloupci VV), prvni dimenze je ur¢ena
délkou signalu. Druhé ¢islo velikosti filtru je velikost konvolu¢niho jadra neboli délka
okna, ve kterém je pocitanakonvoluce. Padding je u vSech konvolu€nich vrstev nastaven
na same, délka signdlu se tedy pii prichodu témito vrstvami neméni. U vSech
konvoluénich vrstev je vyuzita aktivac¢ni funkce ReLU. Vrstva MaxPoolinglD slouzi
k podvzorkovani. V siti je u vSech téchto vrstev nastavena velikost filtru i délka kroku na
hodnotu 2, kazd4a poolingova vrstva tak signal zmensila na polovinu jeho ptedchozi délky.
Vrstva BatchNorm slouzi k normalizaci, pomaha ke snizeni rizika ptreuceni sité. Vstupni
data transformuje tak, ze jejich prumér se rovna 0 a smérodatna odchylka 1. Jak jiz bylo
feCeno, prvnich 11 vrstev tvofi tzv. bottleneck, kde se se snizujicim rozmérem
ptiznakovych map zvysuje jejich pocet (hloubka). Vystupem 11. vrstvy je vektor 30
ptiznakd.

V siti je pouzito 32 LSTM jednotek (detailnéji popsané v kapitole 3.2). Parametr
return_sequences je zde nastaven na True, coZ znamena, Ze vystupem z této vrstvy jsou
skryté stavy z kazdého Casového kroku. Jinak by byl vystupem pouze posledni skryty
stav. Vrstva Flatten slouzi ke zméné tvaru dat, kdy je vicedimenzionalni signal
transformovan (zplostén) do 1D vektoru. Vrstva Dense je pln€ propojena vrstva, pocet
filtra uréuje velikost vystupniho signalu. Aktivaéni funkce prvni plné propojené vrstvy je
ReLU. Vrstva Dropout v kazdém kroku béhem trénovani ,,vypne“ urcité procento
nahodné vybranych neurond. To znamena, Ze bude nékterym neuroniim piidélenanulova
vaha, a jejich vystup tedy bude taky nulovy. Tato vrstva slouZzi stejné jako BatchNorm ke
snizeni rizika preueni sité. Pocet neurond, které budou vypnuty, je stanoveny
parametrem rate. Optimalni nastaveni hodnoty tohoto parametru bylo testovano (Vviz
kapitola 4.3.2), jako nejvhodnéjsi byla nakonec vybrana hodnota 0,2. Dropout vrstva tedy
ovlivnila 20 % nahodn¢ vybranych neurontl. Posledni vrstva je plné propojend, obsahuje
pouze jeden neuron. Jako aktivace byla zvolena sigmoidalni funkce, jelikoz vrstva slouzi
k binarni klasifikaci (klasifikaci do dvou rtiznych téid — normalni rytmus nebo KES).

4.3.2 Vybér vhodnych hyperparametra

Po zvoleni optimdlni architektury byla celd sit’ trénovana s riznym nastavenim Ctyt
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hyperparametrti, a to kroku uceni, poétu epoch, velikosti davky dat (batchsize)
a parametru rate v dropout vrstvé, dale sriznou normalizaci vstupnich dat. Pro tyto
hyperparametry byly nejprve odhadem urceny rozsahy moznych hodnot s ohledem na
informace vyc¢tené z odborné literatury tykajici se klasifika¢nich neuronovych siti, poté
byly zkouSeny rtizné kombinace téchto hodnot. Hyperparametry, které zlistavaly i pfes
rizné nastaveni vySe zminénych parametra stejné, byla optimaliza¢ni funkce, chybova
funkce a metrika posuzujici vykon modelu. Jako optimaliza¢ni funkce byl zvolen
algoritmus Adam, jako chybova funkce byla vybrana binarni kiizova entropie a jako
metrika byla zvolena ptesnost.

Pti trénovani sité byl pouzit tzv. callback, coz je sada funkci, které se béhem trénovani
daji pouzit, patfi mezi n¢ naptiklad priibézné ukladani modelu, zastaveni trénovani, pokud
se model dale neuci ¢i pribézna uprava kroku uceni. Pouzity callback je vidét na obrazku
4.3, do souboru checkpointVahy.h5 tak byly po kazdé epose ulozeny aktualni vahy
modelu, kdyz bylo v dané epose na valida¢ni mnozin¢ dosazeno dosud nejvyssi presnosti.

# nastaveni callback

modelCallback = keras.callbacks.ModelCheckpoint(
"checkpointVahy.h5',
save_weights only=True,
monitor="val accuracy’',
mode="max ",
save_best only=True)

Obrazek 4.3 Cast kodu vénujici se nastaveni callback funkce

Jak uz bylo zminéno v kapitole 4.2, vstupni data jsou nevyvazena, jelikoz je segmentli
S normalnim rytmem mnohem vice nez segmentli s KES. Pfi trénovani sité¢ byl proto
parametr class_weight nastaven tak, aby pfesné¢ odpovidal poméru KES a normalnich
segmentll v trénovacich datech. Znamena to, ze pokud sit’ chybné klasifikuje segment
s KES, chyba bude daleko vétsi nez pti chybné klasifikaci normalniho rytmu. Tento
parametr byl vypocitan za vyuziti funkce compute class weight, kterd lze najit
v modulu Utilities for Developers knihovny Scikit-learn.

Trénovaci i valida¢ni data byla pted vstupem do sité¢ pievedena na tenzor a vzdy pred
kazdou epochou ndhodné promichéna, aby nedoslo k nezadoucimu uceni souvislosti mezi
po sobé& nasledujicimi vzorky. Jednalo se o typ u€eni s ucitelem, jako pozadovany vystup
slouzily anotace dostupné ke kazdému zaznamu. Na obrazku 4.4 je vidét ¢ast kodu, ktera
spousti trénovani modelu.

vysledekUceni = model.fit(trenovaciTenzor, trenovacilabel, epochs = pocetEpoch,
batch_size = velikostBatch, verbose = 1,
validation_data = (validacniTenzor, wvalidacnilabel),
class weight = vaha, callbacks = [modelCallback])

Obrazek 4.4 Cast kodu vénujici se nastaveni trénovani sité
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Uspé&snost trénovéni byla porovnavéana podle vysledki na validaéni mnozing dat, kdy
bylo vzdy spocitano mnozstvi spravné a chybné klasifikovanych segmentt, a z nich
celkova senzitivita, specificitaa presnost (viz kapitola 5.1).

Normalizace vstupnich dat

S ohledem na normalizaci vstupnich dat byly zkouseny 3 riizné ptistupy. U prvniho useky
nebyly normalizovany viibec, aby nedoslo ke ztraté informace o ptivodnim napéti EKG
zdznami. Pfi tomto pfistupu se vyrazné zvySil vypocetni Cas, piesnost klasifikace
valida¢nich dat byla oproti trénovacim nizsi kvili velkému mnozstvi tsektt KES, které
byly siti oznaceny jako normalni. Vysledky na valida¢ni mnoziné byly zaroven horsi nez
u normalizovanych dat. Druhy pfistup spo¢ival v normalizaci trénovacich, valida¢nich
a testovacich dat do rozsahu 0 az 1 tzv. min-max normalizaci

. _ x; — min (Xren) (4.1)
VRO max(Xiren) — min (Xgren)’ |

kde x; je ity vzorek v kazdém segmentu, x..n, Znac¢i celou trénovaci mnozinu dat
8 X;norm J€ ity vzorek daného segmentu po normalizaci. Data tak byla normalizovana
pomoci minima a maxima vypoctené¢ho ze vsech trénovacich dat. To ale vedlo kviili
odlehlym hodnotdm k tomu, Ze byla vétSina segmentll normalizovéana do rozsahu
které bylo vypofteno maximum a minimum pro kazdy segment zvlast, a vSechny
segmenty tak byly normalizovany do rozsahu 0 az 1 samostatné.

Krok uceni

Parametr krok uceni byl testovan v rozsahu hodnot od 0,001 po 0,0001 s krokem 0,0001.
Pti nizSich hodnotéach kroku uceni bylo ke trénovani nutné vyuzit vice epoch a zvysil se
tak vypocetni ¢as, u validac¢nich dat byl také vyssi pocet usekit normalniho rytmu, které
sit’ klasifikovala jako KES. Pti vyssich hodnotéch kroku uéeni se sit’ naucilabéhem jedné
epochy, a poté se trénovaci pfesnost jizménila pouze nepatrné, nebo béhem dalsich epoch
naopak vyrazné kolisala. Jako optimalni hodnota proto byl zvolen krok uceni 0,0004.

Velikost davky dat

U parametru batchsize byly testovany hodnoty 16, 32, 64, 128, 256, 512 a 1024.
U velkych davek dat se u validaéni mnoZiny objevovalo velké mnozstvi Spatné
klasifikovanych tsekl vzdy jednoho typu — bud’ normalni seky klasifikované jako KES
nebo naopak. U malych davek dat v pribéhu trénovani vyrazné kolisala ptfesnost
klasifikace a tim i valida¢ni chyba, jak je vidét na obrazku 4.5. Velikost davky dat proto
byla stanovena na 128, pii tomto nastaveni dosahovalaklasifikace nejlepSich vysledki.
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Trénovaci a validacni chyba

— trénovaci chyba (BCE)
—— validacni chyba {BCE)

0.10

008

006

Chybova funkce (BCE)

002

0.00

o 5 10 15 20 25 30 35 40
Epochy

Obrazek 4.5 Ukazka kolisani chybové funkce a preuceni sité, velikost davky = 32

Pocet epoch

Pocet epoch souvisi mimo jiné S nastavenim kroku uceni. Pfi testovani riiznych nastaveni
hyperparametrti byl nejprve nastaven pocet epoch na 60 a k tomu callback Early Stopping,
ktery trénovani zastavil ptfedCasné, pokud se v péti po sobé nasledujicich epochach
nezmens§ila validacni chyba. Trénovani ale v tomto piipadé trvalo zbytecné dlouho a ¢asto
dochazelo k preuceni sité, ukazka je na obrazku 4.6. Pii nastaveni kroku u¢eni na 0,0004
a velikosti davky dat na 128 se jako vhodny pocet epoch jevila hodnota 15, jelikoz pii
tomto poctu nedojde k preuceni sité, zarovei se sit’ natrénuje dostate¢né dobie.

Trénovaci a validaéni pfesnost

— TWeénovacf presnost
— Valigaénf pesnost

096

Piesnost [%]

094

Epochy

Obrazek 4.6 Ukazka preuceni sité pii vyS$im poctu epoch
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Parametr rate v dropout vrstvé

Parametr rate ovliviiuje v kazdé trénovaci epoSe mnoZstvi neurond, které se tcastni
trénovani sité¢. Byly testovany hodnoty od 0,1 do 0,4 s krokem 0,05. U nizsich
nastavenych hodnot tohoto parametru dochéazelo u sité k preuceni, kdy u validacni
mnoziny dochéazelo k velkému mnozstvi pfevazné falesné pozitivnich klasifikaci. Priklad
je vidét na obrazku 4.7, kdy se parametr rate rovnal 0,1, krok uceni 0,0003 a velikost
davky 64. Pti ptilis velkych hodnotach parametru rate pak klesala presnosti u trénovaci
mnoziny. Tento parametr byl proto nastaven na hodnotu 0,2, protoze pfi ni bylo
dosahovano nejlepsich vysledki pro trénovaci i validaéni mnozinu.

Trénovaci a validacni pfesnost

— trénovaci pfesnost
—— validacnf pfesnost

0.995

0.990

0985

Presnost [%]

0980

0975

04970

2 3 5 8 10 12 14
Epochy

Obrazek 4.7 Ukézka trénovani sité pti Spatném nastaveni hyperparametri

4.3.3 Trénovani sité

Po nalezeni vhodnych hyperparametru, zobrazenych v tabulce 4.4, byla sit’ trénovana na
datech doplnénych prvnim i druhym zpusobem (viz kapitola 4.2) s cilem dosahnout co
nejlepsich vysledkt pro trénovaci, valida¢ni i testovaci data a také zjistit, jestli bude mezi
vysledky pro oba zptisoby doplnéni néjaky rozdil, a ptipadné v cem.

Tabulka 4.4 Nastaveni hyperparametru sité pro klasifikaci do dvou ttid

optimaliza¢ni funkce Adam
chybova funkce binarnikiizova entropie
metrika presnost
krok uéeni 0,0004
pocet epoch 15
batchsize 128
rate (dropout) 0,2
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Pribéh trénovani pro data pfipravend prvnim zpisobem (doplnéni zprava do délky
480 vzorka posledni hodnotou) je znazornén na obrazcich 4.8 a 4.9. Jak |ze pozorovat,
validacni chyba klesla na pfiblizné stejnou hodnotu jako chyba trénovaci jiz pti druhé
epose, V dalSich epochach uz pouze kolisala na pfiblizné stejné hodnoté (kromé vétsich
vykyvi ve ¢tvrté a jedenacté epose).

Trénovaci a validacni chyba

0.8 —— trénovaci chyba (BCE)
—— validacnl chyba (BCE)

07

0.6

Chybowva funkce (BCE)
=) =)
= w

=
w

0.2

0.1

0.0

2 H & 8 0 b 1
Epochy

Obrazek 4.8 Prubeh chybové funkce pfi trénovani sité, data doplnéna prvnim
zpusobem

Trénovaci a validacni pfesnost
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piesnost [%]
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—— trénovaci pfesnost
—— validacni pfesnost
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2 4 ] 8 10 12 14
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Obrazek 4.9 Prub¢h trénovaci a valida¢ni pfesnosti pii trénovani sit¢, data
doplnénd prvnim zptisobem
Nejvyssi piesnosti na validaéni mnoziné bylo dosazeno v 10. epose, a diky diive
zminénému nastaveni callbacku (viz obrazek 4.3) byly ulozeny vahy modelu z této
epochy. Ty byly nasledné¢ do modelu zpétné naéteny a takto naucena sit’ byla ulozena.

56



Poté byla vyhodnocena celkova uspéSnost klasifikace na trénovacich, validac¢nich
I testovacich datech. Pfesnost klasifikace pro trénovaci i valida¢ni zaznamy se rovnala
99,57 %, pro testovaci pak 99,40 %. Velikost chybové funkce (binarni kiizové entropie)
pro trénovaci data vysla 0,0121, pro valida¢ni data 0,0137 a pro testovaci 0,0219.
Dosazené vysledky jsou podrobnéji rozebrany v kapitole 5.2.1.

Pribéh trénovani pro data ptipravena druhym zpisobem (kmit R na pozici 160.
vzorku, doplnéni zlevai zprava prvni a posledni hodnotou na celkovou délku 480 vzorki)
je znazornén na obrazcich 4.10 a 4.11.

Trénovaci a validacni chyba

—— trénovaci chyba (BCE)

—— validacni chyba (BCE)
35 i
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Obrazek 4.10 Pribeh chybové funkce pii trénovani sité, data doplnéna druhym
zpusobem

Trénovaci a validacnf pfesnost

10

08

06

Presnost [%]

0.4

0z

—— trenovaci pfesnost
—— validacni pfesnost
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Obrazek 4.11 Pribéh trénovaci a valida¢ni presnosti pii trénovani sité, data
doplnénd druhym zptisobem
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Validaéni chyba — stejné jako u dat pfipravenych prvnim zpusobem — klesla na
piiblizné stejnou hodnotu jako chyba trénovaci jiz v druhé epose, poté uz pouze kolisala
na pfiblizné stejné hodnoté (krome vykyvia v 6. a 13. epose). Nejvyssi presnosti na
valida¢ni mnoziné bylo dosazeno v 7. epose, model s vahami z této epochy byl ulozen.
Presnost klasifikace pro trénovaci zdznamy dosahla 99,54 %, pro valida¢ni zdznamy se
rovnala 99,53 % a pro testovaci 99,41 %. Velikost BCE pro trénovaci data vysla 0,0147,
pro valida¢ni data 0,0178 a pro testovaci 0,0221. Z téchto vysledku (a vysledkt detailnéji
popsanych v kapitole 5.2.1) je vidét, Ze obé sité naucené na ruzné piipravenych datech
doséhly ptiblizné stejnych vysledk.

4.3.4 Ukazky vysledkii klasifikace

Na nasledujicich obrazcich jsou zobrazeny segmenty z testovaci mnoziny dat, které byly
chybné klasifikovany jako rytmus KES, kdyz byl jejich rytmus ve skute¢nosti normalni
(viz obrazek 4.12 a 4.14 pro data piipravena prvnim a druhym zptisobem) a segmenty
KES, které byly klasifikdtorem chybné oznaceny jako normalni rytmus (viz obrazek 4.13
a 4.15 pro data pripravena prvnim a druhym zplsobem). VSechny signaly z testovaci
mnoziny dat pochazi ze svodu MLIL. U segmentii byly také vypsany vystupy posledni
vrstvy, tedy predikce pravdépodobnosti piislusnosti k normalnimu rytmu. Pti pfiprave
datovych mnozin byly segmenty normélniho rytmu anotovéany jako 1, vystup posledni
vrstvy s hodnotou > 0,5 byl tedy klasifikovan jako normalni rytmus. Jako segmenty
s KES byly oznageny ty useky, u kterych byl vystup posledni vrstvy mensi nez 0,5. Cim
vice se hodnota predikce ptiblizuje 0,5, tim méné si je klasifikator jisty, o jaky rytmus se
jedna.

Jak je vidét u prvnich tfi segmentlina obrazku 4.12, hodnota predikce je < 0,005, coz
znamena, ze byly tyto useky klasifikatorem oznaceny jako KES s velkou jistotou.
Hodnota predikce u posledniho tseku je 0,402, klasifikator tedy useku ptifadil
pravdépodobnost ptislusnosti k rytmu KES ptiblizn€ 60 % a normalnimu rytmu 40 %.

7894. segment, falesné pozitivni klasifikace, hodnota predikce = 0.005 8323. segment, faleiné pozitivni klasifikace, hodneta predikce = 0.002
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11697. segment, falesné pozitivni klasifikace, hodnota predikce = 0.004 8570. segment, falesné pozitivn/ klasifikace, hodnota predikce = 0.402
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Obrazek 4.12 Ukazka falesné pozitivni klasifikace segmenti (data doplnéna prvnim
zpusobem)

U 3. useku na obrazku 4.13 je hodnota predikce 0,553, tedy téméf na hranici nejistoty.
Naopak u ¢tvrtého useku je hodnota predikce 1,0, sit’ tedy se 100 % jistotou tento usek
oznacila jako normalni rytmus, i kdyz je to podle dostupnych anotaci segment KES.

6382. segment, faleiné negativni klasifikace, hodnota predikce = 0.844 7696. segment, falesné negativni klasifikace, hodnota predikce = 0.867
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10228. segment, faledné negativni klasifikace, hodnota predikce = 0.747 10396. segment, faleiné negativni kiasifikace, hodnota predikce = 0.977
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Obrazek 4.13 Ukazka falesné negativni klasifikace segmenti (data doplnéna prvnim
zpusobem)

Jak je vidét pti porovnani obrazkti 4.12 a 4.14, obé sité Spatné klasifikovaly stejny typ
srdeCnich uderti anotovanych databazi jako normdlni rytmus. Vzhledem k pribéhu
signaluve druhém segmentu ale vyvstava otazka, zda jsou vSechny srde¢ni idery v MIT-
BIH AD opravdu anotovany spravng.

6985. segment, faleéné pozitivni klasifikace, hodnota predikce = 0.109 8311. segment, falesné pozitivni klasifikace, hodnota predikce = 0.045
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Obrazek 4.14 Ukazka fale$né pozitivni klasifikace segmentt (data doplnéna druhym
zpusobem)

Stejné jako u vysSe zminéné dvojice obrazkl se daji porovnat i pribéhy kiivek
segmentil na obrazcich 4.13 a 4.15. Zavér je v tomto piipad¢ obdobny, ob¢ natrénované

sité vétSinou nespravné klasifikovaly ty stejné segmenty, a zpisob doplnéni dat tak na
vysledek nemél piilis velky vliv.
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7043 segment, falesné negativni klasifikace, hodnota predikce = 0.995 9281. segment, falesné negativni klasifikace, hodnota predikce = 0.761
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10196. segment, faledné negativni klasifikace, hodnota predikce = 0.996 10324 segment, falesné negativni klasifikace, hodnota predikce = 0.701
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Obrazek 4.15 Ukazka faleSn¢ negativni klasifikace segmentti (data doplnéna
druhym zptisobem)

4.4 Klasifikace EKG zaznamu do t¥i tiid

Neuronova sit’ s téméf stejnou architekturou byla néasledné trénovana ke klasifikaci
srde¢niho rytmu v EKG zdznamech do tfi kategorii: normalni rytmus, KES a ostatni
arytmie (sinové extrasystoly a blokada levého i pravého raménka Tawarova). Jednotlivé
useky byly pfipraveny stejnym zpisobem jako v kapitole 4.2, délka tseku tedy byla
ur¢ovana podle aktualniho RR intervalu, na celkovou délku 480 vzorki byly segmenty
doplnény prvnim zptisobem doplnéni (tzn. posledni hodnotou v useku). Kromé srde¢nich
udert typu normalni rytmus a KES byly vybirany i udery typu SVES, BLRT a BPRT).
Data byla také normalizovana do rozsahu od 0 do 1. Ke kazdému tuseku také patiila
anotace typu rytmu, kde 0 znacila normalni rytmus, 1 KES a 2 ostatni arytmie.

V tabulce 4.5 je zaznamenano rozdéleni zaznamu do trénovaci, valida¢ni a testovaci
mnoziny, kde N znamena pocet srdecnich uideri S normalnim rytmem, V znaci pocet
uderti s KES a A je pocet segmentt ostatnich arytmii.
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Tabulka 4.5 Rozdéleni dat pro klasifikaci do tii kategorii

mnozina ¢islo zaznamu N Vv A
100, 101, 103, 105, 106, 108, 109, 112, 113,
trénovaci 115, 117, 118, 121, 123, 200, 201, 202, 205, 43278 3965 10186
207, 208, 212, 213, 219, 232, 233, 234
validaéni 111, 124, 203, 215, 220, 222, 223, 228, 230 15701 1492 4034
testovaci 114, 116, 119, 122, 209, 210, 214, 221, 231 15522 1445 3649

Celkové je tak z databaze vybrano 99272 srde¢nich tiderd, z toho 74501 s normalnim
rytmem, 6902 typu KES a 17869 udert s jinou arytmii, presnéji 2544 SVES, 8071 BLRT
a 7254 BPRT. 75,05 % ze vsech tusekt tedy tvofi useky normalniho rytmu, 6,95 %
useky KES a 18 % ostatni arytmie (pfesnéji 2,56 % SVES, 8,13 % BLRT a 7,31 %

BPRT).

V tabulce 4.6 jsou poCty srdecnich tiderti ostatnich arytmii v kazdém zaznamu
pribliZzeny detailné&ji, # znaci Cislo zaznamu, A je pocet tisekit SVES, L pocet segmenti

BLRT a R pocet BPRT; pocty srde¢nich uderti normalniho rytmu a KES jsou vypsany

v tabulce 4.2.

Tabulka 4.6 Pocty srde¢nichudert dal$ich arytmiiv jednotlivych zaznamech

# A L R # A L R # A L R
100 33 0 0 119 0 0 0 213 25 0 0
101 3 0 0 121 1 0 0 214 0 |2001]| O
103 2 0 0 122 0 0 0 215 3 0 0
105 0 0 0 123 0 0 0 219 7 0 0
106 0 0 0 124 2 0 | 1530 220 94 0 0
108 4 0 0 200 30 0 0 221 0 0 0
109 0 |2491| O 201 30 0 0 222 208 0 0
111 0 |2122| O 202 36 0 0 223 72 0 0
112 2 0 0 203 0 0 0 228 3 0 0
113 0 0 0 205 3 0 0 230 0 0 0
114 10 0 0 207 106 | 1457 | 85 231 1 0 | 1253
115 0 0 0 208 0 0 0 232 | 1381 0 397
116 1 0 0 209 383 0 0 233 7 0 0
117 1 0 0 210 0 0 0 234 0 0 0
118 96 0 | 2164 | 212 0 0 | 1825 | celkem | 2544 | 8071 | 7254
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Trénovaci mnoZina je tvofena 57429 segmenty, z toho je 3965 (6,90 %) uderl typu
KES a 10186 (17,74 %) tisekti ostatnich arytmii, z nich 1767 (3,08 %) tseku je SVES,
3948 (6,87 %) BLRT a 4471 (7,79 %) BPRT. Valida¢ni mnozina se sklada z 21227
srdec¢nich tidert, z nich je 1492 (7,03 %) KES a 4034 (19 %) segmentll ostatnich arytmii,
presnéji 382 (1,80 %) segmentd SVES, 2122 (9,99 %) BLRT a 1530 (7,21 %) BPRT.
Testovaci mnozinu tvoii 20616 segmentt, z toho 1445 (7,01 %) je typu KES a 3649
(17,70 %) segmentti dalsich arytmii, jmenovité 395 (1,92 %) usekti SVES, 2001 (9,70 %)
BLRT a 1253 (6,08 %) BPRT. Trénovaci mnozina tak obsahuje 57,85 % vSech dat,
valida¢ni 21,38 % a testovaci 20,77 %.

Ke klasifikaci srde¢niho rytmu do tii tfid byla pouzita téméf stejna architektura jako
pii klasifikaci do dvou tiid (viz kapitola 4.3.1 a tabulka 4.3), pouze v posledni plné
propojené vrstveé byly pouZzity 3 neurony misto jednoho a aktivaéni funkce softmax misto
sigmoidalni. Stejnd architektura byla pouzita primarné kvili moZnosti porovnani
dosazenych vysledku klasifikace do dvou i tii tfid.

Pti trénovani probihala optimalizace stejnych hyperparametrii jako u klasifikace do
dvou tfid (viz kapitola 4.3.2), jmenovité kroku uceni, po¢tu trénovacich epoch, velikosti
davky dat a parametru rate v dropout vrstvé. Hodnoty parametrti byly také vybirany ve
stejném rozsahu, jelikoz vSak zména téchto parametrli a zejména zména kroku uceni
v rozsahu od 0,001 do 0,0001 nevedla k velké zménég, byly poté zkouSeny i hodnoty
V jiném rozsahu. U kroku uceni se jednalo o rozsah hodnot 0,00001 do 0,0001 s krokem
0,00001, pocet epoch uceni byl proto zvysen na 40. U velikosti ddvky dat byla testovana
i hodnota 16, a u parametru rate navic hodnoty 0,45 a 0,5. Ptilis maly krok uéeni ¢i pfilis
velka batchsize vedla k natrénované siti, ktera v§echny segmenty bez ohledu na skute¢ny
rytmus klasifikovala jako normalni rytmus, pfili§ maly rate vedl k naprostému preuceni
sité. V tabulce 4.7 jsou vypsany zvolené hyperparametry sité.

Tabulka 4.7 Nastaveni hyperparametri sité pro klasifikaci do tii tiid

optimaliza¢ni funkce Adam
chybova funkce kategoricka kifiZzova entropie
metrika presnost
krok uéeni 0,00005
pocet epoch 40
batchsize 64
rate (dropout) 0,4

Vektor anotaci obsahujici hodnoty 0 az 2, které znacily jednotlivé tiidy, byl pfeveden
pomoci tzv. one-hot kddovani, kdy je kazdy label zakédovan misto jedné skalarni
hodnoty do binarniho vektoru o délce odpovidajici poctu tiid (v tomto pripadé 3), kde
1 oznacuje pfislusnost dané tiidé. Segment typu KES, ktery byl pivodné anotovan
hodnotou 1, byl tak nové oznacen jako 010, a segment ostatni arytmie, plivodn¢ oznacen
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hodnotou 2, tak byl nyni anotovan jako 001. One-hot kodovani bylo pouzito s ohledem
na ulehceni pii trénovani sité v Pythonu.

Priubéh trénovani sité pro klasifikaci do tfi tiid je vidét na obrazcich 4.16 a 4.17. Jak
Ize z kiivek pozorovat, jiz od prvni epochy doslo k velmi vyraznému pieuceni sité.
Na pritbéhu trénovaci presnosti i chybové funkce je vidét, ze se sit’ naucila trénovaci data
klasifikovat pomérn¢ presné. U validacnich dat sice méla ptesnost v prubé¢hu uceni
rostouci tendenci, nicméné K hodnotam trénovaci piesnosti se ani nepfiblizila, byla
0 téme&i 25 % nizsi. Validacni chyba piiblizné klesala po dobu 20 epoch a poté méla opét
rostouci tendenci.

Trénovaci a validaéni chyba

10

0.8

06 —— trénovaci chyba (CCE)
—— validacni chyba {CCE)

Chybova funkce (CCE)

02

0.0

) 5 10 15 0 ) 0 ) 0
Epochy

Obrazek 4.16 Pribch chybové funkce pfi trénovani sité pro klasifikaci do tii tfid

Trénovaci a validaéni pfesnost

100

095

090

085

Presmost [%]

080

075

—— trénowvaci presnost

070 —— validacni pfesnost

0 5 10 15 20 5 30 S 0
Epochy

Obrazek 4.17 Pribéh trénovaci a valida¢ni pfesnosti pii trénovani sit€ pro
klasifikaci do tii tfid
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Nejvyssi presnosti na validaéni mnozing bylo dosazeno v 31. epose, model s vahami
Z této epochy byl uloZen. Pfesnost klasifikace pro trénovaci zdznamy dosahla 98,97 %,
pro valida¢ni mnozinu dat se rovnala 77,55 % a pro testovaci 86,88 %. Velikost chybové
funkce (kategorické kiizové entropie) pro trénovaci data vysla 0,0385, pro valida¢ni data
0,9311 a pro testovaci 0,5755. Velikost chyby pro valida¢ni data je tak vice nez 24krat
vy$$inez chyba na trénovacich datech, u testovacich dat je chyba vyssi pfiblizné 15kréat.
To je dalsi ditkaz o velkém pfeuceni sité a neschopnosti spravné klasifikovat segmenty
EKG, které nebyly vyuzity pii u¢eni. Vysledky jsou podrobnéji shrnuty v kapitole 5.2.2,
mozné pticiny preuceni jsou diskutovany v kapitole 5.4.

Na nésledujicich obrazcich jsou zobrazeny piiklady segmenti z testovaci mnoziny
dat, které byly klasifikovany chybné. Stejné jako u klasifikace do dvou ttid pochazi
vSechny signaly z testovaci mnoziny dat ze svodu MLIL V titulku kazdého obrazku je
napsana skutecnd a predikovand anotace a hodnota predikce zvolené ttidy (vystup
softmax funkce v posledni pln¢ propojené vrstve).

skutecnost: normalnf rytmus, predikce: KES skutegnost: normalni rytmus, predikce: ostatni arytmie
hodnota predikce = 0.445 hodnota predikce = 0.53
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Obrazek 4.18 Ukézka chybné klasifikovanych segmentti normalniho rytmu
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Jak je vidét na obrazku 4.18, dva téméf stejné segmenty byly klasifikovany jednou
jako KES a podruhé¢ jako ostatni arytmie, pfitom hodnota predikce byla v obou pfipadech
niz8i nez 0,45. To znamena, Ze tyto segmenty nebyly do dané mnoziny klasifikatorem
zatazeny s velkou jistotou. VSechny chybné klasifikované segmenty normélniho rytmu
m¢ély obdobny pribéh jako segmenty z obrazku 4.18, hodnota predikce neni ani v jednom

w7 v ,
ptipad¢ velka.
skutecnost: KES, predikce: normalni rytmus skuteénost: KES, predi_kce: normalni rytmus
hodnota predikce = 0.658 hodnota predikce = 0.852
10 10 W
08 08
2 0e 2 06
2 g
u 4
z 3
o =}
= B
= 04 F 04
E E
o o
= =z
02 02
0.0 il
by 100 200 300 00 500 9 100 200 300 60 500
Cislo vzorku [-] Cislo vzorku [-]
skutecnors;z:dll(ji_‘t::a Dl’;ﬂﬁ:ﬁ; zogrgglgn[ rytmus skuteénost: KES, predikce: ostatni arytmie
P . hodnota predikce = 0.914
10 10
(k] 08
ﬁ‘ 06 .‘q:,
2 g 06
2 2
2 5
& g
= 04 Z 0s
E E
= =]
= =
W
02 02
0.0 0.0
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 s00
Cislo vzorku [-] Cislo vzorku [-]
skuteénost: KES, predikce: ostatni arytmie skutecnost: KES, predikce: ostatni arytmie
hodnota predikce = 0.749 hodnota predikce = 0.628
10 10
08 08
“,'% 06 T.:e' 06
2 2
o b
c (=]
5 . 5
=3 =
g2 5
S 04 ‘s 04
E E
o o
= =
02 02
0.0 00
b ldﬂ 260 360 460 560 o 100 200 300 400 500
Cislo vzorku [-] Cislo vzorku [-]

66



skute¢nost: KES, predikce: ostatni arytmie skuteénost: KES, predikce: ostatni arytmie

hodnota predikce = 0.5 hodnota predikce = 0.88
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Obrazek 4.19 Ukazka chybné klasifikovanych segmentii KES

U chybné klasifikovanych segmentt KES je vétsi variabilita tvaru QRS komplexui P
a T vin, jak Ize pozorovat na obrazku 4.19. VétSina Spatné zafazenych segmentii byla
klasifikovana jako ostatni arytmie, ¢asto s velkou jistotou (hodnotou predikce).

skutefnost: SVES, predikce: normalni rytmus skutefnost: SVES, predikce: normalini rytmus
hodnota predikce = 0.999 hodnota predikce = 0.998
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Obrazek 4.20 Ukézka chybné klasifikovanych segmentti ostatnich arytmii: SVES

Prakticky vSechny testovaci segmenty typu SVES byly chybné klasifikovany jako
normalni rytmus, jako KES nebyl klasifikovan ani jeden z nich. Jak je vidét z obrazku
4.20, tvar QRS komplexu normalniho rytmua SVES je stejny nebo velmi podobny, pouze
vina P muze mit odlisny tvar. Hodnota predikce je tak ve vét$iné piipadd rovna ptiblizné
jedné, klasifikator si je pfi zafazeni téchto signalt velmi jisty.

Vétsina useka typu BLRT v testovaci mnoziné byla klasifikovana jako normalni
rytmus. Na obrazku 4.21 je vidét, ze téméf vSechny useky maji velmi podobny prib¢h,
coz je dané tim, ze kvili malému po¢tu zaznamui s BLRT je v testovaci mnoziné zatazen
pouze jeden zdznam obsahujici tuto poruchu vedeni vzruchu. Nekteré segmenty byly
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i pfes obdobny tvar oznaéeny jako KES nebo klasifikovany spravné s riznou hodnotou
predikce.

skute¢nost: BLRT, predikce: normalni rytmus skuteénost: BLRT, predikce: normalni rytmus
hodnota predikce = 0.948 hodnota predikce = 0.512
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Obrazek 4.21 Ukézka chybné klasifikovanych segmentt ostatnich arytmii: BLRT

Stejn¢ jako v pfipadé BLRT byl kvili nizkému poctu dostupnych zdznami
obsahujicich BPRT v testovaci mnoziné zafazen pouze jeden zaznam s timto typem
rytmu. Priibéhy vSech segmentlina obrazku 4.22 jsou tak opét velmi podobné. Pouze zde
ukdzané 2 Gseky BPRT byly klasifikdtorem oznaceny jako normdlni rytmus, zbylé
chybn¢ klasifikované iseky BPRT byly oznaceny jako KES. Hodnota predikce u vétSiny
Spatné klasifikovanych zaznamu byla vétsi nez 0,85, tyto zaznamy tedy byly do dané
mnoziny zafazeny s velkou jistotou.
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skute¢nost: BPRT, predikce: normalni rytmus skute¢nost: BPRT, predikce: normalni rytmus

hodnota predikce = 1.0 hodnota predikce = 0.854
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Obrazek 4.22 Ukazka chybné klasifikovanych segmenti ostatnich arytmii: BPRT



5. HODNOCENI USPESNOSTI KLASIFIKACE

5.1 Pouzité parametry pro hodnoceni uspésnosti

Uspésnost klasifikace srde¢niho rytmu byla hodnocena pomoci péti parametri: senzitivita
(Se), specificita (Sp), pozitivni prediktivni hodnota (PPV3!), piesnost (Acc) a F1 skore.
Senzitivita ukazuje procento spravné klasifikovanych segmenti s KES, specificita
naopak vyjadfuje schopnost klasifikatoru spravné rozpoznat segmenty signalu
s normalnim rytmem. Pozitivni prediktivni hodnota tikd, kolik procent ze segmentt
klasifikovanych jako KES je klasifikovano spravng. Pfesnost je uréena jako podil spravné
klasifikovanych segmentli vici vSem segmentim (klasifikovanym spravné i Spatn¢).
Presnost tedy udava schopnost klasifikatoru spravné zaradit segmenty podle jejich
odpovidajiciho rytmu. Pokud jsou vSak data vyrazné nevyvazena a pocetnéji zastoupena
tfida je klasifikovana uspésné€, dosahne tato metrika vysoké hodnoty 1 v pfipad¢, ze je
méné zastoupena tiida klasifikovana Spatné. Vysledky klasifikace jsou pak prehnané
optimistické. F1 skore je harmonicky pramér senzitivity a pozitivni prediktivni hodnoty,
tato metrika je vhodnym ukazatelem pfi hodnoceni klasifikace nevyvazenych dat.
Vsechny parametry se nejcastéji vyjadiuji v procentech. Senzitivita, specificita, PPV,
ptesnost a F1 skore se vypocitaji podle vzorct

TP

T 51
Se =P T FN (5.1)
TN
-V 5.2
SP = IN T FP (5.2)
TP
L 53
PPV = o5 s Fp (5.3)
TP+TN (5.4)
Acc = )
TP+ FP + TN + FN
PPV - Se (5.5)
Fl=2 PPV + Sé’

kde T P32 je pocet segment, které jsou klasifikovany jako KES podle anotaciz MIT-
BIH AD i podle klasifikatoru, TN33 je pocet segmentli, které jsou anotacemi

i klasifikatorem oznaceny jako normalni, FP3* je poCet segmentid anotovanych databazi

31 7 anglického Positive Predictive Value

82 7 anglického True Positive (pravdivé pozitivni)
33 7 anglického True Negative (pravdivé negativni)
34 z anglického False Positive (fale$né pozitivni)
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jako normalni rytmus, které klasifikator Spatné oznacil jako KES, a FN35 je pocet
segmentii znacenych podle databaze jako KES, které klasifikator chybné klasifikoval jako
normalni rytmus.

5.2 Hodnoceni uspéSnosti navrzeného klasifikatoru

5.2.1 Klasifikace do dvou trid

Jak jiz bylo psano v kapitole 4.3.3, pfesnost klasifikace na zaznamech pfipravenych
prvnim zptsobem se pro trénovaci a validaéni mnozinu rovnala 99,57 %, pro trénovaci
pak 99,40 %. V nasledujicich maticich zamén jsou shrnuty poéty segmentl
klasifikovanych jako TP, TN, FP a FN. Tabulka 5.1 zobrazuje hodnoty pro trénovaci data,
tabulka 5.2 hodnoty pro valida¢ni dataa tabulka 5.3 hodnoty testovacich dat. Z hodnot ze
vSech tfi tabulek jsou nasledné spocitany vSechny parametry pro hodnoceni uspéSnosti
podle vzorci definovanych v kapitole 5.1, jsou shrnuty v tabulce 5.4.

Tabulka 5.1 Matice zamén pro trénovaci data doplnéna prvnim zptisobem

predikovana hodnota

trénovaci data
normalni rytmus KES
skutedns normalni rytmus 51758 186
hodnota KES 57 4768

Celkem 186 segmentli normalniho rytmu bylo nespravné klasifikovano jako KES
a naopak 57 segmentit KES jako normalni rytmus. Z celkového poctu 56769 trénovacich
usekt jich tak bylo 243 (0,43 %) klasifikovano Spatné&, faleSné€ pozitivni klasifikace byla

vice nez tiikrat Castéjsi.

Tabulka 5.2 Matice zamén pro valida¢ni data doplnéna prvnim zpiisobem

predikovana hodnota

valida¢ni data
normalni rytmus KES
skutetns normalni rytmus 11327 16
hodnota KES 37 1006

35 z anglického False Negative (fale$né negativni)
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U validaéni mnoZiny doSlo naopak k vice faleSné negativnim detekcim, kdy bylo
37 segmentii KES chybné oznaceno jako normalni rytmus, dal$ich 16 sekti normalniho
rytmu pak bylo klasifikovano jako KES. Z celkového poctu 12386 validaénich usekti jich
bylo 53 (0,43 %) klasifikovano chybng¢.

Tabulka 5.3 Matice zamén pro testovaci data doplnéna prvnim zptisobem

predikovana hodnota

testovaci data

normalni rytmus KES
skuteén4 normalni rytmus 11194 20
hodnota KES 53 981

U testovaci mnoziny bylo stejné jako u valida¢ni mnoziny vice faleSn€ negativnich
detekci. 53 tisekt KES bylo siti nespravné klasifikovano jako normalni rytmus, 20 usekt

normalniho rytmu bylo oznaceno jako KES. Z celkem 12248 testovacich segmentti jich
bylo 73 (0,60 %) klasifikovano chybng.

Tabulka 5.4 Parametry hodnoceni tspésnosti klasifikace pro data doplnéna prvnim

zpusobem
mnozina Se [%0] Sp [%0] PPV [%] | Acc [%0] F1 [%]
trénovaci 98,82 99,64 96,25 99,57 97,52
validaéni 96,45 99,86 98,43 99,57 97,43
testovaci 94,87 99,82 98,00 99,40 96,41

Jak je z tabulky 5.4 vidét, vysledky pro trénovaci a valida¢ni mnozinu jsou pfiblizné
srovnatelné, pro testovaci jsou horsi. Tento jev, kdy jsou vysledky pro valida¢ni mnozinu
lepSi nez pro testovaci, 1 kdyZ se sit’ neucila ani na jedné z téchto mnozin, je velmi
pravdépodobné zpiisoben formou trénovani modelu, kdy se ulozily vahy sité z té epochy,
kdy bylo dosazeno nejvys$si validacni presnosti. Hyperparametry sité byly navic
upravovany podle vysledka ziskanych pro validaéni mnozinu dat, d4 se tedy
ptedpokladat, Ze budou vysledky pro valida¢ni data o néco lepsi nez pro testovaci.

Senzitivita klasifikatoru pro testovaci mnozinu dosahla pouze 94,87 %, vicenez 5 %
segmentt s KES tedy bylo klasifikovano jako normalni rytmus. Specificita je vysoka pro
vSechna data, jelikoz doSlo k malému poctu faleSné pozitivnich detekci. Je to ale
ovlivnéno také tim, Ze normalnich segmentt je pfiblizn€ 10krat vice nez segmentii s KES.
PPV trénovacich dat je niz8i nez u validac¢nich ¢i testovacich, je to kviili pomérné velkému
mnozstvi fale$né€ pozitivnich detekei. I kdyz je celkova presnost pro trénovaci i validacni
mnozinu stejnd, F1 skore je o trochu vyssi u trénovaci mnoziny.
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Pro mozZnost srovnéani byly parametry hodnoceni nakonec spocitany pro data ze v§ech
tfi mnozin dohromady, senzitivita dosahla 97,87 %, specificita 99,70 %, PPV 96,82 %,
piesnost 99,55 % a F1 skore 97,34 %.

Ptesnost klasifikace pro signaly pfipravené druhym zptsobem u trénovaci mnoziny
doséahla 99,54 %, u validacni 99,53 % a pro trénovaci mnozinu se rovnala 99,41 %.
Tabulka 5.5 predstavuje matici zameén pro trénovaci data, tabulka 5.6 matici zamén pro
valida¢ni data a tabulka 5.7 matici zdmén testovacich dat.

Tabulka 5.5 Matice zamén pro trénovaci data doplnéna druhym zptisobem

predikovana hodnota

trénovaci data

normalni rytmus KES
skutetns normalni rytmus 51778 166
hodnota KES 93 4732

Dohromady 166 usekli s normalnim rytmem bylo chybné klasifikovano jako KES
a naopak 93 usekli s KES jako normalni rytmus. Z celkem 56769 trénovacich usekt jich
bylo 259 (0,46 %) klasifikovano nespravné, falesné pozitivni klasifikace zhruba dvakrat
Castéjsi.

Tabulka 5.6 Matice zamén pro validaéni data doplnéna druhym zptisobem

predikovana hodnota

validaéni data

normalni rytmus KES
skutedns normalni rytmus 11335 8
hodnota KES 50 993

U valida¢ni mnoziny doslo oproti falesné pozitivnim klasifikacim k vice nez
pétinasobku falesné¢ negativnich klasifikaci. 50 segmenti KES bylo nespravné
klasifikovano jako normalni rytmus, 8 usekti normalniho rytmu bylo oznaceno jako KES.
Celkem 58 (0,47 %) z 12386 valida¢nich useka tak bylo klasifikovano chybné.

U testovaci mnoziny bylo faleSn¢ negativnich detekci dokonce osmkrat vice nez
falesné pozitivnich. Celkové 64 usekti KES bylo siti nespravné oznaceno jako normalni,
8 segmentll normalniho rytmu bylo klasifikovano jako KES. Z celkového poctu 12248
testovacich segmenti jich tak bylo 72 (0,59 %) klasifikovano chybné.
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Tabulka 5.7 Matice zamén pro testovaci data doplnéna druhym zptisobem

predikovana hodnota

testovaci data

normalni rytmus KES
skutedns normalni rytmus 11206 8
hodnota KES 64 970

V tabulce 5.8 jsou shrnuty parametry pro hodnoceni Gispé$nosti pro data piipravena
druhym zptsobem doplnéni.

Tabulka 5.8 Parametryhodnoceni Gispésnosti klasifikace pro data doplnéna druhym

zplisobem
mnoZina | Se[%] | Sp[%] | PPV [%] | Acc[%] | F1[%]
trénovaci 98,07 99,68 96,61 99,54 97,34
validaéni 95,20 99,93 99,20 99,53 97,16
testovaci 93,81 99,93 99,18 99,41 96,42

Vysledky dosaZené na trénovaci a validacni mnoZing jsou op¢t ptiblizné srovnatelné,
pro testovaci mnoZzinu jsou o néco horsi. Senzitivita klasifikace pro testovaci mnozinu
dosahla jen 93,81 %, 64 segmentii KES bylo totiz klasifikovano jako normalni rytmus.
| senzitivita pro validacni mnoZzinu je nizsi, opét je to zpusobeno velkym mnozstvim
faleSné negativnich detekci. Specificita je vysoka pro vSechny mnoziny dat, pro testovaci
i validacni je dokonce vyssi nez pro trénovaci. PPV trénovacich dat je kvili velkému
poctu fale$né pozitivnich detekci niz8i nez u obou zbyvajicich datovych mnozin. Pfesnost
je vysoké u vSech mnozin, F1 skore je i ptes niz§i PPV nejvyssi u trénovaci mnoziny.
Senzitivita modelu pro vSechna data dohromady dosahla 97,00 %, specificita 99,76 %,
PPV 97,35 %, piresnost 99,52 % a F1 skore 97,18 %.

Pti srovnani celkovych vysledki dosazenych pro oba zptisoby na vSech (trénovacich,
validaé¢nich i testovacich) zaznamech soucasné (viz tabulka 5.9) 1ze pozorovat, Ze jsou
dosazené vysledky podobné. U prvniho zptisobu doplnéni bylo oproti druhému zptisobu
o 60 FN detekci méné, diky tomu bylo pro tento zplsob dosaZeno vyssi senzitivity.
U druhého zpiisobu doslo naopak k méné FP klasifikacim, proto je specificita o 0,06 %
vyssi a PPV je dokonce vyssi o pfiblizn€ 0,5 %. Pfesnost pro prvni zplsob doplnéni je
nepatrné vyssi, celkovy pocet chybné klasifikovanych tsekt je 369 z 81403, coz
odpovida 0,45 %. U druhého zplisobu doslo k celkem 389 nespravnym detekcim, to
odpovida 0,48 % chybn¢ klasifikovanym vzorkim. F1 skore je o 0,16 % vyssi pro prvni

vvvvvv
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Tabulka 5.9 Porovnani tspésnosti klasifikace pro oba zpisoby doplnéni vzorkt

zpusob Se Sp PPV | Acc F1

dopteni | "0 | TN PP PN rogy | el | [o6] | (6] | oe]
prvni | 6755 | 75279 | 222 | 147 | 97,87 | 99,70 | 96,82 | 99,55 | 97,34
druhy | 6695 | 74319 | 182 | 207 | 97,00 | 99,76 | 97,35 | 99,52 | 97,18

S ohledem na tyto vysledky lze celkové konstatovat, Ze sit’ dosahla pro oba zptsoby
doplnéni ptiblizné€ stejnych vysledkli a zplisob doplnéni usekl na stejnou délku tak
nehraje ptili§ vyznamnou roli.

5.2.2 Klasifikace do t¥i trid

Jak bylo psano v kapitole 4.4, u klasifikace do tii tfid doslo k vyraznému pteuceni site.
Presnost klasifikace se pro trénovaci zdznamy rovnala 98,97 %, pro valida¢ni data vysla
77,55 % a pro testovaci 86,88 %. V ndsledujicich maticich zdmén jsou shrnuty pocty
spravné a Spatné klasifikovanych segmentii, Giseky na diagonale téchto matic jsou
klasifikovany spravné, mimo diagonalu chybné. Pro kazdou mnozinu dat je zaroven
vypsana tabulka s celkovymi pocty TP, TN, FP a FN klasifikaci a parametry pro
hodnoceni uspésnosti. Tabulky 5.10 a 5.11 zobrazuji vysledky pro trénovaci data, tabulky
5.12 a 5.13 hodnoty pro valida¢ni data a tabulky 5.14 a 5.15 vysledky testovacich dat.

Tabulka 5.10 Matice zamén pro trénovaci data

predikovana hodnota
trénovaci data T, .
normalni KES ostatni
rytmus arytmie
normalni rytmus 43117 36 125
skutena
hodnota KES 37 3837 91
ostatni arytmie 169 132 9885

36 segmentli normalni rytmu bylo klasifikovano jako KES a 125 jako ostatni arytmie.
Z celkem 43278 usekiinormalniho rytmujichtak 161 (0,37 %) bylo klasifikovano §patné.
Pii klasifikaci KES bylo nespravné zarazeno 128 tisekt z 3965 (3,23 %), z toho 37 jako
normalni rytmus a 91 jako ostatni arytmie. K nejvice chybam doslo u klasifikace tsekt
ostatnich arytmii, $patné bylo zatazeno celkem 301 useki z 10186 (2,96 %). Jako KES
bylo klasifikovano 132 segmentd ostatnich arytmii, z toho 48 SVES, 43 BLRT a 41
BPRT. 169 usekia pak bylo chybné oznaceno jako normalni rytmus, z toho 158 SVES,
5 BLRT a6 BPRT. Z celkového poctu 1767 SVES jich tak 206 (11,66 %) bylo zatazeno
chybné, z 3948 BLRT pak bylo nespravné oznaceno 48 usekt (1,22 %) a z 4471 BPRT
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usekt jich bylo chybné klasifikovano 47 (1,05 %). Z celkového poctu 57429 trénovacich
usek jich tak bylo 590 (1,03 %) klasifikovano $patn¢, u normalniho rytmu i KES bylo
vice useki klasifikovano jako ostatni arytmie, chybné zafazené iseky ostatnich arytmii
pak byly Castéji oznaCeny jako normalni rytmus.

Tabulka 5.11 Uspé&snost klasifikace trénovacich dat pro viechny tfi t¥idy

o Se Sp PPV Acc F1
tFida TP TN | RP AN on | o | o] | 6] | [o6)
normalni
rytmus | 4311713045 | 206 | 161 | 99,63 | 9854 | 9952 | 99,36 | 99,58
KES 3837 | 53206 | 168 | 128 | 96.77 | 99,69 | 95,81 | 99.48 | 9629
ostatni | o000 | 47027 | 216 | 301 | 97,04 | 99.54 | 97.86 | 99,10 | 97,45
arytmie

Z tabulek 5.10 i 5.11 lze vy¢ist, ze sit’ byla schopna trénovaci data klasifikovat
s vysokou presnosti. U normélniho rytmu a KES bylo vice FP klasifikaci, u ostatnich
arytmii naopak FN. Senzitivita, PPV i z nich odvozené F1 skore je nejvyssi u normalniho
rytmu diky velkému poctu TP segmentii, naopak specificita je diky velkému mnozstvi
TN klasifikaci vys$siu KES i ostatnich arytmii. Nejnizsi senzitivita, PPV i F1 skore vyslo
u tfidy KES.

Tabulka 5.12 Matice zamén pro validacni data

predikovana hodnota
validacni data ., B
normalni ostatni
KES .
rytmus arytmie
normalni rytmus 13923 563 1215
skute¢na
hodnota KES 146 920 426
ostatni arytmie 2218 197 1619

Z tabulky 5.12 je kvili velkému po¢tu nespravnych klasifikaci na prvni pohled vidét,
ze byla sit’ preucend. Z celkového poctu 15701 Gsekti normalniho rytmu jich bylo 1778
(11,32 %) zatazeno Spatn¢, z toho vice nez 2/3 do tfidy ostatni arytmie. U tfidy KES bylo
chybné klasifikovano 572 segmentti z 1492 (38,34 %), vice segmentl bylo opét zatfazeno
do tfidy ostatni arytmie. Nejhtte dopadla klasifikace pro tfidu ostatni arytmie, celkem
2415 useku z 4034 (59,87 %) bylo predikovano chybné. Jako KES bylo oznaceno 197
segmentu ostatnich arytmii, v§echny takto zatfazené tiseky byly typu BLRT. 2218 tsekt
bylo nespravné klasifikovano jako normalni rytmus, z toho 378 SVES, 348 BLRT a 1492
BPRT. Z dohromady 382 SVES usekt tak byly pouze 4 zatfazeny spravné. Z celkem 2122
BLRT bylo nespravné zatazeno 545 useku (25,68 %), chybné bylo klasifikovano také
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vice nez 97 % useki BPRT z celkového poctu 1530. Dohromady 4765 valida¢nich usekil
(22,45 %) z 21227 bylo klasifikovano chybné, u normalniho rytmu i KES bylo vice tsekt
klasifikovano jako ostatni arytmie, segmenty ostatnich arytmii byly nejcastéji oznaeny
jako normalni rytmus.

Tabulka 5.13 Uspé&snost klasifikace validagnich dat pro viechny tfi t¥idy

” Se Sp PPV Acc F1
tFida ™ | TN PPN o | o6l | el | 6] | o]
normalni | 4555 | 3960 | 2364 | 1778 | 88,68 | 57,22 | 85.49 | 80,49 | 87,05

rytmus

KES 920 | 18975 | 760 | 572 | 61,66 | 96,15 | 54,76 | 93,72 | 58,01
ostatni
arytmie | 1619 | 15552 | 1641 | 2415 | 40,13 | 90,46 | 49,66 | 80,89 | 44,39

Klasifikace nejlépe dopadla pro Gseky normalniho rytmu, senzitivita, PPV 1 F1 skore
je vyrazné vyssi nez pro KES a ostatni arytmie. Nizka specificita se da vysvétlit velkym
poctem FN segmentl. Naopak vysoka senzitivita u zbyvajicich tiid (predevsim u KES)
je zpisobena velkym mnozstvim TN segmentt. Nejhtife dopadla klasifikace pro tfidu
ostatnich arytmii, kdy byla senzitivita i skére F1 niz8i nez 45 % a pftiblizné¢ 60 %

useki z této ttidy bylo zarazeno Spatné.

Tabulka 5.14 Matice zamén pro testovaci data

predikovana hodnota

testovaci data — .
normalni KES ostatni
rytmus arytmie

normalni rytmus 15393 15 114

skutecna
hodnota KES 61 1049 335
ostatni arytmie 2122 57 1470

Z tabulky 5.14 se opét da poznat preuceni sité, predev§im pro tfidu ostatnich arytmii.
129 segmentt (0,83 %) normalniho rytmu z 15522 bylo klasifikovano chybnég, témér
8krat Castéj$i bylo oznaCeni useku jako ostatni arytmie. Pii klasifikaci KES bylo
nespravné zatazeno 396 segmenti z 1445 (27,40 %), vétSina chyb plynula z oznaceni
segmentl jako ostatni arytmie. Stejné jako u valida¢ni mnoziny dopadla klasifikace
nejhlf pro tfidu ostatni arytmie, Spatné bylo klasifikovano celkem 2179 tseki z 3649
(59,71 %). Jako KES bylo klasifikovano 57 segment tfidy ostatni arytmie, presnéji
1 SVES, 3 BLRT a 53 BPRT. 2122 tusekt pak bylo chybné oznac¢eno jako normalni
rytmus, z toho 389 SVES, 1731 BLRT a 2 BPRT. Celkem 390 tsekd SVES z 395 bylo
zafazeno Spatn¢, a ve validacni a testovaci mnozin¢ dohromady tak bylo pouze 9 usekl
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SVES ze 777 zatazeno spravné. Z celkového poctu 2001 segmentit BLRT jich bylo
spravné klasifikovano pouze 267 (13,34 %). Dohromady 175 tsekiit BPRT z 1253
(13,97 %) bylo predikovano Spatné. Z celkového poctu 20616 testovacich tisekti jich bylo
2704 (13,12 %) klasifikovano nespravné, u normélniho rytmu 1 KES pfevladalo chybné
zatazeni do tfidy ostatni arytmie, nespravné klasifikované useky ostatnich arytmii pak
byly ve vétsiné ptipadl oznaceny jako normalni rytmus.

Tabulka 5.15 Uspé&s$nost klasifikace testovacich dat pro viechny t¥i t¥idy

Se Sp PPV Acc F1

trida TP TN FP FN [%] [%] [%] [%] [%]

normalni
rytmus

KES 1049 | 19099 72 396 | 72,60 | 99,62 | 93,58 | 97,73 | 81,76

ostatni
arytmie

15393 | 2911 | 2183 | 129 | 99,17 | 57,15 | 87,58 | 88,79 | 93,01

1470 | 16518 | 449 | 2179 | 40,29 | 97,35 | 76,60 | 87,25 | 52,80

vvvvvv

z4dznamy z testovaci mnoziny, ptedevsim pro tfidu KES. Stejné jako u validac¢nich dat
dopadla klasifikace nejlépe pro tiidu normalniho rytmu. U tfidy KES je oproti valida¢ni
mnozin¢ priblizné 10krat méné FP detekci, vyrazné ubylo také FN. Mirné zlepSeni se da
pozorovati u tiidy ostatnich arytmii zejména diky menSimu poctu FP segmentti, nicméné
senzitivita i F1 skore je porad velmi nizké. Zajimavé je, ze u valida¢ni mnoziny byly
nejcastéj$im zdrojem FN klasifikaci chybné zatfazené segmenty BPRT, u testovaci
naopak BLRT.

S ohledem na vyse popsané vysledky se da fict, ze sit’' byla vyrazné¢ pteucena, jelikoz
dobrych vysledku klasifikace dosdhla pouze u trénovaci mnoziny dat. I kdyz sit’ nebyla
trénovana na validacnich ani testovacich datech, vysledky pro obé mnoziny se pomérné
lisily, zejména v poctu FP a FN klasifikaci. Mozné pfi¢iny pfeuceni jsou diskutovany
v kapitole 5.4.

5.3 Porovnani dosaZenych vysledki s publikovanymi
metodami

V tabulce 5.16 jsou porovnany vysledky klasifikace dosazené v ramci této prace
s vysledky klasifika¢nich metod publikovanych v literatute, které byly detailnéji popsany
v kapitole 2. Vysledky v tabulce jsou vSak spiSe orientacni a nedaji se pfesné porovnat,
protoze byly jednotlivé algoritmy testovany pokazdé na jiném rozlozeni dat a cilem
ruznych metod byla klasifikace do riiznych tiid a kategorii. V tabulce jsou zaznaceny
pouze vysledky dosazené na zaznamech z MIT-BIH AD, v dalSim textu jsou pak
vysledky rozebrany podrobnéji. # oznacuje pocet tid, do kterych dand metoda srdecni
rytmus klasifikuje.
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Tabulka 5.16 Porovnani dosazenych vysledku s publikovanymi metodami

Nazev prace # Se Sp PPV 1 Acc
P [%] | [%] | [%] | [%]
Detection of Prem_ature Veptn_cular Contraction for 2 | 91.05 | 9955 i i
real-time applications [21]
Rule-based rough-refined two-step-procedure for
real-time premature beat detection in single-lead ECG | 3 | 76,54 - 90,47 | 85,65
[22]
Cardiac arrhythmiaclassification using statisticaland | 16 | 99,70 - 99,69 -
mixture modeling features of ECG signals [23] 5 | 96,16 - 96,15 -
Heartbeat Classification Using Morphological and | 16 | 98,27 - 97,20 | 99,32
Dynamic Features of ECG Signals [24] 5 | 84,70 - 60,30 | 88,20
Application of principal component analysisto ECG
signals for automated diagnosis of cardiac health [25] 59990 | 99,10 99,61 | 98,11
Effective and efficient detection of premature
ventricular contractions based on variation of 2 | 96,12 - 86,48 | 98,77
principal directions [26]
Automated detection of premature ventricular
contraction in ECG signals usingenhancedtemplate | 2 | 92,01 | 99,24 - 98,84
matchingalgorithm [27]
A Construction Method of Personalized ECG
Template and Its Application in Premature ) )
Ventricular Contraction Recognition for ECG Mobile 2 | 99,17 ) 9943
Phones [28]
Premature Ventricular Contraction Beat Detection
with Deep Neaural Networks [29] 2 | 96,08 i i 941
A deep learning approach for ECG-based heartbeat
classification for arrhythmiadetection [30] 2 | 98,55 | 99,52 i 99,09
A novel technique for cardiac arrhythmia
classification using spectral correlation and support | 5 | 99,20 | 99,70 | 99,90 | 98,60
vector machines [31]
PVC Detection Using a Convolutional Autoencoder
and Random Forest Classifier [33] 2 | 8565 98,90 i 98,43
Arrhythmia Detection from 2-lead ECG using
Convolutional Denoising Autoencoders [34] 5 | 84,70 | 96,60 | 74,80 | 95,70
A novel electrocardiogram arrhythmia classification
method based on stacked sparse auto-encodersand 6 | 99,22 - 99,37 -
softmax regression [35]
A deep convolutional neutral network model to
classify heartbeats [36] 5| 96,71 91,541 97,86 | 94,03
A Convolutional Neural Network for Identifying
Premature Ventricular Contraction Beat and Right 3 | 98,37 | 99,19 - 98,92
Bundle Branch Block Beat [37]
Classification of ECG signals based on 1D 5 i i i 97 50
convolution neural network [38] '
Tato price 2 | 94,87 | 99,82 | 98,00 | 99,40
P 3 | 72,60 | 99,62 | 93,58 | 97,73
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Metoda popsana v ¢lanku [21] klasifikuje srde¢ni tidery na normalni nebo KES na
zékladé rozhodovacich pravidel. Byla testovana na 26 zaznamech z MIT-BIH AD, kter¢
obsahovaly celkem 60165 srde¢nich udert, z toho 4670 KES. Senzitivita metody dosahla
91,05 % a specificita 99,55 %.

Metoda zminéna ve studii [22] také vyuziva rozhodovacich pravidel ke klasifikaci
srde¢nich uderti na normalni rytmus, KES a SVES. Algoritmus byl trénovan na 1832
desetivtefinovych EKG z4dznamech z databaze CPSC2018 (China Physiological Signal
Challenge), ispésnost algoritmu byla poté testovana na signalech ze tfi riiznych databazi,
a to MIT-BIH AD, Wearable ECG database a zdznamy ze stejné databdze s pfidanym
Sumem z Noise stress test database. Pro 44 zaznamu z MIT-BIH AD bylo dosazeno
celkové senzitivity 98,31 % pro useky normalniho rytmu, 19,10 % pro SVES a 76,54 %
pro KES, PPV postupné 78,44 %, 31,79 % a 90,47 %. Celkové F1 skore se rovnalo
64,68 % a presnost 85,56 %. Pro zdznamy z databdze Wearable ECG, pro které je
algoritmus zamyslen, se senzitivita pro normalni Gseky rovnala 99,70 %, pro SVES
77,06 % a KES 91,13 %, PPV postupné 97,53 %, 95,29 % a 98,17 %, celkové F1 skore
vyslo 92,78 % a ptesnost 97,51 %.

Metoda [23] vyuzivajici ¢asovych, morfologickych a statistickych pfiznakt byla
testovana dvéma riznymi zpasoby rozdéleni zaznamii z MIT-BIH AD. U prvniho
zpusobu (tzv. class-oriented ptistup) jsou jednotlivé segmenty srde¢nich udert ze vSech
zdznamil ndhodné pfifazeny do trénovaci €i testovaci mnoziny, je tedy pravdépodobné,
ze se srdeCni udery z jednoho pacientského zdznamu objevi v trénovaci i testovaci
mnozing. Tim mize dojit k pfeuceni a vysledky klasifikace budou pfehnané optimisticke.
U druhého zpusobu (tzv. subject-oriented ptistup), ktery je vice realisticky, je pak cely
EKG z4znam od jednoho pacienta (respektive vSechny segmenty) zatazen bud’ do
trénovaci nebo testovaci mnoziny. Prvnim zpisobem byly jednotlivé segmenty EKG
signaluklasifikovany do 16 tfid. Pro KES doséahla klasifikace 100 % senzitivity i pozitivni
prediktivni hodnoty, pro vSechny tfidy pak primérné senzitivity 99,70 % a pozitivni
prediktivni hodnoty 99,69 %. Druhym zptsobem pak byly segmenty klasifikovany do
pétitiid, a to N (srdecni udery, které maji ptivod v sinusovém uzlu), S (supraventrikulérni
extrasystoly), V (komorové extrasystoly), F (fizni rytmus) a Q (neklasifikovatelné
udery). U klasifikace KES se senzitivita rovnala 95,99 % a PPV 77,63 %, celkova
primérna senzitivita pak byla 96,16 % a PPV 96,15 %.

Pristup [24] pouziva ke klasifikaci morfologické a dynamické pfiznaky. Ke trénovani
i testovani bylo pouzito 44 signali z obou svodl zaznamt z MIT-BIH AD. Pfi rozdé€leni
dat pomoci class-oriented pfistupu byl srde¢ni rytmus klasifikovan do 16 tiid, pro KES
bylo dosazeno senzitivity 98,27 % a PPV 97,20 %, celkova pifesnost se pak rovnala
99,32 %. Kdyz byla polovina zaznamt pouzita pro trénovani a zbytek pro testovani,
segmenty byly klasifikovany do péti tfid (stejné jako u piedchozi zminéné metody).
Senzitivita pro KES se pak rovnala 84,7 % a pro SVES 56,4 %, PPV postupné 60,3 %
a 55,2 %, celkova ptesnost dosahla 88,2 %.
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Dalsi zminéna metoda [25] vyuzivajici PCA a SVM byla pouzita ke klasifikaci
srdec¢nich tderti na normalni rytmus, BPRT, BLRT, KES a SVES. Data byla rozdélena
class-oriented zptsobem, ke trénovani a testovani bylo vyuzito 34989 srde¢nich cykla
z MIT-BIH AD, z toho 10000 normalnich, 7250 BPRT, 8069 BLRT, 2544 SVES a 7126
KES udert. K testovani byla pouzita 10nasobné kiizova validace, bylo ptitom dosazeno
priamérné senzitivity 99,90 %, specificity 99,10 %, PPV 99,61 % a piesnosti 98,11 %.

Metoda [26] k detekci KES vyuziva smér nejvétsiho rozptylu v datech vypocitany
z PCA. Algoritmus byl trénovan na 22 zaznamech z MIT-BIH AD, uspésnost klasifikace
byla testovdna na zbylych 22 zaznamech obsahujicich 44247 normalnich tseki a 3220
usekt KES. Primérna ptesnost se rovnala 98,77 %, senzitivita 96,12 % a pozitivni
prediktivni hodnota 86,48 %.

Podstatou metody [27] je klasifikace srde¢niho rytmu na normalni nebo KES na
zakladé vyhledavani vzori mezi ¢asovymi a morfologickymi ptiznaky. Metoda byla
trénovana na 12 zaznamech z MIT-BIH AD, jeji Gsp&Snost byla poté testovana na
zaznamech z péti riznych databazi (MIT-BIH AD, St. Petersburg INCART 12-lead
arrhythmia database, QT database, Fantasia database a MIT-BIH Supraventricular
Arrhythmia database). Na vSech zaznamech dohromady bylo dosazeno celkové
senzitivity 90,81 %, specificity 99,40 % a presnosti 99,00 %. Pro zbylych 36 zaznami
Z MIT-BIH AD, které nebyly vyuzity v trénovaci fazi, se vysledna senzitivita rovnala
92,01 %, specificita 99,24 % a piesnost 98,84 %, pro 12 vybranych zdznamu ze stejné
databaze pak senzitivita vysla 96,92 %, specificita 99,81 % a piesnost 99,53 %.

Zékladem metody [28] vyuzité k detekci KES je také vyhledavani vzori. V ¢lanku
byly pouzity zaznamy z MIT-BIH AD, 21 jich slouZzilo k vytvofeni algoritmu a zbylych
22 kjeho otestovani. Pfitom byl vzdy zprvnich 5 minut zdznamu vytvofen
individualizovany vzor, detekce KES je poté provedena na zbyvajicich 25 minutach
zaznamu. U testovacich dat bylo dosazeno senzitivity 99,17 % a specificity 99,43 %.

V metodé [29] bylo z EKG zaznamu vypoéteno nékolik parametrt, ke klasifikaci
srdeéniho rytmu na normalni nebo KES byla poté vyuzita DNN. Algoritmus byl
natrénovan a otestovan pomoci 8ndsobné kiizové validace na celkem 80636 usecich
srdec¢nich udert ze signalt z MIT-BIH AD, z toho 74157 usekti mélo normalni rytmus
a 6678 KES. Data tak byla rozdélena class-oriented zptisobem, pfitom bylo dosazeno
96,08 % senzitivity a 99,41 % celkové presnosti.

DNN byla pro klasifikaci srde¢nich udertina normalni a abnormalni vyuzitaiv ¢lanku
[30]. Ke trénovani a testovani bylo vyuzito 2288 usekti normalniho rytmu, které byly
nahodné vybrany z 66750 moznych normalnich useki, a 2288 tiseku s KES, SVES nebo
fiznim rytmem. Nizky pocet normalnich tisekl byl zvolen proto, aby byl vyvazeny pocet
usekit z obou moznych klasifikacnich tfid a DNN tak neméla tendenci povazovat za
normalni rytmus vSech usekl. Trénovaci sadu tvofilo 2712 segmenti, z toho 1466
normalnich a 1246 abnormalnich, testovaci pak 1864 usekii, ztoho 822 normalnich
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a 1042 abnormadlnich. Pro testovaci sadu bylo dosazeno 98,55 % senzitivity, 99,52 %
specificity a 99,09 % piesnosti.

Metoda prezentovana v ¢lanku [31] vyuzila ke klasifikaci péti typt rytmu (normalni,
BPRT, BLRT, KES a SVES) spektralni korelaci a nelinedrni SVM. NavrZeny algoritmus
byl otestovan na 6259 srdecnich uderech (z toho 1500 normalnich, 1317 SVES, 1274
KES, 1131 BLRT a 1037 BPRT) z celkem 30 zaznamu z MIT-BIH AD s vyuzitim
10nasobné kiizové validace. Senzitivita dosahla 99,2 %, specificita 99,7 %, PPV 99,9 %
a presnost 98,6 %. Protoze vSak bylo pro trénovani pouzito 17940 ptiznakd, v ¢lanku byla
Uspé&snost klasifikace byla v tomto piipadé niZ§i, senzitivita i specificita se rovnala
98,9 %, PPV 99,6 % a ptesnost 96,3 %.

Metoda publikovana v ¢lanku [33] k detekci KES vyuziva CAE a nahodny les.
Algoritmus byl testovan pro tfi rizné vybéry zaznami z MIT-BIH AD. Nejprve byla
polovina udert z kazdého zdznamu vybrdna do trénovaci mnoziny a zbytek byl pouZit
pro testovani. Trénovaci sada tak byla sloZzena z 54695 srde¢nich udert, z toho 3495 KES
a testovaci sadaz 54675 tdert az toho 3633 KES, toto rozdé¢leni tedy bylo class-oriented.
Pro tuto verzi bylo dosazeno 98,43 % presnosti, 85,65 % senzitivity a 98,90 % specificity.
Nasledné byla simulovana nepfesna detekce R peak tak, ze byly pozice R vin posunuty
nahodné az o 36 vzork, coz odpovida detekéni chybé 100 ms. Presnost klasifikace pro
takto upravena data dosahla 97,60 %, senzitivita 84,93 % a specificita 98,42 %. Nakonec
byly pro posouzeni schopnosti zobecnéni na nové pacienty pouZzity pro trénovani pouze
srdecni tdery ze dvou zdznam a metoda byla otestovana na ¢tytech jinych zdznamech.
Piesnost se v tomto piipadé rovnala 87,80 %, senzitivita 86,56 % a specificita 88,09 %.

Metoda [34] ke klasifikaci srde¢niho rytmu do péti tiid (N, V, S, F, Q) vyuziva CDAE.
Algoritmus byl trénovan a testovan metodou pétindsobné kiizové validace za pouziti
44 zaznami z MIT-BIH AD, kdy vzdy Ctyfi pétiny zdznamii slouZily ke trénovéni a zbylé
zdznamy k testovani. Pro srde¢ni udery typu KES se pfesnost klasifikace rovnala 95,7 %,
senzitivita 84,7 %, specificita 96,6 % a PPV 74,8 %, pro SVES pak piesnost dosahla
96,6 %, senzitivita pouze 4,8 %, specificita99,3 % a PPV 21,4 %.

Metoda popsana v ¢lanku [35] provadi klasifikaci Sesti typl rytmu (normalni, BPRT,
BLRT, KES, SVES a rytmus udavany kardiostimulatorem) pomoci ¢tyi autoenkodéra
posklddanych za sebe. K natrénovani a otestovani GspéSnosti metody bylo pouZzito
23 zaznamu z MIT-BIH AD. Data byla rozdélena class-oriented zptisobem, nékteré
segmenty z kazdého zdznamu byly nahodné vybrany pro trénovéani sité¢ a zbytek pro
testovani. Dohromady bylo pouZzito 23200 srde¢nich tiderti, z toho 7200 normalnich, 4800
BLRT, 4800 BPRT, 2300 KES, 1700 SVES a 2400 udert danych kardiostimulatorem.
Celkova senzitivita Klasifikace dosahla 99,22 % a PPV 99,37 %, senzitivita detekce KES
se rovnala 98,43 % a PPV 98,18 %.

Nasledujici tfi metody ke klasifikaci srdec¢niho rytmu vyuZzivaji CNN, liSi se
v architektuf'e navrzenych siti a nastavenych hyperparametrech. V metodé [36] bylo ke
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klasifikaci usekt do péti tfid (N, V, S, F, Q) pouZzito celkem 109449 srdec¢nich uderii ze
48 zaznami z MIT-BIH AD. Jelikoz je v zdznamech nevyvazeny pocet srdecnich uderi
nalezicich do kazdé ttidy, byly zménou smérodatné odchylky a priméruuméle vytvoieny
dalsi data tak, aby se pocet segmentt kazdé tiidy rovnal poctu tisekl s normalnim rytmem.
Celkem tak bylo pro uceni a testovani k dispozici452 960 segmenti, Z toho vzdy 90592
usekil nalezelo do stejné tiidy. Segmenty byly poté rozdéleny class-oriented zptisobem,
trénovani i testovani modelu probéhlo pomoci 10nasobné kiizové validace. Celkova
presnost klasifikace se rovnala 94,03 %, senzitivita 96,71 %, specificita 91,54 % a PPV
97,86 %, pouze pro KES pak byla ptesnost 97,91 %, senzitivita 94,22 %, specificita
98,84 % a PPV 95,30 %.

V ¢lanku [37] byla CNN vyuzita ke klasifikaci KES, BPRT a normalniho srde¢niho
rytmu. Algoritmus byl trénovan a testovdn 10ndsobnou kifizovou validaci na
45 zaznamech z MIT-BIH AD, ctyfi nebo pét vybranych zdznaml vzdy slouzilo
k testovani, zbylé zaznamy ke trénovani. Celkem bylo pouzito 87223 srde¢nich uderi,
z toho 72896 s normalnim rytmem, 7080 s KES a 7247 s BPRT, piitom bylo dosazeno
senzitivity 98,37 %, specificity 99,19 % a piesnosti 98,92 %. Pouze pro KES se pak
senzitivitarovnala 88,97 %, specificita 99,98 % a piesnost 98,46 %.

Metoda ptedstavena v ¢lanku [38] CNN vyuzila ke klasifikaci signalti na normalni,
KES, SVES, BPRT a BLRT. Data byla rozdélena class-oriented ptistupem, neuronova
sit’ byla trénovana na 13200 ndhodné vybranych srde¢nich uderech z MIT-BIH AD
a testovana na stejn¢ velkém poctu jinych ndhodné vybranych uderti, pfitom bylo
dosaZeno presnosti 97,5 %.

V této praci byla ke klasifikaci zdznami do dvou 1 tii tfid vyuzita CNN s LSTM
jednotkou. Pii klasifikaci na normalni rytmus a KES byla sit’ trénovanana 32 zaznamech
z MIT-BIH AD, dalsich 5 zaznamu slouzilo k validaci a 6 Kk testovani, data tak byla
rozdélena pomoci subject-oriented pfistupu. Data byla pfipravena dvéma zpusoby, pfi
prvnim bylo na testovaci skupiné dat dosaZeno senzitivity 94,87 %, specificity 99,82 %,
PPV 98,00 %, ptesnosti 99,40 % a skoére F1 96,41 %. U druhého zpiisobu doplnéni se
senzitivita u testovaci mnoziny dat rovnala 93,81 %, specificita 99,93 %, PPV 99,18 %,
piesnost 99,41 % a skore F1 96,42 %. Pti klasifikaci na normalni rytmus, KES a ostatni
arytmie (SVES, BLRT a BPRT dohromady) bylo ke trénovani pouzito 26 zaznamd,
k validaci i testovani vzdy 9. Data byla i v tomto piipadé rozdélena subject-oriented
pfistupem. U testovaci mnoziny dat bylo pro segmenty normélniho rytmu dosazeno
senzitivity 99,17 %, specificity 57,15 %, PPV 87,58 %, piesnosti 88,79 % a F1 skore
93,01 %, pro segmenty KES se senzitivitarovnala 72,60 %, specificita 99,62 %, PPV
93,58 %, ptesnost 97,73 % a F1 skore 81,76 %. U tfidy ostatnich arytmii vysla klasifikace
nejhiie, senzitivita dosédhla pouze 40,29 %, specificita 97,35 %, PPV 76,60 %, ptesnost
87,25 % a F1 skore 52,80 %. Vysledky dosazené v této praci jsou detailnéji rozebrany
v kapitole 5.2 a diskutovany v nasledujici podkapitole.
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5.4 Diskuse dosazenych vysledkii

Tato cast je vénovana diskusi pouzité metody, dosazenych vysledkli, moznych limitaci
a nedostatktinavrzeného algoritmu a ptedstaveni moznych rozsifeni a vylep$eni metody.

Prvnim podstatnym ukolem byl vybér a ptedzpracovani dat a vytvoreni trénovaci,
validacni a testovaci mnoziny. Jelikoz byly téméf ve vSech publikovanych metodach
vyuzity zdznamy z MIT-BIH AD, pro moznost lepsiho srovnani vysledkl byly tyto
zaznamy pouzity 1 Vtéto praci. V prevazné vétsiné jednodussich metod, které ke
klasifikaci nevyuzivaly hlubokého uceni, a také u né¢kterych metod, které ho vyuzivaly,
byly EKG signaly Vv ramci ptipravy dat filtrovany za Gcelem sniZeni Sumu. V rdmci
tvorby této prace byla nejprve snaha signaly také filtrovat, ale jelikoz bylo pii trénovani
autoenkodéru zjisténo, Ze vlastnosti této sité byla zaroven redukce Sumu, bylo od samotné
filtrace upusténo. Filtrace pak nebyla pouzita ani poté, co bylo uceni autoenkodéru
vynechéno a celd sit’ byla rovnou trénovana ke klasifikaci. Z vysledk dosazenych pro
klasifikaci do dvou tfid vyplyva, ze sit’ je k pfitomnosti Sumu dostatecné robustni a Sum
tak vysledek klasifikace ptilis neovlivni. To ale mlze byt zpisobeno 1 tim, ze se od sebe
EKG zaznam normalniho rytmu a KES 1isi, QRS komplex u KES je rozsifeny a ma
abnormalni tvar, a jeho prub&éh neni Sumem ovlivnén tolik jako prubéh vin P ¢i T.
Z vysledka klasifikace do tfi tfid lze naopak pozorovat, ze naprostd vétSina usekl
sinovych extrasystol byla chybné klasifikovana jako normalni rytmus. Tvar QRS
komplexu normalniho rytmu a SVES je stejny nebo velmi podobny, pouze vilna P ma
odlis$ny tvar. Tento jev ale v signdlu ovlivnéném Sumem prakticky nejde pozorovat.
Vynechani filtrace proto mohlo vysledky klasifikace negativné ovlivnit, a jednim
z moznych vylepSeni prace by tak mohla byt filtrace Sumu v signédlech pted jejich
vyuzitimk trénovani sité.

Dal8im krokem bylo rozdéleni EKG zdznamt na jednotlivé tseky. V naprosté vétsing
metod byly zdznamy rozdéleny na segmenty stejné délky s kmitem R v pfiblizné jedné
tretiné az v jedné polovin¢ kazdého useku, kdy celkova délka useku byla nejcastéji 200
az 300 vzorku. Také v této praci mé¢ly nejprve vsechny segmenty shodnou délku 260
vzorki (pii vzorkovaci frekvenci 360 Hz odpovida délce trvani priblizn€ 0,72 s) S tim, Ze
bylo vybrano vzdy 99 vzorkl pfed R kmitem a 160 za nim, ale pfi bliz§im zkoumani takto
vytvofenych zaznaml se dalo pozorovat, ze kvili proménné tepové frekvenci se
v n€kterych zaznamech objevil i nasledujici R kmit, v jinych naopak byla jen ¢ast viny
T nebo P nebo néktera vina chybéla uplné. S ohledem na to byla nakonec délka kazdého
useku volena podle okamzité tepové frekvence (tzn. podle délky aktudlniho RR intervalu)
tak, ze byl vybran pocet vzorka odpovidajici 1/3 délky RR intervalu pied R kmitem
a pocet vzorki odpovidajici 2/3 délky RR intervalu za nim. Kazdy vytvoreny tsek mél
mit celkovou délku 480 vzorkt, pokud tedy byl n¢ktery RR interval kratsi, byl dany tisek
na tuto délku doplnén dvéma rtiznymi zptsoby. Pfi prvnim zptsobu byl usek doplnén na
konci hodnotou posledniho vzorku, u druhého zpiisobu byl tsek doplnén z levé i pravé
strany prvni a posledni hodnotou signalu tak, aby byl R kmit vZdy na pozici 160. vzorku.
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U druhého zpusobu tak byly na rozdil od prvniho vSechny R kmity na stejné pozici. Jak
vyplynulo z vysledka klasifikace do dvou tfid, prvni zpusob doplnéni byl o néco
vzorkt byla vybrana s ohledem na nasledujici zpracovani signalu pomoci neuronové sité,
kdy pti zvolené architektuie byl kazdy tsek pteveden do vektoru 30 ptiznak, které byly
poté klasifikovany pomoci LSTM jednotek a plné propojenych vrstev. V ramci tvorby
prace byly uvazovany i jiné délky, a to 400 vzorkt (odpovida vektoru 25 ptiznakt), 440
vzorkil (vektor 27 priznaki), 460 vzorki (28 ptiznaki), 500 vzorka (31 ptiznaki), 520
vzorkil (32 piiznakli) a 560 vzorki (35 piiznakt). Useky dlouhé 400 vzorki pii
vzorkovaci frekvenci 360 Hz odpovidaji usektim o délce trvani ptiblizné 1,1 s, a tedy
prumérné tepové frekvenci 54 tepli/min, a tseky dlouhé 560 vzorka odpovidaji délce
1,56 s a tepové frekvenci pfiblizné 39 tepti/min. Délka useku 480 vzorki (odpovidajici
pramérné tepové frekvenci 45 tepl/min) tak nebyla vybrana z divodu lepSich dosazenych
vysledki, ale spise s ohledem na projevy KES v EKG zaznamu, aby pfi segmentaci
jednotlivych srde¢nich uderit nedoslo ke ztraté dilezité informace (napt. P nebo T vin).
| pfesto ale v nékterych segmentech ¢ast viny P nebo T chybéla, coz mohlo mit (zvlaste
pti klasifikaci do tfi tfid) negativni vliv na vysledek. Jako dal$i mozné vylepSeni
algoritmu by tak mohla byt podrobnéjsi optimalizace a zaméfeni na tvorbu useki
odpovidajicich jednotlivym srde¢nim udertim.

Po vytvoteni tsektll byla data rozdélena do trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoziny.
Kwviili vice realistickym vysledklim a moznosti hodnoceni toho, jak sit’ dokaze zobeciiovat
pii klasifikaci novych zaznamu byl k rozdéleni dat pouzit subject-oriented ptistup.
Vsechny useky z jednoho zaznamu tak byly pfifazeny pouze do jedné mnoziny. Jak je
vidét z kapitoly 4.2, zaznamy se u klasifikace do dvou tfid podafilo do trénovaci,
valida¢ni a testovaci mnoZziny rozlozit tak, ze bylo ve vSech mnozinach ptiblizné stejné
procentudlni zastoupeni segmenti s obéma typy rytmu. To bylo mozné hlavné diky tomu,
ze 33 zdznamt ze 44 obsahovalo alespoi jeden tisek KES, a poméroveé podobné rozdéleni
do mnozin tak nebyl pfili§ velky problém. Naopak, jak je ziejmé z kapitoly 4.4, pii
klasifikaci do tfi tfid je rozlozeni dat jiné v kazdé mnozing. Ve validacni i testovaci
mnozin¢ bylo procentudlné vice tisekii BLRT, naopak v trénovaci mnoziné bylo vice
SVES i BPRT. Toto nepiesné rozlozeni je zpisobeno hlavné tim, ze pouze 4 zdznamy ze
44 obsahovaly udery typu BLRT a 6 zaznami BPRT. Usekil typu SVES bylo obecné
k dispozici velmi malo. Takovéto rozlozeni zdznamd, i kdyz velmi rozdilné pro kazdou
mnozinu, bylo pfi subject-oriented piistupu za danych okolnosti pravdépodobné nejlepsi
mozné. Do trénovaci mnoziny tak ale byly zatazeny pouze 2 zdznamy s useky typu BLRT
a4 s BPRT, a ve validacni i testovaci mnoziné pak byl pouze jeden zaznam s BLRT
a jeden s BPRT. Toto rozlozeni mohlo byt jeden z diivodd, pro¢ sit’ ispésné klasifikovala
rytmus do dvou tfid, ale do tfi uz ne, a pro¢ bylo tolik usekit SVES, BLRT i BPRT ve
valida¢ni i testovaci mnoziné oznaceno jako normalni rytmus. Pfi vyuziti class-oriented
zpusobu by se daly jednotlivé useky do mnozin rozdé€lit mnohem piesnéji, ale vysledky
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klasifikace by pak byly pfehnané¢ optimistické. Jediné feSeni tohoto problému u subject-
oriented pristupu, a tedy mozné vylepSeni vyuzité metody, je rozsSifeni trénovaci mnoziny
o co nejvice dalSich zdznami s velkou riznorodosti zachycenych arytmii a srdecnich
rytmu.

V rédmci prace bylo testovano n¢kolik architektur neuronovych siti liicich se kromé
rozmé&rl dat vstupujicich do prvni vrstvy i celkovym poctem a rozlozenim vrstev
a mnozstvim neuront v jednotlivych vrstvach. Optimalizaci pouzité architektury ale bylo
vénovano pomérné malé mnozstvi ¢asu a nebyl na ni kladen pfili§ velky dlraz, v praci
pouzita architektura sité byla nakonec velmi podobna architektuie popsané v ¢lanku [63].
Dal§im moznym vylepSenim navrzené metody je tedy diikladnéjsi zkousSeni a zkoumani
rtiznych architektur sité.

Po zvoleni vhodné architektury byla celd sit’ trénovéana s riiznym nastavenim Ctyt
hyperparametrt, a to kroku uceni, poctu epoch, velikosti davky dat (batchsize)
a parametru rate v dropout vrstveé, a také Sriiznou normalizaci vstupnich dat. Tyto
hyperparametry pro sit’ slouzici ke klasifikaci do dvou ttid byly optimalizovany velmi
podrobné a peclive, byly zkouSeny vSechny mozné kombinace pro zvolené rozsahy
hodnot parametrt. Zde tedy pftiliS velky prostor pro vylepseni metody pravdépodobné
neni. U klasifikace do tii tfid vSak zména hyperparametrti ve stejnych rozsazich jako
u klasifikace do dvou tfid nevedla k témét zddnému zlepSeni vysledkl, a na dalsi
podrobnou optimalizaci s jinymi rozsahy hodnot uz nebyl prostor. Dukladna optimalizace
hyperparametru sité pro klasifikaci do tfi tfid by tedy mohla vést k vylepSeni dosazenych
vysledkl. Stejné tak by ke zlepSeni vysledkii mohla vést optimalizace parametrt, které
V ramci prace viibec ménény nebyly, a to optimalizacni funkce a metrika pfi u€eni sité.
Misto pouZité piesnosti by pravdépodobné byla vhodné&j§i metrika F1 skore.

U klasifikace do dvou tfid bylo dosazeno lepSich vysledkl pfi doplnéni dat prvnim
zpusobem. U trénovaci mnoziny byla castéjsi chybou falesné pozitivni detekce,
zZ celkového poctu 56769 segmentl bylo celkem 243 tsek (0,43 %) klasifikovano Spatné.
Naopak u valida¢ni i testovaci mnoziny doSlo k vice faleSné¢ negativnim detekcim.
Z celkového poctu 12386 validaénich useku jich bylo 53 (0,43 %) klasifikovano chybné,
stejn¢ tak bylo Spatné zatazeno 73 (0,60 %) z 12248 testovacich segmentli. Da se tak
predpokladat, ze sit’ dokaze dobie klasifikovat i data, na kterych se neucila a které vidi
poprvé. Vysledky jsou podrobnéji shrnuty v kapitole 5.2.1 a tabulkach 5.8 a 5.9. Pro
testovaci mnozinu se dosazend senzitivita rovnala 94,87 %, specificita 99,82 %, PPV
98,00 %, presnost 99,40 % a F1 skore 96,41 %. D4 se tak fict, Ze vysledky jsou
srovnatelné s vysledky publikovanych metod, i kdyz toto srovnani se neda povazovat za
uplné ptesné kviili jinak rozdélenym datovym mnozinam.

U Kklasifikace do tfi tfid doSlo k vyraznému pteuceni sité, jelikoz dobrych vysledki
bylo dosazeno pouze pro trénovaci mnozinu dat. Jedno z moznych vysvétleni je to, ze do
tfidy ostatni arytmie byly zafazeny poruchy pievodu vzruchu, které se v EKG zdznamu
projevuji velmi odlisné, QRS komplexy i viny P a T maji rtizné pribéhy a tvary.
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S ohledem na tento fakt byla v ramci tvorby prace zkousena klasifikace do 4 a 5 tfid, kde
pro 4 tfidy bylo rozdéleni na normalni rytmus, KES, SVES a raménkové blokady a pro
5 tfid na normalni rytmus, KES, SVES, BLRT a BPRT, ale toto rozdéleni K lepSim
vysledklim nevedlo. Jako nejvyrazné;si vysvétleni se proto jevi neptesné rozdéleni dat do
trénovaci, validacni a testovaci mnoziny a obecny nedostatek trénovacich dat pro ostatni
arytmie. Tomuto ptedpokladu by odpovidal i fakt, ze vysledky u testovaci mnoziny byly
lepsi nez pro mnozinu valida¢ni. U validacni mnoziny byly navic zatfazeny Spatné témer
vSechny useky BPRT, u testovaci naopak vétSina usekit BLRT. Naprosta vétSina usekt
SVES byla chybné klasifikovana jako normalni rytmus u obou téchto mnozin. Dalsi
mozné piiciny preuceni byly diskutovany v pfedchozim textu.

Mezi mozna rozsiteni metody se da zatadit klasifikace EKG signalti do vice tfid,
nejlépe do tolika tfid, kolik typt arytmiije v zdznamech MIT-BIH AD. ProtoZe vsak sit’
nedokazala klasifikovat zdznamy ani do tii tfid, pfed jakymkoli roz§ifenim by méla byt
klasifikace vylepsena. Mozné navrhy k optimalizaci metody jsou shrnuty v pfedchozi
diskusi, je to ptedev§im zaméfeni na filtraci Sumu, tvorbu usekti odpovidajicich srde¢nim
udertim, pouziti vétSiho mnozstvi zdznamu ke trénovani, vybér vhodné architektury sité
a s tim spojené nastaveni hyperparametrd. Dal$im rozsifenim klasifikace srde¢niho rytmu
je pak vyuziti signalt z vice svodu.
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ZAVER

Cilem prace bylo popsat problematiku komorovych extrasystol a dal$ich patologii a jejich
projevit v EKG zdznamu, provést literarni reSerSi metod automatické detekce této
arytmie, jednu navrzenou metodu realizovat ve vhodném programovém prostiedi
a otestovat ji na redlnych zdznamech, tento algoritmus optimalizovat pro dosazeni co
nejlepsich vysledki, a tyto vysledky shrnout, interpretovat a porovnat v kontextu
vysledkt z jinych studii.

V praktické ¢asti prace je realizovana metoda klasifikace rytmu srde¢nich udert
vyuzivajici konvolu€nich neuronovych siti a LSTM jednotek. Jednotlivé srde¢ni tdery
jsouklasifikovany do dvou tfid jako normalni rytmus nebo KES i do tii tfid jako normalni
rytmus, KES a ostatni arytmie. NavrZzend metoda byla trénovana a testovdna na 44
zaznamech z MIT-BIH Arrhythmia Database. Pti klasifikaci do dvou tfid bylo na
testovacich datech dosazeno senzitivity 94,87 %, specificity 99,82 %, pozitivni
prediktivni hodnoty 98,00 %, ptesnosti 99,40 % a F1 skore 96,41 %. Pti klasifikaci do tii
ttid doslo k vyraznému pieuceni sité, u testovaci mnoziny dat se pro segmenty KES
senzitivita rovnala 72,60 %, specificita 99,62 %, pozitivni prediktivni hodnota 93,58 %,
piesnost 97,73 % a F1 skore 81,76 %.

Dosazené vysledky jsou v kapitole 5.3 porovnané s vysledky zjinych praci, které
byly ptedstaveny v kapitole 2. Pro klasifikaci do dvou tfid se vysledky této prace daji
povazovat za srovnatelné s jinymi metodami vyuzivajicimi hluboké uceni a lepsi nez
vysledky dosazené u jednodusSich metod, toto srovnani se vSak da povazovat pouze za
orienta¢ni kvuli jinak rozdélenym datovym mnozindm a jinym piistuptim k rozdé€leni dat.

Z vysledkl této prace vyplyva, ze vyuziti hlubokych neuronovych siti, piesnéji
spojeni konvolu¢ni neuronové sité a LSTM jednotky, ma pro detekci KES (a dalsich
arytmii) v EKG zaznamech velky potencial. Jak ale bylo vidét u klasifikace do tfi tfid,
pro uspésné natrénovani sité je naprosto klicové dostate¢né mnozstvi nalezité
pfedzpracovanych a pfipravenych EKG zaznamt, vybér vhodné architektury sité
I nastaveni hyperparametra.
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

Acc
AD
AV
BCE
BIH
BLRT
BPRT
CAE
CCE
CNN
DNN
DWT
EKG
EM
FN
FP
GMM
ICA
ICHS
KES
LSTM
MIT
MSE
NN
PCA
PPV
RBF
SA
Se

Sp
SVES
SVM
TN
TP
VAT

presnost

Arrhythmia Database
atrioventrikularni

binarni kiizova entropie

Beth Israel Hospital

blokéda levého raménka Tawarova
blokdda pravého raménka Tawarova
konvolu¢ni autoenkodér
kategoricka kiizova entropie
konvolu¢ni neuronova sit’
hluboka neuronova sit’
diskrétni vinkova transformace
elektrokardiogram
expectation-maximization
faleSn¢ negativni

faleSné€ pozitivni

Gaussian mixture model
analyza nezavislych komponent
ischemicka choroba srde¢ni
komorova extrasystola
long-short term memory
Massachusetts Institute of Technology
stfedni kvadraticka odchylka
neuronova sit’

analyza hlavnich komponent
pozitivni prediktivni hodnota
radialni bazova funkce
sinoatrialni

senzitivita

specificita

supraventrikuldrni extrasystola
metoda podptrnych vektort
pravdivé negativni

pravdive pozitivni

doba aktivace komor
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