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ABSTRAKT 
Cieľom diplomovej práce je navrhnúť metódu hlbokého učenia na klasifikáciu arytmií 
zo záznamov EKG a porovnať aký má vplyv kódovanie jej výstupov na celkovú kvalitu 
modelu. Vybraná bola 1D konvolučná neurónová sieť a boli na nej vyskúšané a porovnané 
metódy kódovania labelov pomocou one-hot kódovania, ordinálneho kódovania, metódy 
využívajúcej autoenkóder a metódy word embbeding. Dosiahnuté výsledky ukazujú, že 
využitím metódy word embbeding sa dá zvýšiť klasifikačná schopnosť navrhnutej siete. 

KĽÚČOVÉ SLOVÁ 

EKG, klasifikácia, arytmie, 1D CNN, labeling, word embbeding 

ABSTRACT 
The aim of the diploma thesis is to propose a method of deep learning for the clas­
sification of arrhythmias from ECG recordings and to compare the effect of coding its 
outputs on the overall quality of the model. A I D convolutional neural network was 
selected and methods of label coding using one-hot coding, ordinal coding, the method 
using an autoencoder and the word embbeding method were tested and compared on it. 
The obtained results show that the use of the word embbeding method can increase the 
classification capacity of the proposed network. 
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Úvod 
Cieľom d i p l o m o v e j práce j e navrhnúť metódu hlbokého učenia n a klasifikáciu a r y t -
mií z o záznamov E K G a porovnať aký má v p l y v kódovanie j e j výstupov n a celkovú 
k v a l i t u m o d e l u . Úvodné k a p i t o l y práce popisujú základy d i a g n o s t i c k e j metódy E K G . 
spôsob t v o r b y a šírenia srdcových i m p u l z o v a r o z d i e l y m e d z i normálnym srdcovým 
r y t m o m a srdcovými a r y t m i a m i . Ďalej sú vysvetlené metódy d e t e k c i e a klasifikácie 
arytmií s o zameraním n a metódy hlbokého učenia, presnejšie n a konvolučné neuró­
nové s i e t e . K o n i e c t e o r e t i c k e j časti s a z a m e r i a v a n a metódy kódovania kategorického 
výstupu. Objasňuje konvenčné metódy a vysvetľuje teóriu autoenkóderov a metódy 
w o r d e m b b e d i n g . V p r a k t i c k e j časti j e navrhnutá architektúra 1 D konvolučnej n e ­
urónovej s i e t e a 4 metódy kódovania l a b e l o v . Konvolučná sieť j e natrénovaná n a 
dostupných E K G záznamoch a j e porovnaný v p l y v kódovania výstupov každého z o 
4 predstavených spôsobov n a e f e k t i v i t u klasifikácie. 
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1 Teoretická časť diplomovej práce 

1.1 Elektrokardiograf (EKG) 

Naše nervové a svalové b u n k y s p o l u komunikujú p o m o c o u elektrických a chemických 
signálov. Pravidelné elektrické signály tiež r i a d i a náš srdcový t e p . T i e t o signály sú 
odosielané s k u p i n o u b u n i e k v p r a v e j s r d c o v e j p r e d s i e n i známej a k o sinoatriálny u z o l 
( S A u z o l ) a šíria s a cez t k a n i v o srdcového s v a l u a k o drobné elektrické i m p u l z y . 
T o spôsobí s t i a h n u t i e predsiení a p o t o m srdcových komôr. Spôsob, akým s a t i e t o 
signály šíria s r d c o m , s a dá merať a j n a p o v r c h u našej kože. E K G m e r i a t i e t o z m e n y 
elektrických signálov, presnejšie napätia, n a rôznych m i e s t a c h kože a z o b r a z u j e i c h 
a k o g r a f . Výsledný E K G g r a f s a nazýva e l e k t r o k a r d i o g r a m . ( O b r . 1 .1 ) [1] 

QRS 
Complex 

R 

S 

QT [iilerv.il 

O b r . 1 . 1 : E K G k r i v k a . [2] 

1.1.1 Normálny srdcový rytmus 

Pokojová sínusová srdcová f r e k v e n c i a u dospelých j e zvyčajne 6 0 až 1 0 0 úderov z a 
minútu. Normálne dochádza k výrazným denným zmenám s r d c o v e j f r e k v e n c i e , s 
najnižšou f r e k v e n c i o u t e s n e p r e d skorým ranným prebudením. Oscilácie r y t m u s a 
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zmenšujú, a l e s v e k o m úplne nezmiznú. Absolútna pravidelnosť f r e k v e n c i e sínuso­
vého r y t m u j e patologická. Väčšina s r d c o v e j e l e k t r i c k e j a k t i v i t y j e znázornená n a 
e l e k t r o k a r d i o g r a m e , h o c i depolarizácia S A u z l u , A V u z l u , H i s o v h o zväzku a P u r -
kyňových vláken nezahŕňa d o s t a t o k t k a n i v a n a t o , a b y b o l a detekovaná. V l n a P 
p r e d s t a v u j e depolarizáciu predsiení. K o m p l e x Q R S p r e d s t a v u j e komorovú d e p o l a r i ­
záciu a v l n a T p r e d s t a v u j e komorovú repolarizáciu. I n t e r v a l P R ( o d začiatku v l n y P 
p o začiatok k o m p l e x u Q R S ) j e čas o d začiatku aktivácie predsiení d o začiatku a k t i -
vácie komôr. Veľká časť t o h t o i n t e r v a l u odráža s p o m a l e n i e p r e n o s u i m p u l z o v v A V 
u z l e . I n t e r v a l R - R (čas m e d z i 2 k o m p l e x m i Q R S ) p r e d s t a v u j e komorovú f r e k v e n c i u . 
I n t e r v a l Q T ( o d začiatku k o m p l e x u Q R S d o k o n c a v l n y T ) p r e d s t a v u j e d o b u t r v a n i a 
k o m o r o v e j depolarizácie. [3] 

1.1.2 Srdcové arytmie 

P o r u c h y r y t m u sú výsledkom abnormalít t v o r b y i m p u l z o v , v e d e n i a i m p u l z o v a l e b o 
o b o c h . B r a d y a r y t m i e sú výsledkom zníženej f u n k c i e p a c e m a k e r u a l e b o b l o k o v v o 
vedení, h l a v n e v A V u z l e a l e b o v His-Purkyňovom systéme. Väčšina tachyarytmií j e 
spôsobená r e e n t r y , niektoré sú výsledkom zvýšenej normálnej a u t o m a t i c k o s t i a l e b o 
abnormálnych automatických m e c h a n i z m o v . A r y t m i e a p o r u c h y v e d e n i a môžu byť 
asymptomatické a l e b o môžu spôsobiť palpitácie ( p o c i t vynechaných úderov a l e b o 
rýchlych a l e b o silných úderov), symptómy hemodynamického k o m p r o m i s u ( n a p r . 
dýchavičnosť, d y s p n o e , p r e s y n k o p a , s y n k o p a ) a l e b o zástavu s r d c a . Príležitostne j e 
polyúria výsledkom uvoľnenia atriálneho natriuretického p e p t i d u počas predĺžených 
supraventrikulárnych tachykardií ( S V T ) . Palpácia p u l z u a auskultácia s r d c a môžu 
určiť komorovú f r e k v e n c i u a j e j pravidelnosť a l e b o nepravidelnosť. Vyšetrenie p u l ­
zových vín jugulárnej žily môže pomôcť p r i d i a g n o s t i k e A V blokád a tachyarytmií. 
Napríklad p r i k o m p l e t n e j A V blokáde s a p r e d s i e n e prerušovane sťahujú, keď sú A V 
v e n t i l y zatvorené, čím vznikajú veľké (delové) v l n y v p u l z e jugulárnej žily. A n a m ­
néza a fyzikálne vyšetrenie môžu odhaliť a r y t m i u a navrhnúť možné príčiny, a l e 
n a určenie p r e s n e j diagnózy j e potrebné 12-zvodové E K G a l e b o , m e n e j spoľahlivý, 
rytmický pásik, najlepšie získaný počas symptómov, a b y s a z i s t i l vzťah m e d z i s y m p ­
tómami a r y t m o m . O b r . 1.2 z o b r a z u j e ukážku a k o môžu vyzerať rôzne d r u h y a r y t m i i 
n a zázname E K G . [ 3 ] 

1.2 Detekcia a klasifikácia arytmi i 

A k o b o l o vyššie ukázané záznam E K G j e dôležitým klinickým nástrojom n a d e t e k c i u 
srdcových porúch. Typický záznam E K G trvá o d niekoľkých sekúnd ( n a p r . počas 
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(a) Secoíid-degree {parlial) bbck 

(b) Alrial fňjrilJalion 

MÁÁÁÁÁÁÁÁÁX 
(c) Venlnicular tfichycardia 

(d) Ven i r icu lar 1 ibri Hal ion 

(a) TJiird-dayrůů block 

O b r . 1 .2 : Z o b r a z e n i e rôznych t y p o v a r y t m i i n a zázname E K G . [20] 

návštevy kardiológa) až p o niekoľko dní p o m o c o u H o l t e r o v h o prístroja. Počet a p o ­
l o h a zvodových e l e k t r o d s a tiež líši o d jedného a l e b o d v o c h kanálov ( n a n o s i t e l h o m 
zariadení a l e b o smartfóne) p o väčší počet ( a k j e potrebné podrobnejšie z o b r a z e n i e 
s r d c o v e j a k t i v i t y ) . N a p r i e k t o m u , že E K G j e už p o m e r n e d l h o z a v e d e n o u metódou, 
klasifikáciu arytmických a l e b o ektopických epizód v o všeobecnosti vykonávajú k a r -
diológovia manuálne a l e b o p o l o a u t o m a t i c k y t a k , že kontrolujú každý signál. P r o c e s 
j e p r e t o nákladný, náchylný n a c h y b y . B o l o už navrhnutých množstvo prístupov 
n a automatizovanú klasifikáciu normálnych/abnormálnych signálov E K G . Zvyčajne 
používajú rôzne ručne vytvorené f u n k c i e vrátane metrík v a r i a b i l i t y s r d c o v e j f r e k ­
v e n c i e a l e b o morfologických charakteristík , a k o napríklad a b s e n c i a P - v l n y . Metódy 
hlbokého učenia sú čoraz populárnejšie vďaka s v o j e j s c h o p n o s t i a u t o m a t i c k y s a učiť 

2 1 



f u n k c i e n a viacerých úrovniach a b s t r a k c i e ( t . j . vrstvách). T i e t o metódy b o l i úspešne 
aplikované v o b l a s t i počítačového v i d e n i a , avšak v literatúre s a začali objavovať 
aplikácie n a 1-rozmerné biomedicínske signály a k o E K G . [ 8 ] 

1.2.1 Prístup založený na extrakcii charakteristických vlastností 

signálu 

P r i aplikácii t o h t o prístupu sú o b v y k l e signály ručne predspracované v h o d n o u filtrá­
c i o u , ktorá umožní čo najúspešnejšiu e x t r a k c i u zvolených vlastností signálu. M e d z i 
hlavné metódy p r e d s p r a c o v a n i a patrí d e t e k c i a Q R S k o m p l e x o v , z ktorých j e možné 
extrahovať v l a s t n o s t i predsieňovej a ventrikulárnej a k t i v i t y p o m o c o u H R V metrík 
a i n d e x o v k v a l i t y signálu. Veľmi často s a taktiež vypočítava klasická časová d o ­
ména, frekvenčná doména, a nelineárne m e t r i k y H R V , a k o a j nové m e t r i k y založené 
n a zoskupovaní srdečných úderov v P o i n c a r e mapách. O k r e m vlastností založených 
n a d e t e k c i i Q R S s a používajú a j morfologické vlastností, a k o j e prítomnosť a s i l a 
P - v l n y a Q T - i n t e r v a l . N a k o n c i s a môžu všetky extrahované v l a s t n o s t i signálu p o u ­
žiť a k o v s t u p d o viacvrstvového perceptrónu (2-vrstvový, dopredný), ktorý vykoná 
klasifikáciu. [8] 

1.2.2 Prístup založený na metódach hlbokého učenia 

Metódy hlbokého učenia predstavujú m o d e l y a architektúry neurónových sietí, ktoré 
s a skladajú z viacerých procesných v r s t i e v neurónov a l e b o b l o k o v , ktoré sú schopné 
učiť s a reprezentácie údajov s viacerými úrovňami a b s t r a k c i e . T i e t o metódy výrazne 
zlepšili súčasné možnosti v o b l a s t i rozpoznávania reči, vizuálneho rozpoznávania o b ­
j e k t o v , d e t e k c i e o b j e k t o v a mnohých ďalších oblastí s p r a c o v a n i a a analýzy signálu. 
V m o d e r n e j literatúre s a čoraz v i a c vyskytujú i c h aplikácie a j n a 1-rozmerné b i o ­
medicínske signály a k o E K G . Hlboké učenie odhaľuje zložitú štruktúru v o veľkých 
súboroch údajov p o m o c o u a l g o r i t m u spätného šírenia c h y b y n a označenie t o h o , a k o 
b y m a l s t r o j zmeniť s v o j e vnútorné p a r a m e t r e (váhy), ktoré s a používajú n a výpo­
čet reprezentácie v každej v r s t v e z reprezentácie v predchádzajúcej v r s t v e . Hlboké 
konvolučné s i e t e ( C N N ) p r i n i e s l i p r e l o m y v spracovaní o b r a z o v , v i d e a , reči a z v u k u , 
zatiaľ čo rekurentné s i e t e ( R N N ) d o s i a h l i výborné výsledky s o sekvenčnými údajmi, 
a k o j e t e x t a reč. [4] [8] 

Učenie viacvrstvovej architektúry 

O b o j e R N N a C N N , a l e a j iné d r u h y viacvrstvových sietí sú učené spôsobom „s 
učiteľom". T e n t o spôsob j e charakterizovaný tým, že počas učenia sú s i e t i o k r e m 
v s t u p o v predstavené a j zodpovedajúce výstupy n a základe, ktorých j e sieť schopná 
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učiť sa . N a priblíženie t o h t o princípu j e dobré s i uviesť praktický príklad. P r e d s t a v m e 
s i , že c h c e m e vytvoriť neurónovú sieť, ktorá dokáže klasifikovať obrázky, ktoré o b ­
sahujú napríklad d o m , a u t o , o s o b u a l e b o domáce z v i e r a . N a j p r v s i zhromaždíme 
veľký súbor obrázkov d o m o v , áut, ľudí a domácich miláčikov, pričom každý j e o z n a ­
čený s v o j o u kategóriou. Počas tréningu s a s i e t i predstaví obrázok a o n a vytvára 
výstup v o f o r m e v e k t o r a skóre, j e d n o p r e každú kategóriu. C h c e m e , a b y požado­
vaná kategória m a l a najvyššie skóre z o všetkých kategórií, a l e p r e d tréningom s a t o 
p r a v d e p o d o b n e n e s t a n e . Vypočítame p r e t o kriteriálnu f u n k c i u , ktorá m e r i a c h y b u 
( a l e b o vzdialenosť) m e d z i výstupnými skóre a požadovaným v z o r o m skóre. Sieť p o ­
t o m upraví s v o j e vnútorné nastaviteľné p a r a m e t r e t a k , a b y túto c h y b u znížila. T i e t o 
nastaviteľné p a r a m e t r e , často nazývané váhy, sú reálne čísla, ktoré definujú v s t u p n o -
výstupnú f u n k c i u našej neurónovej s i e t e . V t y p i c k o m systéme hlbokého učenia môžu 
existovať s t o v k y miliónov týchto nastaviteľných váh a s t o v k y miliónov označených 
príkladov, p o m o c o u ktorých j e možné systém trénovať. ( 4 ) A b y b o l o možné správne 
upraviť v e k t o r váh, a l g o r i t m u s učenia vypočíta g r a d i e n t o v y v e k t o r , ktorý p r e každú 
váhu udáva, o koľko b y s a c h y b a zvýšila a l e b o znížila, a k b y s a daná váha z m e ­
n i l a o malé množstvo. V e k t o r váh s a p o t o m upraví v opačnom s m e r e a k o v e k t o r 
g r a d i e n t u . Kriteriálnu f u n k c i u , spriemerovanú z o všetkých tréningových príkladov, 
možno považovať z a akúsi kopcovitú k r a j i n u v o v y s o k o r o z m e r n o m p r i e s t o r e hodnôt 
váh. O b r . 1.3 znázorňuje t e n t o p r i e s t o r , a k o b y v y z e r a l , k e b y m a l 2 r o z m e r y . V e k ­
t o r záporného g r a d i e n t u označuje s m e r najstrmšieho z o s t u p u v t e j t o k r a j i n e , čím 
s a približuje k m i n i m u , k d e j e výstupná c h y b a v p r i e m e r e nízka. [4] N a správnu 
úpravu p a r a m e t r o v j e potrebné vedieť, a k o j e c h y b a v systéme distribuovaná. N a 
výpočet c h y b y n a jednotlivých neurónoch v o všetkých vrstvách s a využíva už vyššie 
spomenutý a l g o r i t m u s spätného šírenia c h y b y ( b a c k p r o p a g a t i o n ) . Procedúra spät­
ného šírenia n a výpočet g r a d i e n t u kriteriálnej f u n k c i e vzhľadom n a váhy neurónov 
v i a c v r s t v o v e j s i e t e n i e j e ničím iným a k o p r a k t i c k o u aplikáciou reťazového p r a v i d l a 
p r e derivácie. Kľúčovým p o z n a t k o m j e , že deriváciu (deriváciou d o s t a n e m e g r a d i e n t ) 
cieľa vzhľadom n a v s t u p s i e t e možno vypočítať prácou naspäť o d g r a d i e n t u vzhľadom 
n a výstup t e j t o s i e t e ( O b r . 1 . 4 ) . R o v n i c u spätného šírenia možno použiť o p a k o v a n e 
n a šírenie g r a d i e n t o v c e z všetky neuróny, počnúc výstupom n a v r c h u ( k d e sieť v y ­
tvára s v o j u predpoveď) až p o s p o d o k ( k d e j e napájaný externý v s t u p ) . Keď sú t i e t o 
g r a d i e n t y vypočítané, j e jednoduché vypočítať g r a d i e n t y vzhľadom n a váhy každého 
z neurónov. [4] 

Rekurentně neurónové siete (RNN) 

Rekurentné neurónové s i e t e sú t y p o m N N , ktorý s a široko používa n a vykonávanie 
p r o c e s u sekvenčnej analýzy, keďže R N N j e navrhnutý n a e x t r a h o v a n i e kontextových 
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O b r . 1.3: C h y b a a l g o r i t m u znázornená a k o kriteriálna f u n k c i a C . Zelená šípka zná­
zorňuje n e g a t i v n y g r a d i e n t o v y v e k t o r . [5] 

C o m p a r e o u t p u t s w i t h c o r r e c t 

O b r . 1.4: A l g o r i t m u s spätného šírenia c h y b y v o v i a c v r s t v o v e j neurónovej s i e t i . [4] 

informácií definovaním závislostí m e d z i rôznymi časovými značkami. R N N pozostáva 
z mnohých p o s e b e nasledujúcich rekurentných v r s t i e v a t i e t o v r s t v y sú p o s t u p n e 
modelované, a b y s a z m a p o v a l a s e k v e n c i a s inými s e k v e n c i a m i . O b r . 1.5 schématicky 
znázorňuje architektúru R N N s j e d n o u r e k u r e n t n o u v r s t v o u . R N N má silnú s c h o p ­
nosť zachytiť kontextové údaje z o s e k v e n c i e . Kontextové p o d n e t y v štruktúre s i e t e 
sú však stabilné a efektívne s a využívajú n a d o s i a h n u t i e p r o c e s u klasifikácie úda­
j o v . R N N môže prevádzkovať s e k v e n c i e s ľubovoľnou dĺžkou. [6] R N N j e rozšírenie 
d o p r e d n e j neurónovej s i e t e s prítomnosťou slučiek v skrytých vrstvách. R N N b e r i e 
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I n p u t l aye r 

•Information flow  
Error f low  

O b r . 1 .5: Rekurentná neuronová sieť. [7] 

v s t u p obsahujúci s e k v e n c i u v z o r i e k a i d e n t i f i k u j e časový vzťah m e d z i týmito v z o r ­
k a m i . [6] Keď s a spätné slučky R N N rozvinú v čase t a k možno t i e t o s i e t e považovať 
z a veľmi hlboké dopredné s i e t e , v ktorých všetky v r s t v y zdieľajú rovnaké váhy. [5] 

LSTM (Long short-term memory) siete 

A b y s a n a p r a v i l problém s uchovávaním informácie, jedným z nápadov b o l o rozšíriť 
sieť o explicitnú pamäť. Prvým návrhom t o h t o d r u h u sú s i e t e L S T M , ktoré využí­
vajú špeciálne skryté j e d n o t k y , ktorých prirodzeným správaním j e zapamätanie s i 
v s t u p o v n a dlhú d o b u . Špeciálna j e d n o t k a nazývaná pamäťová b u n k a f u n g u j e a k o 
akumulátor a l e b o hradlový presakujúci neurón, čo v p r a x i znamená, že má s p o j e ­
n i e s o s e b o u samým v ďalšom časovom k r o k u , ktoré má váhu j e d n a , takže kopíruje 
s v o j vlastný skutočný s t a v a a k u m u l u j e vonkajší signál. T o t o s e b a p r e p o j e n i e j e však 
multiplikativně hradené i n o u j e d n o t k o u , ktorá s a učí rozhodovať, k e d y vymazať o b ­
s a h pamäte. S i e t e L S T M s a následne ukázali byť efektívnejšie a k o konvenčné R N N , 
najmä keď majú niekoľko v r s t i e v p r e každý časový k r o k , čo umožňuje zostrojiť celý 
systém rozpoznávania reči, ktorý i d e o d a k u s t i k y až p o s e k v e n c i u z n a k o v v p r e p i s e . 
[5] 

Konvolučné neurónové siete (CNN) 

N a p r i e k t o m u , že R N N dokážu pracovať s o s e k v e n c i a m i ľubovoľnej dĺžky, nedávne 
výskumy ukazujú, že t i e t o výhody v p r a x i t a k m e r nevyužívame. Skôr s a stretávame 
s mnohými problémami, ktoré i m neumožňujú pracovať s príliš dlhými s e k v e n c i a m i , 
čo z r o v n a E K G signály s o v z o r k o v a c o u f r e k v e n c i o u 1 0 0 až 5 0 0 H z sú. N a druhú 
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s t r a n u C N N vykazujú skvelý výkon a j s dlhšími s e k v e n c i a m i , sú rýchle, dajú s a 
p a r a l e l n e o p t i m a l i z o v a t a fungujú d o b r e p r i klasifikácii a r e g r e s i i , pretože i c h d e f i ­
n u j e kombinácia všetkých lokálnych v z o r o v v časových r a d o c h . C N N dosahujú veľmi 
dobré výsledky v počítačovom videní, pretože dokážu zachytiť najjemnejšie d e t a i l y 
( m i e s t n e v z o r y ) v I D a 2 D signáloch a l e b o d o k o n c a 3 D objemových údajoch. [9] 
C N N v p r a x i využívajú v i a c e r o d r u h o v v r s t i e v . O k r e m konvolučných v r s t i e v sú t o a j 
nelineárne, združovacie a l e b o p l n e prepojené v r s t v y . P r e d vysvetlením i c h využitia 
j e dobré s i najskôr objasniť lineárnu matematickú operáciu konvolúcie podľa, k t o r e j 
d o s t a l i C N N s v o j e m e n o . 

Konvolučná v r s t v a 
Každá konvolučná v r s t v a C N N o b s a h u j e filtre v o f o r m e pohybujúceho s a o k n a ( k e r -
n e l u ) . Konvolúciou t o h t o o k n a s o v z o r k a m i vstupného signálu d o s t a n e m e b o d vý­
s t u p u d a n e j v r s t v y . A k b y s a j e d n a l o o 2 D o b r a z , konvolúcia p r e j e d e n p i x e l v ďalšej 
v r s t v e b y b o l a vypočítaná podľa vzťahu 2 . 1 . 

net(i,j) = (x * w)[i,j] = '^2'^2x[m,n]w[i — m, j — n] ( 1 . 1 ) 
m n 

K d e n e t j e výstup z v r s t v y , i a j sú súradnice v o výstupe, x j e vstupný o b r a z , m a 
n sú súradnice v o v s t u p n o m o b r a z e a w j e m a t i c a filtru. O b r . 1.6 u k a z u j e a k o táto 
operácia vyzerá v p r a x i . [11] V C N N sú t i e t o filtre inicializované a následne trénova-

O b r . 1 .6: Konvolúcia filtru s r o z m e r m i 3 x 3 s p i x e l m i vstupného o b r a z u . [10] 

cím p o s t u p o m tvarované t a k , a b y b o l i p r e danú úlohu čo najvhodnejšie. A b y b o l a 
táto metóda úspešnejšia, j e možné p o v s t u p n e j v r s t v e pridať ďalšie v r s t v y . Každá 
v r s t v a môže obsahovať rôzne filtre a z daného obrázku t e d a môže extrahovať rôzne 
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črty. Efektívnosť a rýchlosť C N N vychádza z f a k t u , že využitím operácie konvolúcie 
s a rapídne znižuje počet prepojení m e d z i neurónmi a taktiež počet p a r a m e t r o v j e d ­
notlivých v r s t i e v . 
V skutočnosti má C N N v i a c možností, ktoré poskytujú ďalšie znižovanie p a r a m e t ­
r o v a zároveň zníženie niektorých vedľajších účinkov. J e d n o u z týchto možností j e 
veľkosť k r o k u ( s t r i d e ) s akým s a filter d a n e j v r s t v y posúva. N a O b r . 1 .7 vidíme o k n o 
s r o z m e r o m 3 x 3 pohybujúce s a p o obrázku o veľkosti 7 x 7 s p o s u n o m 1 . V dôsledku 
veľkého p r e k r y v u d o s t a n e m e a k o výsledok t a k e j t o konvolúcie o b r a z s r o z m e r o m 5 x 5 . 
A k však zvýšime k r o k n a 2 , výstup b u d e 3 x 3 . Zjednodušene povedané, zníži s a n i e l e n 
prekrývanie, a l e a j veľkosť výstupu.[11] Ďalšou možnosťou j e p o o l i n g (združovanie). 

O b r . 1 .7: Veľkosť k r o k u 1 . F i l t e r s a posúva i b a r a z . [11] 

H l a v n o u myšlienkou j e o d b e r v z o r i e k , a b y s a znížila zložitosť p r e ďalšie v r s t v y . V 
o b l a s t i s p r a c o v a n i a o b r a z u t o možno považovať z a podobné znižovaniu rozlíšenia. 
Združovanie nemá v p l y v n a počet filtrov. M a x - p o o l i n g j e jedným z najbežnejších 
t y p o v združovania. Rozdelí obrázok n a p o d o b l a s t i a vráti i b a maximálnu h o d n o t u 
vnútra t e j t o p o d o b l a s t i . J e d n a z najbežnejších veľkostí používaných v m a x - p o o l i n g u 
j e 2 x 2 s k r o k o m 2 . ( O b r . 1 . 8 ) . A b y s a zabránilo nadmernému o d b e r u v z o r i e k n a d o l , 
možno použiť k r o k 1 , čo však n i e j e bežné. P r i aplikácii p o o l i n g u b y s a m a l o vziať 
d o úvahy, že o d b e r v z o r i e k n a d o l nezachová pozíciu niektorých informácií. P r e t o b y 
s a m a l uplatňovať l e n v t e d y , keď j e dôležitá prítomnosť informácie a n i e priestorové 
informácie. [11] J e d n o u z nevýhod využitia konvolúcie j e s t r a t a informácií, ktoré 
môžu existovať n a h r a n i c i obrázka. Veľmi j e d n o d u c h o u , n o efektívnou metódou n a 
vyriešenie t o h t o problému j e použitie n u l o v e j výplne p o o k r a j o c h o b r a z u . Ďalšou 
výhodou n u l o v e j výplne j e s p r a v o v a n i e výstupnej veľkosti. A k b y s a n a o b r a z n a 
O b r . 1.9 použil filter o veľkosti 3 x 3 výsledok b u d e mať veľkosť 5 x 5 . Avšak pridaním 
j e d n e j n u l o v e j výplne b u d e výstup 7 x 7 , čo j e p r e s n e t o isté a k o pôvodný v s t u p . [11] 

Nelineárna v r s t v a 
Ďalšou v r s t v o u p o konvolúcii j e nelineárna. N e l i n e a r i t a môže byť použitá n a úpravu 
a l e b o o d r e z a n i e generovaného výstupu. Táto v r s t v a s a používa z a účelom nasýtenia 
výstupu a l e b o o b m e d z e n i a generovaného výstupu. D l h o b o l i s i g m o i d a t a n h n a j o b ­
ľúbenejšími nelineárnymi f u n k c i a m i . V p o s l e d n e j d o b e s a však R e c t i f i e d L i n e a r U n i t 
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12 20 30 0 

8 12 2 0 

34 70 37 4 

112 100 25 12 

20 30 

112 37 

Ms k pooling 

Average pooling 

13 8 

79 20 

O b r . 1.8: M a x - p o o l i n g a priemerujúci p o o l i n g . [10] 

0 0 0 0 0 0 0 0 0 
0 0 
0 0 
0 0 
0 0 
0 0 
0 0 
0 0 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 

O b r . 1 .9: Nulová výplň. ( Z e r o - p a d d i n g ) . [11] 

( R e L U ) používa najčastejšie. Dôvodom j e , že R e L U má jednoduchšie definície v o 
f u n k c i i a j g r a d i e n t e . Nasýtená f u n k c i a , a k o j e s i g m o i d a t a n h , spôsobuje problémy 
p r i spätnom šírení. Keď j e d i z a j n neurónovej s i e t e hlbší, g r a d i e n t o v y signál začína 
miznúť, čo s a nazýva „miznúci g r a d i e n t " . Stáva s a t o p r e t o , že g r a d i e n t týchto f u n ­
kcií j e t a k m e r všade o k r e m s t r e d u veľmi blízko n u l e . Avšak R e L U má konštantný 
g r a d i e n t p r e všetky kladné v s t u p y . F a k t , že f u n k c i a n i e j e diferencovatelná, môže byť 
p r i p r a k t i c k e j implementácii ignorovaný. R e L U vytvára redšiu reprezentáciu pretože 
n u l a v g r a d i e n t e v e d i e k získaniu úplnej n u l y . Avšak s i g m o i d a t a n h majú vždy 
nenulové výsledky z g r a d i e n t u , čo nemusí byť v p r o s p e c h tréningu. [11] O b r . 1 .10 
znázorňuje bežne využívané t y p y nelineárnych f u n k c i i . 
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O b r . 1 . 1 0 : T y p y často využívaných nelineárnych f u n k c i i v C N N . [11] 

P l n e prepojená v r s t v a 

P l n e prepojená v r s t v a f u n g u j e p o d o b n e a k o klasické dopředně neuronové s i e t e . Každý 
z j e j neurónov j e spojený s každým z neurónov predchádzajúcej a a j nasledujúcej 
v r s t v y . P l n e prepojené v r s t v y s a o b v y k l e využívajú n a v y k o n a n i e k o n c o v e j k l a s i f i ­
kácie. H l a v n o u nevýhodou p l n e p r e p o j e n e j v r s t v y j e , že o b s a h u j e veľa p a r a m e t r o v , 
ktoré s i vyžadujú komplexné výpočty p r i p r o c e s e učenia. Z t o h o dôvodu s a snažíme 
eliminovať istý počet neurónov a prepojení. Najčastejšie s a k t o m u využíva t e c h n i k a 
d r o p o u t , ktorá dočasne odstraňuje neuróny a i c h p r e p o j e n i a z o s i e t e . Nielenže táto 
metóda urýchľuje učenie, a l e zároveň a j zabraňuje o v e r f i t t i n g u . O b r . 1 . 1 1 znázorňuje 
A l e x N e t a k o príklad C N N s o všetkými j e j v r s t v a m i . [11] [12] 

O b r . 1 . 1 1 : A l e x N e t predstavená K r i z h e v s k y m v 2 0 1 4 . [11] 
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I D konvolučné neuronové s i e t e 
Konvenčné C N N uvedené v predchádzajúcej časti sú navrhnuté t a k , a b y f u n g o v a l i 
výlučne s 2 D údajmi, a k o sú obrázky a videá (séria 2 D obrázkov v čase). T o j e 
dôvod, prečo s a často označujú a k o „2D C N N " . A k o alternatíva b o l a vyvinutá u p r a ­
vená v e r z i a 2 D C N N nazývaná 1 D konvolučné neurónové s i e t e ( I D C N N ) ( O b r . 1 . 1 2 ) . 
J e d n o u z i c h hlavných výhod j e značne nižšia výpočtová zložitosť, vďaka k t o r e j n e v y ­
žadujú Cloudové a l e b o G P U služby a môžu byť kvôli t o m u využité n a p o m e r n e lacné 
a r e a l - t i m e aplikácie. Štúdie preukázali vynikajúci výkon kompaktných I D C N N v 
aplikáciách, ktoré majú obmedzený počet označených údajov a veľké variácie signálu 
získané z rôznych z d r o j o v ( t . j . E K G , civilné, mechanické a l e b o letecké štruktúry, v y ­
sokovýkonné o b v o d y a t d . ) . T i e t o dôvody a taktiež schopnosť C N N spojiť e x t r a k c i u 
vlastností signálu a klasifikáciu d o jedného adaptívneho učiaceho s a systému majú 
z a následok i c h čoraz rozšírenejšie používanie. [13] 

CNN Layer-1 CNN Layer-2 CNN Layer-3 

O b r . 1 . 1 2 : 1 D C N N s t r o m i konvolučnými a d v o m i p l n e prepojenými v r s t v a m i . [13] 

1.3 Metódy kódovania kategorického výstupu 

Výkonnosť m o d e l u strojového učenia nezávisí l e n o d architektúry a h y p e r p a r a m e t -
r o v , a l e a j o d t o h o , a k o spracovávame a dodávame d o m o d e l u rôzne t y p y premenných. 
M o d e l y strojového učenia a hlbokého učenia, a k o napríklad m o d e l y K e r a s , vyžadujú, 
a b y všetky vstupné a výstupné premenné b o l i číselné. T o znamená, že a k údaje o b ­
sahujú kategorické údaje, m u s i a byť zakódované d o čísel, a b y b o l o možné m o d e l 
prispôsobiť a vyhodnotiť. Kategorická premenná j e premenná, k t o r e j h o d n o t y p a t ­
r i a d o konečnej množiny. Premenná môže byť napríklad „farba" a môže nadobúdať 
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h o d n o t y „červená", „zelená" a „modrá". N i e k e d y môžu mať kategorické údaje u s p o ­
riadaný vzťah m e d z i kategóriami, a k o napríklad „prvá", „druhá" a „tretia". T e n t o 
t y p kategorických údajov s a označuje a k o ordinálny a dodatočné informácie o i c h 
poradí môžu byť užitočné. D v e najpopulárnejšie t e c h n i k y kódovania takýchto p r e ­
menných sú celočíselné kódovanie a o n e - h o t kódovanie, h o c i s a u k a z u j e , že novšia 
t e c h n i k a nazývaná „learned e m b e d d i n g " začína byť čoraz v i a c využívaná vďaka j e j 
s c h o p n o s t i poskytnúť užitočný s t r e d m e d z i týmito d v o m a metódami. [14] 

1.3.1 Ordinálne kódovanie 

Ordinálne kódovanie zahŕňa m a p o v a n i e každej kategórie d o celočíselnej h o d n o t y . 
A k o také s a n i e k e d y označuje j e d n o d u c h o a k o celočíselné kódovanie. T e n t o t y p kó­
d o v a n i a j e vhodný l e n v t e d y , a k e x i s t u j e známy vzťah m e d z i kategóriami. T e n t o 
vzťah môže existovať p r e niektoré premenné v súbore údajov a v ideálnom prípade 
b y s a t o m a l o využiť p r i príprave údajov. A k o príklad, O b r . 1 . 1 3 u k a z u j e v y t v o r e n i e 
p r e m e n n e j , ktorá o b s a h u j e kategórie reprezentujúce výšku dosiahnutého v z d e l a n i a 
d a n e j o s o b y . [14] [15] 

Degree Degree 

0 High school 0 1 

1 Masters 1 4 

2 Diploma 2 2 

3 Bachelors 3 3 

4 Bachelors 4 3 

5 Masters 5 4 

6 Phd 6 5 

7 High school 7 1 

8 High school 8 1 

O b r . 1 .13 : Ordinálne kódovanie. [15] 

1.3.2 One-hot kódovanie 

Túto t e c h n i k u kategorického kódovania údajov používame, keď sú f u n k c i e n o m i ­
nálne (nemajú žiadne p o r a d i e ) . V o n e - h o t kódovaní p r e každú úroveň kategorického 
p r v k u vytvoríme novú premennú. Každá kategória j e mapovaná binárnou p r e m e n ­
n o u obsahujúcou buď 0 a l e b o 1 . T u 0 p r e d s t a v u j e neprítomnosť a 1 p r e d s t a v u j e 
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prítomnosť d a n e j kategórie. T i e t o novovytvorené binárne p r v k y sú známe a k o f i k ­
tívne premenné. Počet fiktívnych premenných závisí n a počte kategórii. O b r . 1 .14 
u k a z u j e príklad, ktorý m a p u j e d a t a s e t s názvami m i e s t . Keďže j e m i e s t 5 , t a k b o l o 
vytvorených 5 fiktívnych premenných. [15] 

City_Delhi City_Mumbai City_Hydrabad City_Chennai City_Bangalore 

0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

1 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 

2 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 

3 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 

4 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 

5 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

6 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 

7 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 

8 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

O b r . 1 . 14 : O n e - h o t kódovanie. [15] 

1.3.3 Word embedding 

Keďže s a ukázalo, že vektorová reprezentácia j e veľmi efektívna, a l e s t r a t a ordinál-
n e j informácie, ktorá s a d e j e p r i o n e - h o t kódovaní j e často neprehliadnutelný f a k t o r 
v n i k l a núdza o nový prístup, ktorý b y v e d e l t i e t o d v e v l a s t n o s t i spojiť. S t o u t o mož­
nosťou prichádza w o r d e m b e d d i n g . W o r d e m b e d d i n g s sú t y p o m s l o v n e j reprezentá­
c i e , ktorá umožňuje slovám s podobným významom mať podobnú reprezentáciu. I d e 
o distribuovanú reprezentáciu t e x t u , ktorá j e možno jedným z kľúčových o b j a v o v p r e 
zlepšenie výkonu metód hlbokého učenia p r i náročných problémoch s p r a c o v a n i a p r i ­
rodzeného j a z y k a . J e d n a z výhod používania hustých a nízkorozmerných v e k t o r o v j e 
výpočtová jednoduchosť. Väčšina súprav neurónových sietí n e p r a c u j e d o b r e s veľmi 
vysokorozmernými, r i e d k y m i v e k t o r m i . H l a v n o u výhodou hustých reprezentácií j e 
schopnosť zovšeobecňovať. A k s a d o m n i e v a m e , že niektoré v l a s t n o s t i kategórii a l e b o 
s l o v môžu poskytnúť podobné informácie, stojí z a t o poskytnúť reprezentáciu, ktorá 
j e schopná zachytiť t i e t o p o d o b n o s t i . W o r d e m b e d d i n g j e v skutočnosti t r i e d a t e c h ­
ník, k d e sú jednotlivé slová reprezentované a k o v e k t o r y reálnych hodnôt v o v o p r e d 
d e f i n o v a n o m v e k t o r o v o m p r i e s t o r e . Každé s l o v o j e mapované d o jedného v e k t o r a a 
h o d n o t y v e k t o r a s a učia spôsobom, ktorý pripomína neurónovú sieť, a p r e t o j e táto 
t e c h n i k a často zaraďovaná d o o b l a s t i hlbokého učenia. Kľúčom k t o m u t o prístupu j e 
myšlienka použitia h u s t e j , d i s t r i b u o v a n e j reprezentácie p r e každé s l o v o . Každé s l o v o 
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j e reprezentované v e k t o r o m s často d e s i a t k a m i a l e b o s t o v k a m i r o z m e r o v . T o j e v 
k o n t r a s t e s tisíckami a l e b o miliónmi r o z m e r o v požadovaných p r e jednotlivé s a m o s ­
tatné slová, a k o t o m u j e napríklad v o n e - h o t kódovaní. W o r d e m b e d d i n g spája každé 
s l o v o v s l o v n e j zásobe s distribuovaným v e k t o r o m vlastností s l o v . V e k t o r vlastností 
p r e d s t a v u j e rôzne a s p e k t y s l o v a . Každé s l o v o j e spojené s b o d o m v o v e k t o r o v o m 
p r i e s t o r e . Počet týchto vlastností j e oveľa menší a k o veľkosť s l o v n e j zásoby. D i s t r i ­
buovaná reprezentácia s a učí n a základe používania s l o v . T o umožňuje, a b y slová, 
ktoré s a používajú podobným spôsobom, m a l i podobné reprezentácie a p r i r o d z e n e 
zachytávali i c h význam. E x i s t u j e v i a c e r o metód w o r d e m b e d d i n g u , a l e všetky s a n a ­
učia vektorovú reprezentáciu p r e v o p r e d definovanú slovnú zásobu p e v n e j v e l k o s t i z 
k o r p u s u t e x t u . [14] 

Word2Vec 

W o r d 2 V e c j e štatistická metóda n a efektívne učenie s a samostatného kódovania s l o v 
z textového k o r p u s u . V y v i n u l j u T o m a s M i k o l o v , a k o odpoveď n a zefektívnenie tré­
n i n g u e m b e d d i n g u založeného n a neurónových sieťach a o d v t e d y s a t o s t a l o d e f a c t o 
štandardom p r e vývoj v o p r e d trénovaného w o r d e m b e d d i n g u . B o l o zistené, že t i e t o 
reprezentácie sú p r e k v a p i v o dobré p r i zachytávaní syntaktických a sémantických 
zákonitostí v j a z y k u a že každý vzťah j e charakterizovaný vektorovým p o s u n o m 
špecifickým p r e daný vzťah. T e n t o p o s t u p umožňuje v e k t o r o v o orientované uvažova­
n i e založené n a p o s u n o c h m e d z i s l o v a m i . Napríklad vzťah muž/žena j e a u t o m a t i c k y 
naučený a s indukovanými vektorovými reprezentáciami vzťah „kráľ - muž + žena" 
v e d i e k v e k t o r u veľmi blízkemu „kráľovnej". B o l i predstavené d v a rôzne m o d e l y uče­
n i a , ktoré možno použiť a k o súčasť prístupu w o r d 2 v e c n a učenie s a w o r d e m b e d ­
d i n g u . ( O b r . 1 . 1 5 ) Prvý j e m o d e l C B O W ( C o n t i n u o u s B a g - o f - W o r d s ) , ktorý s a učí 
e m b e d d i n g predpovedaním aktuálneho s l o v a n a základe j e h o k o n t e x t u . A druhý j e 
kontinuálny S k i p - G r a m m o d e l , ktorý s a učí predpovedaním okolitých s l o v vzhľadom 
n a aktuálne s l o v o . O b a m o d e l y sú zamerané n a učenie s a o slovách vzhľadom n a i c h 
lokálny k o n t e x t , k d e j e k o n t e x t definovaný o k n o m susedných s l o v . T o t o o k n o j e k o n f i ­
gurovatelný p a r a m e t e r m o d e l u . Veľkosť posuvného o k n a má silný v p l y v n a výsledné 
vektorové p o d o b n o s t i . Veľké okná majú t e n d e n c i u vytvárať aktuálnejšie p o d o b n o s t i , 
zatiaľ čo menšie okná majú t e n d e n c i u vytvárať funkčnejšiu a syntaktickejšiu p o d o b ­
nosť. Kľúčovým prínosom t o h t o prístupu j e , že s a umožňuje naučiť e m b e d d i n g d o 
väčších v e k t o r o v ( v i a c r o z m e r o v ) z oveľa väčších k o r p u s o v t e x t u ( m i l i a r d y s l o v ) . [ 1 6 ] 

Globálne vektory na reprezentáciu slov (GloVe) 

Klasické vektorové p r i e s t o r y reprezentácie s l o v vyvinuté p o m o c o u techník m a t i c o v e j 
faktorizácie, a k o j e latentná sémantická analýza ( L S A ) , d o b r e fungujú p r i použí-
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INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION OUTPUT 

CBOW Skip-gram 

O b r . 1 . 1 5 : Trénovací m o d e l W o r d 2 V e c . [16] 

vaní globálnej t e x t o v e j štatistiky, a l e n i e sú také dobré a k o naučené metódy, a k o 
w o r d 2 v e c , p r i zachytávaní významu a j e h o demonštrovaní n a úlohách ( n a p r . výpoč­
tový príklad s „kráľom a kráľovnou"). 
G l o V e j e prístup, ktorý spája globálnu štatistiku m a t i c o v e j faktorizácie, a k o j e L S A , 
s lokálnym kontextovým učením v o w o r d 2 v e c . N a m i e s t o použitia o k n a n a d e f i n o v a ­
n i e lokálneho k o n t e x t u G l o V e vytvára explicitný k o n t e x t s l o v a a l e b o m a t i c u spoloč­
ného výskytu s l o v ( O b r . 1 . 1 6 ) p o m o c o u štatistík z celého t e l a t e x t u . [16] Výsledkom 
j e m o d e l učenia s v o všeobecnosti lepším w o r d e m b e d d i n g o m . Sémantickú p o d o b ­
nosť m e d z i s l o v a m i p o z o r u j e m e v t o m t o prípade podľa v z d i a l e n o s t i m e d z i s l o v a m i . 
( O b r . l . l 7 ) [ 1 7 ] 

1.3.4 Autoenkódery 

P o s l e d n o u t e c h n i k o u , ktorú s i v t e j t o práci s p o m e n i e m e n a v y t v o r e n i e n o v e j r e ­
prezentácie s l o v sú autoenkódery. Autoenkódery sú t e c h n i k o u učenia b e z učiteľa, v 
k t o r e j sú využité neurónové s i e t e n a v y t v o r e n i e n o v e j reprezentácie. Konkrétne s a 
n a v r h n e architektúra neurónovej s i e t e t a k , že v s i e t i b u d e vytvorené úzke m i e s t o , 
ktoré s i vynúti komprimovanú reprezentáciu pôvodného v s t u p u . A k b y vstupné f u n ­
k c i e b o l i navzájom nezávislé, táto k o m p r e s i a a následná rekonštrukcia b y b o l a veľmi 
náročná úloha. A k však v údajoch e x i s t u j e nejaký d r u h štruktúry ( t . j . korelácie m e -
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O b r . 1 .16 : M a t i c a spoločného výskytu. [17] 
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O b r . 1 . 1 7 : Vektorové vzťahy zachytené p o m o c o u G l o V e . [ 1 8 ] 

d z i vstupnými z n a k m i ) , túto štruktúru j e možné naučiť a následne využiť p r i p r e ­
tláčaní v s t u p u cez úzke h r d l o s i e t e . O b r . 1 .18 u k a z u j e , že môžeme vziať neoznačený 
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súbor údajov a pracovať s ním a k o s problémom učenia s učiteľom, ktorého úlohou j e 
rekonštrukcia pôvodného v s t u p u . [19] Túto sieť j e možné trénovať minimalizovaním 

Input layer Hidden layer Output layer 

O b r . 1 . 1 8 : Architektúra autoenkóderu. [19] 

c h y b y rekonštrukcie, ktorá m e r i a r o z d i e l y m e d z i naším pôvodným v s t u p o m a ná­
s l e d n o u rekonštrukciou. Úzke m i e s t o j e kľúčovým atribútom t e j t o s i e t e . B e z t o h o t o 
m i e s t a b y s i sieť m o h l a ľahko zapamätať vstupné h o d n o t y tým, že t i e t o h o d n o t y i b a 
p r e n e s i e c ez sieť. Úzke m i e s t o o b m e d z u j e množstvo informácií, ktoré môžu prejsť 
c e l o u sieťou, čo s i vynúti k o m p r e s i u vstupných údajov. Najjednoduchšou a r c h i t e k ­
túrou n a konštrukciu autokódera j e obmedziť počet neurónov prítomných v s k r y t e j 
v r s t v e (vrstvách) s i e t e , čím s a obmedzí množstvo informácií, ktoré môžu prechádzať 
sieťou. Penalizáciou s i e t e podľa c h y b y rekonštrukcie s a náš m o d e l môže naučiť n a j ­
dôležitejšie atribúty vstupných údajov a a k o najlepšie zrekonštruovať pôvodný v s t u p 
z o „zakódovaného" s t a v u . V ideálnom prípade s a t o t o kódovanie sieť naučí a opíše 
latentné atribúty vstupných údajov. Pretože neurónové s i e t e sú schopné učiť s a n e l i ­
neárne vzťahy, možno i c h považovať z a silnejšie zovšeobecnenie a k o P C A . Zatiaľ čo 
P C A s a pokúša objaviť n a d r o v i n u nižšej d i m e n z i e , ktorá o p i s u j e pôvodné dáta, a u -
toenkódery sú schopné učiť s a nelineárne rozdeľovače t o h t o p r i e s t o r u . R o z d i e l m e d z i 
týmito d v o m a prístupmi j e znázornený n a O b r . 1 . 1 9 . P r e údaje vyššej d i m e n z i e sú 
autokódery schopné naučiť s a komplexnú reprezentáciu týchto údajov, ktorá s a môže 
použiť n a o p i s v nižšej d i m e n z i i a zodpovedajúcim spôsobom môže byť dekódovaná 
d o pôvodného vstupného p r i e s t o r u . [19] 
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O b r . 1 .19 : R e d u k c i a r o z m e r o v p o m o c o u autoenkóderu v s P C A . [ 1 9 ] 
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2 Praktická časť diplomovej práce 
V p r a k t i c k e j časti t e j t o práce budú najskôr predstavené dostupné E K G dáta s i c h 
následným predspracovaním. N a riešenie t e j t o práce b o l i navrhnuté štyri spôsoby 
kódovania označení týchto dát. Jedná s a o d v a konvenčné spôsoby, a t o o n e - h o t 
kódovanie a ordinálne kódovanie a d v a nekonvenčné spôsoby v p o d o b e autoenkóderu 
a a l g o r i t m u W o r d 2 V e c . N a p o r o v n a n i e e f e k t i v i t y týchto štyroch d r u h o v kódovania 
výstupu b o l a navrhnutá 1 D konvolučná neurónová sieť vykonávajúca klasifikáciu 
dostupných E K G dát. 

2.1 EKG dáta 

E K G dáta použité v t e j t o práci sú časť dát poskytnutých p r e P h y s i o N e t / C o m p u -
t i n g i n C a r d i o l o g y C h a l l e n g e 2 0 2 1 . Dáta v c e l e j súťaži zahŕňajú anotované dvanásť-
zvodové záznamy E K G z o šiestich z d r o j o v v štyroch krajinách n a t r o c h k o n t i n e n ­
t o c h . T i e t o databázy obsahujú v i a c a k o 1 0 0 0 0 0 dvanásťzvodových záznamov E K G . 
Keďže v t e j t o práci n e j d e o z o s t r o j e n i e čo najvýkonnejšieho klasifikátoru, a l e o z i s ­
t e n i e v p l y v u kódovania výstupu n a výkon neurónovej s i e t e , d o tréningovej množiny 
nebudú zahrnuté všetky dáta poskytnuté p r e túto c h a l l e n g e . N a m i e s t o t o h o b o l v y ­
braný l e n j e d e n z o šiestich dostupných z d r o j o v obsahujúci vyše 1 4 0 0 0 záznamov. 
Jedná s a o databázu z o S h a o x i n g P e o p l e ' s H o s p i t a l , poskytnutú C h a p m a n U n i v e r ­
z i t o u . Každý z j e j záznamov má dĺžku desať sekúnd s o v z o r k o v a c o u f r e k v e n c i o u 
5 0 0 H z . Všetky údaje b o l i naformátované v o formáte W F D B . ( O b r . 2 . 1 ) Každý zá­
z n a m E K G používa binárny súbor M A T L A B ( . m a t ) p r e údaje signálu E K G a súbor 
v o formáte obyčajného t e x t u v t v a r e hlavičky W F D B n a p o p i s atribútov p a c i e n t a 
vrátane diagnózy a v z o r k o v a c e j f r e k v e n c i e daného záznamu. Každý záznam E K G 
má j e d n o a l e b o v i a c označení p o m o c o u kódu S N O M E D - C T , ktorý p o p i s u j e srdcové 
a b n o r m a l i t y ( a / a l e b o normálny sínusový r y t m u s ) . 

2.2 Predspracovanie 

N a p r i e k t o m u , že s a v databáze nachádza vyše 1 4 0 0 0 záznamov, n i e všetky b o l i v 
t e j t o práci použité. Značná časť b o l a označená d v o m i a l e b o viacerými označeniami, 
čo znemožňovalo využitie klasických metód kódovania výstupu. Z t o h t o dôvodu b o l o 
p r e riešenie t e j t o práce využitých i b a 5 d r u h o v arytmií, ktoré b o l i z d a t a s e t u v y ­
brané n a základe i c h množstva v d a t a s e t e a i c h morfológii. Z T a b . 2 . 1 j e vidieť, že 
dáta obsahujú príliš málo záznamov sieňového flutteru. N a vyriešenie t o h t o p r o b ­
lému b o l každý z týchto záznamov augmentovaný jednoduchým obrátením v časovej 
o s e a následne b o l vložený d o použitej množiny, čo dvojnásobne zvýšilo zastúpenie 
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A0001 12 500 7500 05-Feb-2020 11 :39 :16 

A0001.mat 16+24 1000/mV 16 0 28 -1716 0 I 
A0001.mat 16+24 1000/mV 16 0 7 2029 0 I I 

A0001.mat 16+24 1000/mV 16 0 - 2 1 3745 0 I I I 
A0001.mat 16+24 1000/mV 16 0 -17 3680 0 aVR 

A0001.mat 16+24 1000/mV 16 0 24 -2664 0 aVL 
A0001.mat 16+24 1000/mV 16 0 -7 -1499 0 aVF 

A0001.mat 16+24 1000/mV 16 0 -290 390 0 V I 
A0001.mat 16+24 1000/mV 16 0 -204 157 0 V2 

A0001.mat 16+24 1000/mV 16 0 -96 -2555 0 V3 

A0001.mat 16+24 1000/mV 16 0 -112 49 0 V4 
A0001.mat 16+24 1000/mV 16 0 -596 -321 0 V5 

A0001.mat 16+24 1000/mV 16 0 -16 -3112 0 V6 
#Age: 74 
#Sex: Male 
#Dx: 426783006 
#Rx: Unknown 
#Hx: Unknown 
#Sx: Unknown 

O b r . 2 . 1 : Príklad hlavičky nesúcej informáciu o d a n o m signále. 

T a b . 2 . 1 : Zastúpenie jednotlivých t y p o v arytmií v s t i a h n u t o m d a t a s e t e . 

S N O M E D - C T kód P o p i s podľa s t r á n k y B i o P o r t a l M n o ž s t v o 
1 6 4 8 8 9 0 0 3 E C G : a t r i a l fibrillation 1 7 8 0 
1 6 4 8 9 0 0 0 7 E K G : a t r i a l flutter 4 4 5 
4 2 6 7 8 3 0 0 6 E C G : s i n u s r h y t h m 1 8 2 6 
4 2 6 1 7 7 0 0 1 E C G : s i n u s b r a d y c a r d i a 3 8 8 9 
4 2 7 0 8 4 0 0 0 E C G : s i n u s t a c h y c a r d i a 1 5 6 8 
s p o l u 9 5 0 8 

t o h t o d r u h u a r y t m i e . P r e r e d u k c i u n e p r i m e r a n e vysokého počtu záznamov o b s a h u ­
júcich sínusovú b r a d y k a r d i u , b o l využitý i b a každý druhý záznam. V neskoršej časti 
t e j t o práce budú využité a j a l g o r i t m y , ktoré vyžadujú slovné označenia signálov. 
P r e zefektívnenie výpočtov b o l o z pomenovaní stránkou Bioportál odobrané prvé 
s l o v o („ECG:") a b o l i použité i b a holé názvy arytmií b e z veľkých písmen. Koncový 
počet a f o r m u označenia záznamov možno vidieť v T a b . 2 . 2 Keďže s a jedná o E K G 
signál, t a k b o l o potrebné vziať d o úvahy možnú filtráciu, a l e p o vizuálnej p r e h l i a d k e 
náhodných záznamov ( a k o napríklad n a O b r . 2 . 2 a O b r . 2 . 3 ) b o l o zistené, že signály 
sú už p o m e r n e čisté a ďalšia filtrácia b y b o l a zbytočná. 
P r i práci s neurónovými sieťami j e vždy dobré z výpočtových dôvodov dáta n o r m a l i ­

zovať. Táto f o r m a p r e d s p r a c o v a n i a m a l a z a následok, že použité dáta s a pohybujú v 
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T a b . 2 . 2 : Zastúpenie jednotlivých t y p o v arytmií a i c h p o m e n o v a n i e v o využitom 
d a t a s e t e . 

S lovné označen ie M n o ž s t v o 
a t r i a l fibrillation 1 7 8 0 
a t r i a l flutter 8 9 0 
s i n u s r h y t h m 1 8 2 6 
s i n u s b r a d y c a r d i a 1 9 4 4 
s i n u s t a c h y c a r d i a 1 5 6 8 
s p o l u 8 0 5 8 

to : 
s ú : 

- ú : 

„ 300 

: ú : 

i ú ; 

-100 

Sinus Rhythm 

i 
10 

O b r . 2 . 2 : Ukážka záznamu obsahujúca sínusový r y t m u s . 

rozmedzí o d 0 d o 1 . Následne už l e n b o l o potrebné dáta nahrať d o m a t i c e o veľkosti 
8052(počet záznamov) x 5000(dlžka záznamov = l O s x 5 0 0 H z ) x 12(počet z v o d o v ) , 
ktorá môže byť použitá a k o v s t u p d o neurónovej s i e t e . 

2.3 Architektúra 1D konvolučnej neurónovej siete 

T a k a k o b o l o spomenuté v úvode p r a k t i c k e j časti, n a riešenie problému klasifikácie 
b o l a zvolená 1 D konvolučná neurónová sieť, ktorá prechádza signál z o všetkých 1 2 
z v o d o v n a r a z , a l e p o h y b u j e s a i b a p o j e d n e j (časovej) d i m e n z i i . Architektúra b o l a 
zvolená t a k , a b y vykonávala dostatočne úspešnú klasifikáciu n a t o , a b y s a d a l p o ­
rovnať v p l y v kódovania j e j výstupu. Architektúra konvolučnej s i e t e , t a k i s t o a k o a j 
celé p r e v e d e n i e p r a k t i c k e j časti b o l o realizované v p r o g r a m o v a c o m j a z y k u P y t h o n . 
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O b r . 2 . 3 : Ukážka záznamu obsahujúca fibriláciu siení. 

Z o s t r o j e n i e a učenie neurónových sietí b o l o prevedené p o m o c o u knižnice T e n s o r F -
l o w . Prvotný návrh architektúry b o l inšpirovaný architektúrou z článku „Detection 
o f A t r i a l F i b r i l l a t i o n U s i n g 1 D C o n v o l u t i o n a l N e u r a l N e t w o r k " [23] a neskôr b o l 
optimalizovaný n a d a t a s e t t e j t o práce. Prvý spôsob čím s a zvýšil výkon b o l o p r i ­
d a n i e v r s t i e v „BatchNormalization", ktoré u r o b i l i sieť rýchlejšou a stabilnejšou. N a 
zvýšenie generalizačnej s c h o p n o s t i b o l i pridané ďalšie v r s t v y „Dropout". P o s l e d n o u 
úpravou o p r o t i originálnemu d i z a j n u b o l o o d o b r a n i e posledných d v o c h konvolučných 
v r s t i e v n a zníženie k o m p l e x n o s t i s i e t e . 
V s t u p d o s i e t e o veľkosti 5 0 0 0 x 1 2 prechádza najskôr d v o m a 1 D konvolučnými 
v r s t v a m i s počtom filtrov 3 2 , k e r n e l o m veľkosti 5 a aktivačnou f u n k c i o u R e L U . Ďa­
l e j nasledujú ďalšie t r i páry konvolučných v r s t i e v s r o v n a k o u veľkosťou k e r n e l u a 
aktivačnou f u n k c i o u . Jediný r o z d i e l j e , že p o každých d v o c h vrstvách s a počet fil­
t r o v zdvojnásobí, takže posledné d v e konvolučné v r s t v y obsahujú 2 5 6 filtrov. N a 
zníženie počtu p a r a m e t r o v s i e t e j e p o každej konvolučnej v r s t v e „MaxPool" v r s t v a 
s o k n o m veľkosti 2 . N a úplnom k o n c i s i e t e s a nachádzajú d v e p l n e prepojené v r s t v y , 
ktoré vykonávajú klasifikáciu. Prvá z n i c h má aktivačnú f u n k c i u R e L U a druhá s i g -
moidálnu. D o h r o m a d y b o l i navrhnuté 4 architektúry. J e d n a p r e každý z o 4 d r u h o v 
kódovania výstupu. Veľkosť výstupu, t a k i s t o a k o a j kriteriálna f u n k c i a s a zakaždým 
m e n i l i podlá spôsobu značenia výstupov ( v i z ďalej). T a b . 2 . 3 znázorňuje podrobnú 
štruktúru využitej architektúry. 

4 2 



T a b . 2 . 3 : Architektúra využitej konvolučnej neurónovej s i e t e . 

V r s t v a P a r a m e t r e A k t i v a č n á f u n k c i a 
C o n v l D 3 2 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 3 2 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 6 4 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 6 4 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 1 2 8 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
C o n v l D 1 2 8 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
C o n v l D 2 6 5 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
C o n v l D 2 5 6 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
F l a t t e n 
D e n s e 1 2 8 R e L U 
D e n s e (záleží n a kódovaní výstupu) S i g m o i d 

2.3.1 Učenie siete a validácia 

N a v y h o d n o t e n i e úspešnosti clasifikácie b o l a použitá 5-násobná krížová validácia. 
T o znamená, že celý d a t a s e t b o l rozdelený n a 5 r o v n a k o veľkých častí, pričom každá 
o b s a h u j e 1 6 0 0 záznamov. D o h r o m a d y b o l o natrénovaných 5 m o d e l o v p r e každý z 
t y p o v značenia s tým, že každý m o d e l s a učil n a iných 4 skupinách záznamov a 
j e d n a vždy o s t a l a a k o t e s t o v a c i a množina. Množina určená n a tréning s i e t e b o l a ďa­
l e j rozdelená n a trénovaciu a validačnú v p o m e r e 9 k u 1 . „Batch s i z e " b o l p r e všetky 
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m o d e l y nastavený n a 3 2 a počet e p o c h učenia n a 5 0 , čo však žiaden z m o d e l o v n e d o ­
s i a h o l . Učenie b o l o nastavené t a k , že a k s a validačná c h y b a nezlepšila z a posledných 
1 0 e p o c h , t a k s a učenie s a m o z a s t a v i l o a uložili s a váhy z najúspešnejšej e p o c h y . V o 
všetkých architektúrach b o l p r i učení využitý optimalizér „Adam", ktorý j e rozšíre­
ním metódy gradientového z o s t u p u o adaptáciu k r o k u učenia počas tréningu, vďaka 
čomu n e b o l o potrebné robiť opakované skúšky učenia n a nájdenie najideálnejšieho 
k r o k u učenia. A k o validačné m e t r i k y b o l i použité s e n z i t i v i t a a špecificita. S e n z i t i v i t a 
odzrkadľuje schopnosť t e s t u zachytiť prítomnosť sledovaného s t a v u . ( 2 . 1 ) V t o m t o 
prípade schopnosť neurónovej s i e t e úspešne predpovedať správny výsledok a p r e t o 
s a b u d e v p r i e b e h u práce n a ňu klásť najväčší dôraz. 

Senzitivita = TP/(TP + F N) ( 2 . 1 ) 

Špecificita v y j a d r u j e schopnosť t e s t u správne označiť prípady u ktorých skúmaný 
z n a k nenastáva. P r i klasifikácii neurónovou sieťou t o znamená schopnosť s i e t e správne 
určiť o ktorú a r y t m i u s a nejedná. 

Senzitivita = TN'/(TN + F P) ( 2 . 2 ) 

2.4 One-hot kódovanie 

A k o prvý prístup p r e kódovanie výstupu b o l o zvolené o n e - h o t kódovanie, ktoré s a 
v o b l a s t i neurónových sietí považuje z a zlatý štandard. P r i t o m t o d r u h u kódovania 
b o l o každej z arytmií priradené označenie v p o d o b e v e k t o r a s dĺžkou r o v n o u počtu 
možných kategórii. Táto vektorová reprezentácia j e výpočtovo efektívna, a l e n e v y s t i ­
h u j e vzťahy m e d z i jednotlivými kategóriami. T a b . 2 . 5 z o b r a z u j e označenie priradené 
jednotlivým d r u h o m arytmií p r i učení 1 D C N N . 

T a b . 2 . 4 : O n e - h o t kódovanie výstupu. 

Slovné označen ie O n e - h o t 
a t r i a l fibrillation 
a t r i a l flutter 
s i n u s r h y t h m 
s i n u s b r a d y c a r d i a 
s i n u s t a c h y c a r d i a 

[ 1 , 0 , 0 , 0 , 0 ] 
[ 0 , 1 , 0 , 0 , 0 ] 
[ 0 , 0 , 1 , 0 , 0 ] 
[ 0 , 0 , 0 , 1 , 0 ] 
[ 0 , 0 , 0 , 0 , 1 ] 

2.4.1 Architektúra 

P r e správny c h o d neurónovej s i e t e m u s e l byť j e j výstup nastavený n a veľkosť 5 , 
čo odpovedá dĺžke o n e - h o t značenia.(Tab.2.5) A k o kriteriálna f u n k c i a b o l a zvolená 
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„binary c r o s s e n t r o p y " keďže s a jedná o binárne značenie. 

T a b . 2 . 5 : Architektúra využitá n a učenie m o d e l o v s o n e - h o t značením výstupov. 

V r s t v a P a r a m e t r e A k t i v a č n á f u n k c i a 
C o n v l D 3 2 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 3 2 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 6 4 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 6 4 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 1 2 8 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
C o n v l D 1 2 8 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
C o n v l D 2 6 5 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
C o n v l D 2 5 6 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
F l a t t e n 
D e n s e 1 2 8 R e L U 
D e n s e 5 S i g m o i d 

2.4.2 Vyhodnotenie 

Priemerná s e n z i t i v i t a p r i o n e - h o t kódovaní výstupov d o s i a h l a 9 2 % a špecificita 9 8 % . 
P r i t o m najúspešnejší z p i a t i c h natrénovaných m o d e l o v d o s i a h o l h o d n o t u s e n z i t i v i t y 
9 4 , 7 % a s p e c i f i c i t y 9 8 , 7 % . Najúspešnejší m o d e l ( m o d e l 1 ) b o l ďalej skúmaný a b y 
b o l a zistená j e h o citlivosť n a jednotlivé d r u h y arytmií. T a b . 2 . 7 u k a z u j e , že t e n t o 
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T a b . 2 . 6 : 5-násobná krížová validácia m o d e l o v s o n e - h o t značením výstupov. 

M o d e l S e n z i t i v i t a Špecif ici ta 
1 0 , 8 9 7 0 , 9 7 4 
2 0 , 9 4 7 0 , 9 8 7 
3 0 , 9 2 0 , 9 8 
4 0 , 9 0 9 0 , 9 7 7 
5 0 , 9 2 9 0 , 9 8 2 

p r i e m e r 0 , 9 2 0 , 9 8 
a 0 , 0 1 9 0 , 0 0 5 

m o d e l b o l schopný d e t e k o v a t sínusové b r a d y k a r d i e až s o 1 0 0 % úspešnosťou. T a b . 2 . 7 
taktiež u k a z u j e , že nižšie zastúpenie záznamov s o sieňovými flutterom v tréningovej 
množine s a ukázalo a j n a nižšej úspešnosti s i e t e d e t e k o v a t túto a r y t m i u . 

T a b . 2 . 7 : Úspešnosť s i e t e s o n e - h o t značením výstupov d e t e k o v a t jednotlivé d r u h y 
arytmií. 

T r i e d a S e n z i t i v i t a Špecif ici ta 
a t r i a l fibrillation 0 , 9 6 0 , 9 7 7 

a t r i a l flutter 0 , 8 5 1 0 , 9 8 1 
s i n u s r h y t h m 0 , 9 7 0 , 9 9 9 

s i n u s b r a d y c a r d i a 1 0 , 9 9 3 
s i n u s t a c h y c a r d i a 0 , 9 4 6 0 , 9 9 8 

2.5 Ordinálne kódovanie 

P r i využití ordinálneho kódovania výstupov b o l o prihliadnuté n a d r u h signálu. N a j ­
nižšie označenie d o s t a l zdravý sínusový r y t m u s . P o ňom n a s l e d o v a l i stále n e p a t o l o -
gické a r y t m i e v o f o r m e spomaleného a l e b o zrýchleného r y t m u . A najvyššie označenie 
d o s t a l i patologické a r y t m i e . ( T a b . 2 . 8 ) Týmto spôsobom značenia b o l zavedený aspoň 
malý vzájomný vzťah m e d z i a r y t m i a m i . 

2.5.1 Architektúra 

Všetky v r s t v y architektúry s i e t e p r e učenie s a záznamov s ordinálnym značením b o l i 
zhodné s sieťou, ktorá využila o n e - h o t značenie.(Tab.2.3) T o znamená, že výstup m a l 
a j n a p r i e k j e d n o m i e s t n e m u značeniu veľkosť 5 . Knižnica T e n s o r F l o w f u n g u j e t a k , že 

4 6 



T a b . 2 . 8 : Ordinálne kódovanie výstupu. 

Slovné označen ie O r d i n á l n e kódovan ie 
s i n u s r h y t h m 0 

s i n u s b r a d y c a r d i a 1 
s i n u s t a c h y c a r d i a 2 

a t r i a l flutter 3 
a t r i a l fibrillation 4 

v n e j vytvorená architektúra p o prebehnutí učenia b u d e a j n a p r i e k ordinálnemu z n a ­
čeniu produkovať p r e d p o v e d e v o f o r m e v e k t o r u (dĺžky rovnajúcej s a počte kategórii), 
ktorý o b s a h u j e p r a v d e p o d o b n o s t i s akými daná predpoveď zapadá d o jednotlivých 
kategórii. Zmenená p r e t o b o l a i b a kriteriálna f u n k c i a z „binary c r o s s e n t r o p y " n a 
„sparse c a t e g o r i c a l c r o s s e n t r o p y " . 

2.5.2 Vyhodnotenie 

Využitie ordinálneho kódovanie výstupov n e p r i n i e s l o v o výsledkoch veľkú z m e n u 
o p r o t i o n e - h o t kódovaniu. Priemerná s e n z i t i v i t a d o s i a h l a 9 1 , 9 % a špecificita 9 8 % . 
( T a b . 2 . 9 ) Najúspešnejší m o d e l b o l v t o m t o prípade m o d e l 5 , ktorý d o s i a h o l h o d -

T a b . 2 . 9 : 5-násobná krížová validácia m o d e l o v s ordinálnym značením výstupov. 

M o d e l S e n z i t i v i t a Špecif ici ta 
1 0 , 9 1 0 , 9 7 8 
2 0 , 9 3 7 0 , 9 8 4 
3 0 , 9 0 3 0 , 9 7 6 
4 0 , 8 9 5 0 , 9 7 4 
5 0 , 9 4 8 0 , 9 8 7 

p r i e m e r 0 , 9 1 9 0 , 9 8 
a 0 , 0 2 3 0 , 0 0 5 

n o t u s e n z i t i v i t y 9 4 , 8 % a s p e c i f i c i t y 9 8 , 7 % . T a b . 2 . 1 0 u k a z u j e , že a j p r i j e h o učení s a 
o d z r k a d l i l a nerovnoměrnost v zastúpení dát v trénovacej množine. 

2.6 Autoenkóder 

Využitá architektúra autoenkóderu b o l a inšpirovaná architektúrou Y r o n a V a z a n a 
[ 5 ] , ktorý využil L S T M v r s t v y . Upravenému m o d e l u p r e túto prácu sú podané celé 
názvy v p o d o b e d v o j slovných s t r i n g s , ktoré sú najskôr p o m o c o u f u n k c i e T o k e n i z e r z 
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T a b . 2 . 1 0 : Úspešnosť s i e t e s ordinálnym značením výstupov d e t e k o v a t jednotlivé 
d r u h y arytmií. 

T r i e d a S e n z i t i v i t a Špecif ici ta 
a t r i a l fibrillation 0 , 9 0 4 0 , 9 7 9 

a t r i a l flutter 0 , 8 6 3 0 , 9 7 2 
s i n u s r h y t h m 0 , 9 8 5 0 , 9 9 1 

s i n u s b r a d y c a r d i a 0 , 9 7 9 0 , 9 9 7 
s i n u s t a c h y c a r d i a 0 , 9 5 6 0 , 9 9 8 

knižnice T e n s o r f l o w prevedené n a s e k v e n c i e celých čísel o veľkosti 7 , čo j e počet s l o v 
použitých v s l o v n o m pomenovaní arytmií. T e n t o v e k t o r p r e j d e b i d e r e c t i o n a l L S T M 
v r s t v o u , ktorá má výstup o veľkosti B . Táto premenná B , ďalej určuje šírku t a k z v a ­
ného „bottlenecku" t o h t o autoenkóderu ( O b r . 1 . 1 8 ) . Časť dekodéru z n o v u o b s a h u j e 
L S T M v r s t v u , ktorá n a k o n c i predá s v o j výstup d o p l n e p r e p o j e n e j v r s t v y , ktorá podá 
výstup z n o v u o veľkosti 7 . ( V i z kód v súbore „ArchitecturesAutoEncoding.ipynb" 
v prílohe) T e n t o výstup j e však použitý i b a n a učenie autoenkóderu. V e k t o r , ktorý 
j e použitý a k o nová reprezentácia označení kategórii a r y t m i i j e B m i e s t n y v e k t o r , 
ktorý d o s t a n e m e vďaka p r v e j časti architektúry, t e d a enkóderu. T e n t o enkóder kó­
d u j e každé d v o j slovné označenie a r y t m i e d o 1 8 - m i e s t n e h o v e k t o r a čísel v rozmedzí 
o d 0 d o 1 . (Dôvod prečo 1 8 v i z v p o d k a p i t o l e „Optimalizácia".) Príklad takéhoto kó­
d o v a n i a j e možný vidieť n a O b r . 2 . 4 . V prípade autoenkóderu použitého v t e j t o práci 
s a t e d a nejedná o r e d u k c i u dát p o m o c o u enkóderu, a k o t o m u o b v y k l e býva, a l e o v y ­
t v o r e n i e reprezentácie v o v i a c r o z m e r n o m p r i e s t o r e . Autoenkóder b o l učený p o d o b u 

[ 1 a t r i a l f l u t t e r ' ] 
[ 0 . 0 . 0 0 5 0 4 1 3 7 0 . 0 . 0 0 8 5 6 6 4 5 0 . 0 0 0 1 0 1 4 6 0 . 0 0 0 5 0 3 0 1 

0 . 0 . 0 0 0 2 9 5 4 0 . 0 0 3 5 0 0 6 0 . 0 0 0 3 9 4 1 5 0 . 0 0 3 6 5 4 8 ? 0 . 
0 . 0 0 7 8 0 2 2 7 0 . 0 0 0 5 2 B 4 0 . 0 0 0 3 3 4 1 0 . 0 . 0 0 6 2 4 5 5 1 0 . 0 0 3 1 9 4 4 ] 

O b r . 2 . 4 : Zakódovanie názvu „atrial flutter" p o m o c o u naučeného autoenkóderu. 

d e s i a t i c h e p o c h a b o l a použitá kriteriálna f u n k c i a „sparse c a t e g o r i c a l c r o s s e n t r o p y " , 
keďže slovné s p o j e n i a b o l i tokenizované d o v e k t o r o v celých čísel. 

2.6.1 Architektúra 

V architektúre p r e t e n t o t y p kódovania výstupu b o l a pozmenená posledná v r s t v a t a k , 
a b y m a l a výstup o veľkosti 1 8 , čo odpovedá veľkosti výstupu enkóderu.(Tab.2.11) 
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A k o kriteriálna f u n k c i a b o l a použitá „binary c r o s s e n t r o p y " , keďže h o d n o t y v 1 8 -
dimenzionálnom označení s a pohybujú l e n o d 0 d o 1 . 

T a b . 2 . 1 1 : Architektúra využitá n a učenie m o d e l o v s o značením výstupov p o m o c o u 
autoenkóderu. 

V r s t v a P a r a m e t r e A k t i v a č n á f u n k c i a 
C o n v l D 3 2 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 3 2 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 6 4 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 6 4 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 1 2 8 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
C o n v l D 1 2 8 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
C o n v l D 2 6 5 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
C o n v l D 2 5 6 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
F l a t t e n 
D e n s e 1 2 8 R e L U 
D e n s e 1 8 S i g m o i d 

2.6.2 Optimalizácia 

P r i použití autoenkóderu s a v y s k y t l a otázka, d o koľkých dimenzií j e potrebné zakó­
d o v a t kategórie, t a k a b y sieť podávala čo najlepšie výsledky. Z t o h t o dôvodu b o l o 
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vyskúšaných 1 6 verzií, p r e ktoré b o l a vždy vypočítaná s e n z i t i v i t a a špecificita. G r a f 
n a O b r . 2 . 5 u k a z u j e , že najvyššie h o d n o t y s e n z i t i v i t y a s p e c i f i c i t y s a s t r e t l i p r i 1 8 -
m i e s t n o m kódovaní a p r e t o b o l a táto h o d n o t a zvolená a j p r e ďalšie výpočty. 

—•-Senzitivita —•—Špecificita 
1,2 

0 
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 

Počet dimenzii 

O b r . 2 . 5 : G r a f znázorňujúci závislosť s e n z i t i v i t y a s p e c i f i c i t y neurónovej s i e t e n a 
počte d i m e n z i i , d o ktorých b o l zakódovaný j e j výstup. 

2.6.3 Prevod výstupu siete na kategóriu arytmie 

Prepočet výstupu t e j t o neurónovej s i e t e n a finálnu kategóriu a r y t m i e n i e j e t a k 
jednoduchý, a k o napríklad p r i o n e - h o t kódovaní k e d y j e výsledok rovný i n d e x u s 
najvyššou h o d n o t o u p r a v d e p o d o b n o s t i . Keďže výstupom s i e t e j e v e k t o r s h o d n o ­
t a m i o d 0 p o 1 b e z bližšie známych náväzností b o l o potrebné prísť n a nový spôsob 
p r e v o d u . V i e m e , že označenia sú zakódované d o 18-rozmerného p r i e s t o r u a že vý­
s t u p s i e t e j e b o d posadený n i e k d e d o t o h t o p r i e s t o r u . Z a výsledok t e d a môžme brať 
označenie, ktoré j e v t o m t o p r i e s t o r e najbližšie k p r e d p o v e d i našej s i e t e . T e n t o vý­
s l e d o k b o l dosiahnutý výpočtom E u k l i d o v s k e j v z d i a l e n o s t i m e d z i p r e d i k c i o u s i e t e a 
označeniami arytmií. 
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2.6.4 Vyhodnotenie 

S kódovaním výstupu d o 18-rozmerného p r i e s t o r u p o m o c o u autoenkóderu b o l a sieť 
schopná dosiahnuť priemernú s e n z i t i v i t u 9 0 , 8 % a špecificitu 9 7 , 7 % . T a b . 2 . 1 3 u k a -

T a b . 2 . 1 2 : 5-násobná krížová validácia m o d e l o v s o značením výstupov p o m o c o u a u ­
toenkóderu. 

M o d e l S e n z i t i v i t a Špecif ici ta 
1 0 , 8 7 4 0 , 9 6 8 
2 0 , 9 4 5 0 , 9 8 6 
3 0 , 9 2 7 0 , 9 8 2 
4 0 , 8 9 3 0 , 9 7 3 
5 0 , 8 9 9 0 , 9 7 5 

p r i e m e r 0 , 9 0 8 0 , 9 7 7 
a 0 , 0 2 8 0 , 0 0 7 

z u j e , že najúspešenejší m o d e l ( m o d e l 2 ) d o s i a h o l priaznivé výsledky p r i klasifikácii 
väčšiny arytmií, a l e taktiež u k a z u j e , že t e n t o daný spôsob značenia výstupov j e n a j ­
v i a c náchylný n a nerovnoměrnosti v zastúpení jednotlivých kategórii v tréningovej 
množine. 

2.7 Word embedding 

N a v y t v o r e n i e reprezentácie p o m o c o u w o r d e m b e d d i n g u b o l využitý a l g o r i t m u s 
W o r d 2 V e c z knižnice G e n s i m . T e n t o a l g o r i t m u s v i e využívať už d o p r e d u naučenú 
slovnú zásobu, avšak t i e t o slovné zásoby n e m u s i a vždy obsahovať medicínske termíny 
a navyše kódujú slová d o zbytočne príliš vysokorozmerného p r i e s t o r u . P r e p o t r e b y 
t e j t o d i p l o m o v e j práce stačilo slovnú zásobu s i m p l i f i k o v a t n a počet s l o v použitých v 

T a b . 2 . 1 3 : Úspešnosť s i e t e s o značením výstupov p o m o c o u autoenkóderu d e t e k o v a t 
jednotlivé d r u h y arytmií. 

T r i e d a S e n z i t i v i t a Špecif ici ta 
a t r i a l fibrillation 0 , 9 4 8 0 , 9 7 1 

a t r i a l flutter 0 , 6 9 4 0 , 9 8 9 
s i n u s r h y t h m 0 , 9 7 1 0 , 9 9 

s i n u s b r a d y c a r d i a 0 , 9 8 2 0 , 9 8 2 
s i n u s t a c h y c a r d i a 0 , 9 4 7 0 , 9 9 6 
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slovných p o m e n o v a n i a c h arytmií. B o l otestovaný a j prístup p r i k t o r o m b o l a sieť v y ­
konávajúca e m b b e d i n g naučená n a rozsiahlejšom t e x t e opisujúcom každú z arytmií 
v s n a h e vytvoriť a l g o r i t m u s , ktorý b y b o l schopný zachytiť vzťahy m e d z i s l o v a m i 
ešte efektívnejšie, avšak t e n t o prístup i b a m i a t o l použitú neurónovú sieť, ktorá v y ­
tvárala p r e d i k c i e v o f o r m e slovných spojení, ktoré nedávali z m y s e l . 
A l g o r i t m u s b o l p r i učení nastavený t a k , a b y kategórie v k l a d a l d o 4 0 m i e s t n e h o v e k ­
t o r u s tým a b y b o l a maximálna dĺžka m e d z i jednotlivými s l o v a m i 1 a a j minimálny 
počet s l o v , ktoré má brať v úvahu j e tiež 1 . T o t o n a s t a v e n i e p a r a m e t r o v znamená, 
že b u d e vkladať a j jednotlivé slová d o v e k t o r u , n i e i b a v i a c slovné p o m e n o v a n i a . 
O b r . 2 . 6 u k a z u j e príklad vloženie s l o v a „atrial" d o 40-rozmerného p r i e s t o r u a l g o ­
r i t m o m W o r d 2 V e c . A k o b o l o v t e o r e t i c k e j časti vysvetlené, a l g o r i t m u s W o r d 2 V e c 

[
1

a t r i a l
1

] 
[ - 2 . 4 0 0 8 8 7 6 e - 0 2 

- 8 . 7 7 4 9 9 5 5 e - 0 5 
1 . 2 4 5 S 1 4 1 e - 0 2 

- 1 . 0 3 4 2 6 9 3 e - 0 2 
1 . 1 2 9 3 7 5 1 e - 0 2 

- 3 . 9 4 4 1 3 4 8 6 - 0 3 
- 3 . 7 7 0 0 2 3 6 e - 0 3 
- 6 . 9 5 7 4 4 2 7 e - 0 3 
- 3 . 6 3 4 3 5 1 5 e - 0 3 

1 . 9 6 0 4 7 Ě 7 e - 0 2 

1 . 2 5 l 8 2 3 3 e - 0 2 
- 7 . 4 0 4 5 6 5 7 e - 0 4 

2 . 3 0 9 2 8 5 8 e - 0 2 
2 . 0 6 1 3 3 7 2 e - 0 3 

- 1 . 6 9 6 7 4 0 5 e - 0 2 
8 . 0 3 4 2 8 9 8 e - 0 4 
6 . 1 7 4 4 8 7 1 e - 0 3 
5 . 6 5 0 1 6 2 7 e - 0 3 

- 2 . 3 0 2 0 3 5 7 e - 0 2 
- 2 . 0 3 3 2 0 9 9 e - 0 3 

- 2 . 1 8 9 8 9 6 6 e - 0 2 
- 1 . 9 l 5 3 1 0 0 e - 0 2 
- 2 . 0 3 9 4 7 9 7 e - 0 2 

2 . 1 2 4 6 5 4 7 e - 0 2 
- 8 . 9 7 1 2 2 1 9 e - 0 3 
- 1 . 0 3 5 1 5 7 4 e - 0 2 
- 2 . 2 2 0 0 7 0 5 e - 0 3 

1 . 3 6 3 9 4 9 5 e - 0 2 
1 . 0 9 2 6 3 7 8 e - 0 2 

- 6 . 5 9 6 0 3 4 9 e - 0 3 

- 1 . 0 9 7 9 5 Ě 3 e - 0 2 
2 . 4 0 3 6 8 5 5 e - 0 2 
1 . 1 2 3 9 4 9 3 e - 0 2 

- 1 . 1 1 5 5 4 4 4 e - 0 2 
2 . 3 4 9 6 2 7 0 e - 0 2 

- 1 . 9 2 0 6 7 2 1 e - 0 2 
1 . 3 8 3 4 1 5 4 6 - 0 2 
2 . 0 8 6 4 8 9 0 6 - 0 2 
1 . 4 2 9 4 6 2 5 e - 0 3 

- 2 . 1 8 8 2 5 2 3 e - 0 2 ] 

O b r . 2 . 6 : Vloženie s l o v a „atrial" d o 40-rozmerného p r i e s t o r u p o m o c o u a l g o r i t m u 
W o r d 2 V e c . 

umožňuje v e k t o r o v o orientované uvažovanie založené n a p o s u n o c h m e d z i s l o v a m i , 
čo v p r a x i znamená, že a k c h c e m e slovnému s p o j e n i u „atrial fibrillation" v y t v o ­
riť vektorovú reprezentáciu v o v y t v o r e n o m 40-dimenzionálnom p r i e s t o r e , t a k nám 
stačí j e d n o d u c h o sčítať v e k t o r y reprezentujúce slová „atrial" a „fibrillation". P o s l e d ­
n o u úlohou p r i t v o r b e nového značenia kategórii b o l o vysporiadať s a s negatívnymi 
h o d n o t a m i , ktoré w o r d e m b b e d i n g v y t v o r i l , keďže sieť j e schopná akceptovať i b a 
reprezentácie pozitívnymi číslami. Prvotným nápadom b o l o dať všetky negatívne 
h o d n o t y rovné n u l e , čím s a a l e s t r a t i l o príliš veľké množstvo informácie potrebné 
p r e správny c h o d kategorizácie. Použitým prístupom b o l o n a k o n i e c v y t v o r e n i e v e k ­
t o r o v dvojnásobnej veľkosti t o h o pôvodného, čiže dĺžky 8 0 , s tým že v p r v e j p o l o v i c i 
v e k t o r u s a nachádzajú h o d n o t y , ktoré b o l i pozitívne o d začiatku a v d r u h e j p o l o v i c i 
s a nachádzajú absolútne h o d n o t y tých negatívnych.(Obr.2.7) Čiže a k o d p r v e j p o ­
l o v i c e t o h t o novovytvoreného v e k t o r u odčítame j e h o druhú p o l o v i c u t a k d o s t a n e m e 
náš pôvodný 4 0 m i e s t n y v e k t o r . 
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f
 1

 sinus' , 'bradycardia'] 
[ 0 . 0 0 4 5 3 0 3 7 0 . ' 0 . 0 3 3 7 3 0 2 0 . 0 . 0 . 

0 . 0 0 3 6 1 5 1 0 . 0 3 3 4 2 7 9 4 0 . 0 . 0 0 7 3 7 0 0 3 0 . 0 4 3 3 6 3 3 3 0 . 
0 . 0 . 0 0 2 1 4 6 0 3 0 . 0 . 0 0 2 4 2 6 5 2 0 . 0 2 4 4 1 9 1 4 0 . 0 1 7 7 3 2 4 2 
0 . 0 0 3 1 3 3 2 0 . 0 . 0 3 8 0 2 4 5 9 0 . 0 . 0 . 0 0 1 0 1 7 7 8 
0 . 0 0 8 1 2 7 6 2 0 . 0 1 1 2 2 2 3 7 0 . 0 1 2 4 8 0 4 3 0 . 0 1 0 5 5 7 2 8 0 . 0 . 
0 . 0 0 0 7 6 4 9 7 0 . 0 . 0 2 3 3 3 1 4 7 0 . 0 . 0 . 0 1 6 1 1 0 0 7 
0 . 0 4 2 7 2 0 5 4 0 . 0 0 1 5 1 4 0 2 0 . 0 . 0 0 7 3 9 1 6 7 0 . 0 . 0 1 0 7 0 6 5 1 
0 . 0 . 0 0 2 1 2 2 2 3 0 . 0 0 6 3 4 5 7 7 0 . 0 1 0 5 0 5 9 8 0 . 0 . 
0 . 0 1 6 B 8 7 5 1 0 . 0 . 0 . 0 1 4 7 3 9 7 9 0 . 0 1 2 8 3 9 8 8 0 . 
0 . 0 0 2 5 2 3 3 4 0 . 0 . 0 . 0 . 0 . 0 0 0 4 3 8 5 
0 . 0 . 0 0 4 7 9 8 1 1 0 . 0 0 5 9 5 5 4 3 0 . 0 . 0 . 
0 . 0 . 0 . 0 1 5 0 2 6 6 9 0 . 0 0 5 3 6 5 1 6 0 . 0 . 0 2 6 1 0 0 5 8 
0 . 0 . 0 0 5 6 2 4 9 3 0 . 0 0 8 1 8 1 6 6 0 . 0 . 0 . 
0 . 0 0 1 6 6 6 1 5 0 . ] 

O b r . 2 . 7 : V y t v o r e n i e v e k t o r o v e j reprezentácie p r e slovné s p o j e n i e „sinus b r a d y c a r ­
d i a " obsahujúcej i b a pozitívne h o d n o t y . 

2.7.1 Optimalizácia 

P o d o b n e a k o p r i metóde kódovania p o m o c o u autoenkóderu b o l o potrebné prísť n a 
optimálny počet dimenzií d o ktorých budú slová vkladané, t a k a b y b o l a k l a s i f i ­
kácia konvolučnou sieťou čo najefektívnejšia. N a r o z d i e l o d autoenkóderu zvýšenie 
dimenzií i b a o 2 n e m a l o zjavný v p l y v n a výkon s i e t e . Navyšovanie p r e t o p r e b e h l o 
p o d e s i a t k a c h . G r a f n a O b r . 2 . 8 znázorňuje závislosť hodnôt s e n z i t i v i t y a s p e c i f i c i t y 
konvolučnej s i e t e n a počte dimenzií d o ktorých b o l i j e j výstupy kódované. J e v i d n o , 
že najvyššie h o d n o t y sieť d o s i a h l a p r i počte 4 0 . 

2.7.2 Architektúra 

P o d o b n e a k o p r i ostatných d r u h o c h kódovania b o l a využitá rovnaká architektúra 
s i e t e s o z m e n o u v p o s l e d n e j v r s t v e , k d e m u s e l a byť veľkosť výstupu s i e t e zmenená 
n a h o d n o t u 8 0 , čo odpovedá dvojnásobku d i m e n z i o n a l i t y p r i e s t o r u d o ktorého sú 
názvy arytmií vložené.(Tab.2.14) Kriteriálna f u n k c i a použitá v t o m t o prípade j e 
„binary c r o s s e n t r o p y " . 

2.7.3 Prevod výstupu siete na kategóriu arytmie 

P r e d i k c i e konvolučnej s i e t e majú t v a r v e k t o r u dĺžky 8 0 . A b y s m e z t o h t o v e k t o r u 
b o l i schopní dostať interpretovatelnú p r e d i k c i u , t a k musíme najskôr o d p r v e j p o ­
l o v i c e t o h t o v e k t o r u odčítať druhú p o l o v i c u , čím d o s t a n e m e z a s a d e n i e p r e d p o v e d e 
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O b r . 2 . 8 : Závislosť h o d n o t s e n z i t i v i t y a s p e c i f i c i t y konvolučnej neurónovej s i e t e n a 
počte dimenzií d o ktorých b o l i j e j výstupy vložené p o m o c o u a l g o r i t m u W o r d 2 V e c . 

d o 40-rozmerného p r i e s t o r u vytvoreného p o m o c o u a l g o r i t m u W o r d 2 V e c . T e n t o a l g o ­
r i t m u s z knižnice G e n s i m taktiež o b s a h u j e f u n k c i u „most s i m i l a r " , ktorá vypočíta 
p o d o b n o s t i , v o f o r m e kosínovej p o d o b n o s t i všetkých s l o v z naučenej s l o v n e j zásoby 
m o d e l u a p r e d i k c i e v y t v o r e n e j konvolučnou sieťou. Následne s m e schopný s i v y ­
brať počet najbližších s l o v k u našej p r e d p o v e d i . L o g i c k y môžeme uvažovať, že nám 
stačí nájsť d v e najbližšie slová a d o s t a n e m e t a k výslednú p r e d i k c i u . P o zobrazení 
výsledkov p r e d p o v e d e b o l o zistené, že konvolučná sieť často predpovedá dvojslovné 
p o m e n o v a n i a v opačnom poradí a taktiež že m n o h o razí p r e d p o v i e slovné s p o j e n i e 
„sinus a t r i a l " . P r e o p r a v u t e j t o c h y b y b o l navrhnutý a l g o r i t m u s , ktorý s i nechá v 
prípade t a k e j t o c h y b n e j p r e d p o v e d e vypočítať ešte t r e t i e najbližšie s l o v o a p o k i a l 
s a jedná b u d o s l o v o „fibrillation" a l e b o „flutter", t a k m u a u t o m a t i c k y priradí s l o v o 
„atrial" a a k s a jedná o slová „rhythm", „bradycardia" a l e b o „tachycardia", t a k i m 
priradí s l o v o „sinus". Následne a l g o r i t m u s p r e j d e ešte všetky ostatné p r e d p o v e d e a 
uistí s a , že dvojslovné p o m e n o v a n i a sú v správnom poradí. 
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T a b . 2 . 1 4 : Architektúra využitá n a učenie m o d e l o v s o značením výstupov p o m o c o u 
a l g o r i t m u W o r d 2 V e c . 

V r s t v a P a r a m e t r e A k t i v a č n á f u n k c i a 
C o n v l D 3 2 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 3 2 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 6 4 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 6 4 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
C o n v l D 1 2 8 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
C o n v l D 1 2 8 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
C o n v l D 2 6 5 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
B a t c h N o r m a l i z a t i o n 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
C o n v l D 2 5 6 filtrov, k e r n e l = 5 R e L U 
M a x P o o l o k n o = 2 
D r o p o u t 0 , 2 
F l a t t e n 
D e n s e 1 2 8 R e L U 
D e n s e 8 0 S i g m o i d 

2.7.4 Vyhodnotenie 

Kódovaním výstupu metódou w o r d e m b b e d i n g s a p o d a r i l o dosiahnuť 9 3 % s e n z i t i -
v i t u konvolučnej neurónovej s i e t e . J e j špecificita d o s i a h l a h o d n o t y 9 8 , 3 % . ( T a b . 2 . 1 5 ) 
H o d n o t y o efektívnosti najlepšieho m o d e l u ( m o d e l 1 ) predpovedať jednotlivé d r u h y 
arytmií sú zhrnuté v T a b . 2 . 1 6 . J e z n e j zjavné, že m o d e l b o l náchylnější n a n e ­
rovnomerné zastúpenie údajov v tréningovej množine v i a c a k o m o d e l y využívajúce 
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T a b . 2 . 1 5 : 5-násobná krížová validácia m o d e l o v s o značením výstupov p o m o c o u a l ­
g o r i t m u W o r d 2 V e c . 

M o d e l S e n z i t i v i t a Špecif ici ta 
1 0 , 9 4 5 0 , 9 8 7 
2 0 , 9 1 1 0 , 9 7 8 
3 0 , 9 4 2 0 , 9 8 6 
4 0 , 9 2 9 0 , 9 8 4 
5 0 , 9 2 1 0 , 9 8 1 

p r i e m e r 0 , 9 3 0 , 9 8 3 
a 0 , 0 1 4 0 , 0 0 4 

konvenčné značenie kategórií, a l e zároveň m e n e j m o d e l využívajúci autoenkóderu. 

T a b . 2 . 1 6 : Úspešnosť s i e t e s o značením výstupov p o m o c o u a l g o r i t m u W o r d 2 V e c d e ­
t e k o v a t jednotlivé d r u h y arytmií. 

T r i e d a S e n z i t i v i t a Špecif ici ta 
a t r i a l fibrillation 0 , 9 7 3 0 , 9 6 7 

a t r i a l flutter 0 , 7 6 0 , 9 9 2 
s i n u s r h y t h m 0 , 9 3 2 0 , 9 9 6 

s i n u s b r a d y c a r d i a 0 , 9 7 6 0 , 9 9 2 
s i n u s t a c h y c a r d i a 0 , 9 9 3 0 , 9 8 8 

2.8 Výsledky a diskusia 

N a začiatku práce b o l a navrhnutá 1 D konvolučná neurónová sieť, vytvorená n a k l a ­
sifikáciu 10-sekundových záznamov E K G z o všetkých dvanástich z v o d o v . A b y b o l o 
možné porovnať v p l y v rôznych techník kódovania l a b e l o v n a klasifikačnú schopnosť 
s i e t e , architektúra s a už počas t e s t o v n e m e n i l a . P r i vyhodnocovaní E K G záznamov 
j e dôležitejšie zachytiť danú a r y t m i u a správne j u zaradiť, a k o schopnosť povedať 
o akú a r y t m i u s a nejedná. Z t o h t o dôvodu s a v p r i e b e h u práce p r i optimalizácii 
p a r a m e t r o v , a l e a j vyhodnocovaní výsledkov kládol väčší dôraz n a s e n z i t i v i t u . N a j -
smerudatnejším p a r a m e t r o m p r i porovnávaní v p l y v u kódovania l a b e l o v n a celkový 
výkon konvolučnej s i e t e j e priemerná s e n z i t i v i t a každého z m o d e l o v získaná z 5 -
násobnej krížovej validácie. 

Z T a b . 2 . 1 7 j e zjavné, že metóda w o r d e m b b e d i n g u skutočné má pozitívny v p l y v 
n a výkon neurónovej s i e t e . Vďaka použití t e j t o metódy b o l o možné zvýšiť priemernú 
s e n z i t i v i t u s i e t e o j e d n o celé p e r c e n t o o p r o t i konvenčným metódam. J e d n o p e r c e n t o 
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T a b . 2 . 1 7 : Priemerná s e n z i t i v i t a a špeciŕicita každého z m o d e l o v získaná z 5-násobnej 
krížovej validácie. 

D r u h kódovan ia l a b e l o v p r i e m e r n á s e n z i t i v i t a a 
o n e - h o t 0 , 9 2 0 , 0 1 9 

ordinálne 0 , 9 1 9 0 , 0 2 3 
autoenkóder 0 , 9 0 8 0 , 0 2 8 

w o r d e m b b e d i n g 0 , 9 3 0 , 0 1 4 
p r i e m e r n á špeciŕ ic i ta a 

o n e - h o t 0 , 9 8 0 , 0 0 5 
ordinálne 0 , 9 8 0 , 0 0 5 

autoenkóder 0 , 9 7 8 0 , 0 0 7 
w o r d e m b b e d i n g 0 , 9 8 3 0 , 0 0 4 

nevyzerá a k o veľa p r i veľkosti d a t a s e t u aký b o l použitý v t e j t o práci, a l e p r i značne 
väčších d a t a s e t o c h , ktoré b y s a použili v reálnej p r a x i b y s a j e d n a l o o výrazné zlepše­
n i e . Ďalším f a k t o r o m n a ktorý j e potrebné poukázať j e veľkosť s m e r o d a j n e j odchýlky, 
ktorá j e tiež najnižšia p r i metóde w o r d e m b b e d i n g u . T e n t o f a k t značí o najväčšej 
r o b u s t n o s t i s p o m e d z i m o d e l o v . Tabuľka ďalej u k a z u j e , že využitie navrhnutého a u -
toenkóderu n e m a l o n a sieť pozitívny v p l y v . T e n n a o p a k znížil výkon s i e t e o j e d n o 
p e r c e n t o a d o s i a h o l najväčšiu smerodajnú odchýlku s p o m e d z i m o d e l o v . M o d e l i k o n ­
venčného kódovania d o s i a h l i t a k m e r rovnaké výsledky. J e zaujímavé, že p r i d a n i e 
ordinálnej h o d n o t y d o kódovania l a b e l o v s i e t i n e p o m o h l o a znížilo t o j e j výkon o 
d e s a t i n u p e r c e n t a . T i e t o h o d n o t y s a však m e n i a a k a n a l y z u j e m e bližšie najúspeš­
nejšie m o d e l y z krížovej validácie. Práve m o d e l s ordinálnym spôsobom kódovania 
l a b e l o v s a delí s m o d e l o m využívajúcim w o r d e m b b e d i n g o najvyššie zastúpenie 
v T a b . 2 . 1 8 . T a b . 2 . 1 8 znázorňuje, ktoré m o d e l y b o l i najúspešnejšie v d e t e k c i i j e d ­
notlivých arytmií. H o d n o t a , ktorá z tabuľky vyčnieva j e 1 0 0 % s e n z i t i v i t a a 9 9 , 3 % 
špeciŕicita m o d e l u s o n e - h o t značením výstupov p r i detekcií sínusovej b r a d y k a r d i e . 

T a b . 2 . 1 8 : Tabuľka m o d e l o v , ktoré b o l i najúspešnejšie p r i detekcií jednotlivých d r u ­
h o v arytmií. 

S lovné označen ie D r u h kódovan ia l a b e l o v S e n z i t i v i t a Špeciŕ ic i ta 
s i n u s r h y t h m ordinálne 0 , 9 8 5 0 , 9 9 1 

s i n u s b r a d y c a r d i a o n e - h o t 1 0 , 9 9 3 
s i n u s t a c h y c a r d i a w o r d e m b b e d i n g 0 , 9 9 3 0 , 9 8 8 

a t r i a l f l u t t e r ordinálne 0 , 8 6 3 0 , 9 7 2 
a t r i a l fibrillation w o r d e m b b e d i n g 0 , 9 7 3 0 , 9 6 7 
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Skutočnosť, že kategória „atrial flutter" b o l a v použitom d a t a s e t e n a j m e n e j z a ­
stúpená, umožnila skúmať v p l y v nerovnomerného zastúpenia kategórii p r i p r o c e s e 
učenia n a m o d e l y s rôznym spôsobom značenia výstupov. M o d e l y využívajúce z n a ­
čenie autoenkóderom nielenže produkujú najslabšie výsledky, a l e s a a j j a v i a n a j -
náchylnejšie n a túto skutočnosť. N a druhú s t r a n u m o d e l y s ordinálnym značením 
vykazujú, že i m t e n t o f a k t zavádza najmenšiu c h y b u d o i c h klasifikačného p r o c e s u . 
P r i výbere, ktorú možnosť značenia využiť p r i učení s i e t e j e nutné brať v úvahu v i a ­
c e r o f a k t o r o v . Z a prvé j e komplexnosť riešeného problému. A k s a jedná o jednoduchú 
klasifikáciu n a menšom d a t a s e t e , j e zbytočne komplikované vymýšľať, o p t i m a l i z o ­
v a t a aplikovať spôsob w o r d e m b b e d i n g u , keďže komplexnosť t o h t o p r e d s p r a c o v a n i a 
môže prekročiť komplexnosť celého riešeného problému. T a b . 2 . 1 9 ďalej u k a z u j e , že 
použitím rôznych metód kódovania s a môže predĺžiť a j čas učenia. A k s a však jedná 

T a b . 2 . 1 9 : R o z d i e l y v díže učenia s a jednotlivých m o d e l o v p r i využití rôznych d r u h o v 
značenia l a b e l o v . 

D r u h kódovan ia l a b e l o v P o č e t e p o c h u č e n i a 
ordinálne 1 0 - 2 2 

o n e - h o t 8 - 1 9 
ordinálne 1 9 - 2 9 

w o r d e m b b e d i n g 2 5 - 3 7 

o komplexnejší problém a jednotlivé kategórie, ktoré sú v t o m t o probléme k l a s i ­
fikované majú m e d z i s e b o u vzťahy, ktoré b y s a m o h l i p r i učení neurónovej s i e t e 
odzrkadliť a čas učenia s p o l u s prístupom k u výkonnej výpočtovej t e c h n i k e n i e j e 
problém, j e výhodné siahnuť p o metóde w o r d e m b b e d i n g u . Práca ukázala, že táto 
metóda jednoznačne umožňuje zachytiť vzťahy m e d z i jednotlivými slovnými p o m e ­
n o v a n i a m i kategórii, čo s a a j v o výsledku prejaví v klasifikačnej s c h o p n o s t i použitej 
neurónovej s i e t e . 
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Záver 
V t e o r e t i c k e j časti d i p l o m o v e j práce b o l o vysvetlené n a čo slúži e l e k t r o k a r d i o g r a f , 
a k o vznikajú elektrické i m p u l z y , ktoré m e r i a a a k o sú distribuované elektrickým 
prevodovým systémom s r d c a . Práca tiež u k a z u j e aký j e r o z d i e l m e d z i normálnym 
srdcovým r y t m o m a srdcovými a r y t m i a m i a čo môže t i e t o a r y t m i e spôsobiť. Práca 
ďalej vysvetľuje prečo j e dôležité včasné d e t e k o v a t srdcové a r y t m i e a aké s a n a t o p o ­
užívajú v dnešnej d o b e metódy. Bližšie s a z a m e r i a v a n a metódu hlbokého učenia p r i 
k t o r e j objasňuje spôsob učenia viacvrstvových neurónových sietí a i c h rôzne d r u h y . 
D e t a i l n e sú vysvetlené princípy konvolučných neurónových sietí s p o l u s možnos­
ťami i c h optimalizácie. V p o s l e d n e j časti sú vysvetlené možnosti značenia výstupov 
neurónových sietí p o m o c o u konvenčných metód a bližšie p o m o c o u metódy w o r d 
e m b b e d i n g a autoenkóderov. 
V p r a k t i c k e j časti sú predstavené dostupné E K G dáta a spôsob i c h p r e d s p r a c o v a n i a . 
Ďalej j e v práci navrhnutá 1 D konvolučná neurónová sieť, ktorá j e optimalizovaná n a 
klasifikáciu dostupných E K G záznamov. Sú implementované štyri metódy značenia 
l a b e l o v v p o d o b e o n e - h o t značenia, ordinálneho značenia, autoenkóderu a metódy 
w o r d e m b b e d i n g , konkrétne a l g o r i t m u s W o r d 2 V e c . N a v y h o d n o t e n i e výsledkov b o l a 
použitá 5-násobná krížová validácia. Týmto spôsobom t a k b o l o d o h r o m a d y natré­
novaných 2 2 neurónových sietí. 5 m o d e l o v p r e každý z t y p o v kódovania l a b e l o v p l u s 
j e d e n autoenkóder a j e d e n m o d e l W o r d 2 V e c . Natrénované m o d e l y b o l i následne 
porovnané n a základe i c h p r i e m e r n e j s e n z i t i v i t y a s p e c i f i c i t y , s p o l u s i c h s m e r o ­
dajnými odchýlkami. Ďalej n a základe i c h s c h o p n o s t i klasifikovať každú z kategórii 
arytmií o s o b i t n e a n a základe dĺžky učenia m o d e l o v . Diplomová práca u k a z u j e , že 
metóda w o r d e m b b e d i n g jednoznačne zachytáva vzťahy m e d z i slovnými p o m e n o v a ­
n i a m i jednotlivých arytmií a že dokáže t i e t o vzťahy preniesť a j učebného p r o c e s u 
s i e t e . S využitím t e j t o metódy b o l o možné dosiahnuť najvyššiu priemernú s e n z i t i v i t u 
a špecificitu s p o m e d z i m o d e l o v a taktiež s a p o d a r i l o zvýšiť robustnosť n a v r h n u t e j 
neurónovej s i e t e . Najvyššia dosiahnutá priemerná h o d n o t a s e n z i t i v i t y j e 9 3 % a s p e ­
c i f i c i t y 9 8 , 3 % . Táto h o d n o t a s e n z i t i v i t y j e o celé j e d n o p e r c e n t o vyššia a k o druhá 
najlepšia h o d n o t a , ktorá b o l a získaná m o d e l o m využívajúcim o n e - h o t kódovanie. 
Sieť dosahujúca najnižšiu s e n z i t i v i t u ( 9 0 , 8 % ) b o l a sieť využívajúca kódovanie l a b e ­
l o v p o m o c o u autoenkóderu. Diplomová práca dokázala, že a k s a jedná o klasifikačný 
problém p r i k t o r o m s a využíva neurónová sieť a existujú vzťahy m e d z i jednotlivými 
kategóriami, w o r d e m b b e d i n g j e užitočný spôsob akým s a t i e t o vzťahy dajú zachytiť, 
preniesť d o p r o c e s u učenia s i e t e a zvýšiť t a k celkovú klasifikačnú schopnosť d a n e j 
neurónovej s i e t e . 
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