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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva problematikou automatického méreni doby trvani QRS komplexi
v EKG signalech. Zvlastni diiraz je zde pak kladen na moznosti automatické detekce
komplexi QRS pFi soucasném buzeni srdecni tkané kardiostimulatorem. Obsah této prace
je fazen do Ctyr logickych celki, kdy se v prvni Casti vénuje srdci jako organu. Popisuje
vznik a Sifeni vzruchu v srdci, jeho mozné patologie a jejich projevy v EKG zaznamu,
dale se zde vénuje kardiostimulaci a méreni EKG zaznamu pti soucasné kardiostimulaci.
Druha ¢ast prace obsahuje strucny tvod do tématu strojového a hlubokého uceni. Treti
Cast prace obsahuje reserSe aktualnich pristupl vyuZzivajici k feSeni detekce QRSd metody
zaloZené na hlubokém uceni. Ctvrta &ast se pak zabyva navrhem a implementaci vlastniho
modelu hlubokého uceni, schopného detekovat zacatky a konce QRS komplexi z EKG
zdznami. Je zde popsano predzpracovani dat realizované v programovacim prostredi
MATLAB. Samotna implementace modelu byla uskutecnéna v programovacim jazyce
Python za vyuziti moduld PyTorch a NumPy.

KLICOVA SLOVA

EKG signal, detekce QRS komplexii, QRSd, kardiostimulace, detekéni algoritmus, stro-
jové uceni, hluboké uceni, Python, LSTM, ConvLSTM, PyTorch

ABSTRACT

This thesis deals with the issue of automatic measurement of the duration of QRS
complexes in ECG signals. Special emphasis is then placed on the possibility of automatic
detection of QRS complexes while exciting cardiac tissue with a pacemaker. The content
of this work is divided into four logical units, where the first part deals with the heart
as an organ. It describes the origin and spread of the pacemaking signal in the heart,
its possible pathologies and their manifestations in ECG recording, it also deals with
artificial pacing and measuring ECG recording during simultaneous pacing. The second
part of the thesis contains a brief introduction to the topic of machine and deep learning.
The third part of the thesis contains a search of current approaches using methods based
on deep learning to solve the detection of QRSd. The fourth part deals with the design
and implementation of its own model of deep learning, able to detect the beginnings
and ends of QRS complexes from ECG recordings. It describes the data preprocessing
implemented in the MATLAB programming environment. The actual implementation of
the model was performed in the Python using the PyTorch and NumPy moduls.
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ECG signal, detection of QRS complexes, QRSd, cardiostimulation, detection algorithm,
machine learning, deep learning, Python, LSTM, ConvLSTM, PyTorch
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Uvod

Srdecni choroby patii v moderni dobé mezi nejcastéjsi priciny umrti obyvatel zapadni
civilizace. V Ceské republice na né umira kazdym rokem vice lidi nez na nadorova
onemocnéni ¢i na disledky mozkové mrtvice. Vzhledem k této skutecnosti jsou
diagnosticka data, ktera lze ziskat snimanim a zpracovanim zaznami EKG, nadmiru
cenna. Bez nadsazky lze fict, ze tyto informace doslova zachranuji zivoty.

Tato prace se zabyva problematikou automatického urcovani zac¢idtku a konce
QRS komplexu v EKG signalu a uréovanim doby jeho trvani. Zvlastni diraz je
zde pak kladen na moznosti detekce tohoto komplexu pti soucasné kardiostimulaci
srdeéni tkané, kdy je prirozena elektrickda aktivita srdce prekryta a pozménéna
¢innosti kardiostimulatoru. Samotnd prace je délena do ¢ty samostatnych kapitol.

V tvodni kapitole této prace je strucné popsana anatomie, topografie a fyziologie
srde¢niho svalu. Vzhledem k tématu, jimz se tato prace zabyva, je zde relativné
podrobné popsan vznik a Sifeni elektrického vzruchu srdcem. Déle je zarazena
pasaz vénovana popisu EKG krivky a principu jejiho snimani z povrchu téla, poté
nalezneme text vénovany nejcastéjsim patologiim projevujicim se zménou v oblasti
QRS komplexu. Zavér této casti je vénovany kardiostimulaci, CRT 1écbé a zménam
na EKG zaznamu pfi jeho snimani za soucasné kardiostimulace.

Druhé kapitola prace obsahuje rychly a struc¢ny tvod do strojového uceni a do
jednoho z jeho podoborti, do hlubokého uceni. Je zde popsan princip strojového
uceni, koncept umélé neuronové sité a siti vyuzivajicich hluboké uceni véetné popisu
neékterych konkrétnich druhii siti, které jsou relevantni pro tuto préci.

Treti kapitola této diplomové prace je vénovana aktudlnim pristuptim meéreni
doby trvani QRS komplexu pomoci metod strojového uceni, zvlasté pak za vyuziti
hlubokého uceni. Za tc¢elem zmapovani tohoto tématu je zde zarazeno nékolik resersi
védeckych ¢lankt zabyvajicich se touto tématikou.

Posledni kapitola popisuje navrh a realizaci vlastniho detekéniho algoritmu
zacatkl a konctt QRS komplexi v EKG zaznamu. Je zde popsano predzpracovani
dat, které je uskutecnéno v programovacim jazyce MATLAB, dale implementace
architektury neuronové sité vyuzivajici metod hlubokého uceni, a algoritmus
vymezovace urceny k detekci hodnot QRSon, QRSoff a QRSd. Architektura
neuronové sité je koncipovana na zakladé rekurentni neuronové sité ConvLSTM a
vyuziva obousmérné LSTM vrstvy. Cely model strojového uceni byl implementovan
v programovacim jazyce Python v programovacim prostfedi Spyder za vyuziti
moduli PyTorch a NumPy. Algoritmus vymezovace byl implementovan opét v

programovacim prostiedi MATLAB.
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1 Srdce a jeho elektricka Cinnost

Tato kapitola je vénovana seznameni se s oblasti zajmu této prace, totiz se srdecnim
svalem. Na nasledujicich nékolika strankach se ctenar muze ve zkratce seznamit
s anatomifi a fyziologii srdce. S ohledem na téma préce je zde vénovan diraz elektrické
¢innosti srdce, vzniku a prenosu elektrického signalu timto orgdanem, jeho detekci
a naslednému vyhodnoceni tohoto zaznamu. Konec této kapitoly je vénovany velmi
stru¢nému popisu kardiostimulace a nahlédnuti do problému snimani EKG zaznamu

béhem této ¢innosti.

1.1 Srdce jako organ

Srdce je zivotné dulezitym orgdanem obéhové soustavy. Jednd se o neparovy, svalovy,
duty organ, ktery pod tlakem pohani krev v obéhu télnim tim, Ze se rytmicky stahuje
a zase ochabuje. Dalo by se tedy Tici, ze srdce funguje jako kontinualné pracujici
saci a tlakova pumpa. Svou neustalou ¢innosti umoznuje vyzivu a latkovou vyménu
ve vsech télnich tkanich.

U dospélého clovéka vazi 230-340 g. Priblizné rozméry srdce jsou: délka 13 cm,
sitka 10 cm a predozadni rozmér 7 cm. Jeho proporce jsou nicméné ovlivnény radou
faktort jako je vek, pohlavi, zdravotni stav, trénovanost ¢i télesnéd konstituce. Objem
srdee ¢ini za klidovych podminek u zdravého clovéka priblizné 70 ml (systolicky
objem), ovsem pri zatézi jeho objem stoupd a pohybuje se mezi 100-150 ml. [I] [2]

Tvar tohoto organu mutzeme aproximovat ke kuzelu, jehoz zakladnu by tvorila
srdeéni baze, tzv. basis cordis, a vrchol kuzele by nésledné tvoril hrot srdce,
tzv. aper cordis. Pri normalnim ulozeni sméruje baze srdce doprava, nahoru
a dozadu, hrot srdecni pak dopredu, doleva a doli. Z baze vystupuji velké zily
a tepny, kterymi proudi krev do srdce a ze srdce ven. [I] [2] [3]

Srdce je uloZené nad branici v mediastinu (mezihrudi) za sternem (hrudni kosti).
Priblizné jednou svoji tfetinou se rozkldd4d napravo od stfedni roviny téla, jeho
zbylé dvé tretiny se pak nachdzeji vlevo od stfedni roviny (viz Obr. . Podélna
osa srdce probiha sikmo k sagitalni i frontdlni roviné (viz Obr. . Otisk srdce,
zprosttedkovany jeho obalem, je patrny na obou plicich, a jeho prostrednictvim
naseda na bréanici. [1] [2]

Samo je ulozeno v obalu zvaném pericard (osrdecnik), ktery je typicky tvoreny
dvéma listy, nasténnym neboli zevnim a listem vnitinim, visceralnim. Mezi témito
dvéma listy vznikd dutina perikardu. Na sténé srdecni rozeznavame tii vrstvy.
Z vnéjsku do vnitra to jsou epikard, myokard a endokard. [I]

Jak jiz bylo zminéno v uvodu kapitoly, srdce je dutym organem, a uvniti néj

se nachazi prepazka srdecni, tzv. septum cordis, ktera nam srdce rozdéluje na pravou
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a levou ¢ast. Jak leva, tak i prava ¢ast jsou pak od sebe netuplné rozdéleny pomoci
cipatych chlopni na predsiné (atria) a komory (ventriculi). Komory jsou ulozeny
u srdecniho hrotu. Z levé komory odstupuje aorta, z pravé komory plicni kmen.
Srdec¢ni predsiné se pak nachéazi pri bazi srdce. Do pravé predsiné se vléva horni
a dolni dutd zila, do levé predsiné usti plicni zily. V klinické terminologii se leva
predsin a leva komora oznacuji jako levé srdce a analogicky k tomu se i prava predsin

a prava komora oznacuji jako pravé srdce.

Obr. 1.1: Ulozeni srdce-vlevo nacrt, vpravo RT'G snimek, ¢asti prevzaty z [1]

1.1.1 Srdecni revoluce

Srde¢ni revoluce je fyziologicky déj v srdecni svaloving, béhem kterého
je periodickymi stahy srdec¢ni svaloviny udrzovan a pohanén cely krevni obéh.
Tento déj vlastné popisuje jeden srdecni cyklus, ve kterém se pravidelné stiidéa
systola, stah srde¢ni svaloviny, s diastolou, uvolnénim srdeéni svaloviny. Postupné
kontrakce myokardu vyvolavaji zmény tlaku a objemu v srde¢nich oddilech, a tim
i charakterizuji jednotlivé faze srde¢ni revoluce. [1] [4] [5]

Rozeznavame c¢tyti faze srdecni revoluce, jsou jimi plnici faze, faze izovolumické
kontrakce (napinaci faze), ejekéni (vypuzovaci faze) a faze izovolumické relaxace.

V plnici fazi dochazi k systole sini a pozdni diastole komor, ve které se komory
plni krvi. Celd tato faze je vlastné charakterizovana precerpanim krve ze siné
do komor. Krev je pohdnéna vlivem setrvacnosti krevniho proudu a pozitivniho tlaku
v sinich. Za normélnich podminek a pfi normalni tepové frekvenci (cca 70 tept/min)

se systola sini podili na plnéni komor pouze nepatrné (priblizné asi 8 %),
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Obr. 1.2: Srde¢ni revoluce [7]

pri zvysené tepové frekvenci ovSem nabyva na vyznamnosti, diastola se totiz zkracuje
a bez systoly sini by se komory nestacily dostatecné naplnit. [4] [5]

Tlak v komorach se béhem této faze prakticky neméni a jejich objem nartsta.
Doba trvéni{ plnfcf faze je 400-500 ms. [ [5]

'Doba trvani jednotlivych fazi srdeéni revoluce je uvddéna pii normélni tepové frekvenci

a fyziologickém stavu srdce.
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Féze izovolumické kontrakce se také nékdy nazyva jako faze napinaci. Dochazi pri
ni k prvni ¢asti systoly komor. Na EKG zaznamu se zacatek jejich kontrakce projevi
jako vrchol R kmitu. Komory béhem této faze neméni sviij objem, zato se v nich
zvysuje tlak. Od této skutecnosti je také odvozen nazev faze. Doba jejiho trvani
je priblizné 60 ms. V této fazi je mozné také zaznamenat prvni srdecni ozvu. [4] [5]

Béhem ejekéni faze dochazi k vypuzeni obsahu komor do tepen. Odehrava
se béhem zaveérecné casti systoly komor. Tlak v komorach se v tuto chvili neméni
a objem se zmensuje, az ke konci této faze dosdhne své minimalni hodnoty. Doba
trvani je pfiblizné 200 ms. [4] [5]

Faze izovolumické relaxace nastava poté, co komorovy stah dosahne vrcholu. Tlak
v komorédch postupné klesd a polomésicité (semilundrni) chlopné, umisténé mezi
komorami a tepnami z nich vychéazejicimi, se uzaviraji. V okamziku, kdy se zcela
zaviou, tlak v komorach prudce klesa, aniz by se ovSem ménil jejich objem. Tato
faze trva kolem 50 ms. V tomto okamziku je také mozno zaznamenat druhou srdec¢ni
ozvu, kterd vznika dusledkem vibraci polomési¢itych chlopni pii jejich zavieni. [4]
[5]

Ve chvili, kdy tlak v komorach klesne pod tlak sini, dochézi k otevfeni cipatych

chlopni mezi sinémi a komorami. Tak nastava dalsi plnici faze.

1.1.2 Pvevodni systém srdecni

Bunky srdec¢niho svalu, kardiomyocyty, je mozno rozdélit na zakladé jejich funkce
do dvou skupin. V prvni skupiné se nachazeji bunky, jejichz primarni funkeci
je kontrakce, tyto oznacujeme souhrnné jako pracovni myokard. V druhé skupiné
se nalézaji bunky se schopnosti autonomné vytvaret vzruchy a nasledné je rozvadét
po celém srdci. Tyto bunky jsou souhrnné oznacovany jako prevodni systém srdecni.

Prevodni systém srdec¢ni je tedy souborem specializovanych c¢asti myokardu,
které vytvari vzruchy vedouci ke kontrakci srdeéni svaloviny. To znamend,
ze myokard je autonomni, nezavisly na podnétech z centralniho nervového systému
nebo na humoralnim systému, a jednotlivé srdecni kontrakce vznikaji v srdci
samotném. Nervy prichézejici do srdce ovliviiuji pouze frekvenci srdecnich stahii,
nikoliv stahy samotné. [I]

Autonomie je jedna ze t¥i zdkladnich vlastnosti prevodniho systému srdec¢niho.
Vedle ni je to déle automacie (samocinnost), tedy schopnost srdce samocinné,
bez vnéjsi stimulace vytvaret opakované, pravidelné podnéty pro vlastni kontrakei.
[5]

Posledni ze tii zéakladnich vlastnosti prevodniho systému srdecniho je rytmicita
(pravidelnost). Srdce si tedy podnéty ke kontrakei vytvaii pravidelné se svou vlastni

frekvenci. [5]
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Obr. 1.3: Pfevodni systém srdecni. SA-sinoatralni uzel; AV-atrioventrikularni
uzel; HS-Histuv svazek; PR-pravé Tawarovo raménko; PF-predni fascikulus levého

Tawarova raménka; ZF-zadni fascikulus levého Tawarova raménka

Jak je patrné z obrazku prevodni systém srdecni se skldda z nékolika
zékladnich ¢asti. Jsou jimi sinoatridlni uzel (nodus sinoatrialis), internodalni
sifiové spoje, atrioventrikuldrni uzel (nodus atrioventricularis), atrioventrikularni
svazek (fasciculus atrioventricularis) neboli Histuv svazek, Tawarova raménka (crura
fasciculi atrioventricularis) a Purkynova vlakna (rami subendocardiales). [1]

Sinoatrialni uzel je zakladni 1tvar prevodniho systému. Nachazi
se pod endokardem ve sténé pravé siné. Sinoatridlni uzel je tzv. primarnim
pacemakerem. Rytmus jim vydavany za normaélnich fyziologickych podminek urcuje
zékladni frekvenci srde¢niho stahu. [I] [5] [6]

Pomoci internodalnich sinovych spoji se vzruch ze sinoatridlniho uzlu Sifi
do atrioventrikularniho uzlu. Tyto tzv. preferencni drahy vedou vzruch rychleji
nez klasicky pracovni myokard. [6]

Atrioventrikularni uzel ma nepravidelné ovalny tvar a ulozeny je pod endokardem
na rozhrani pravé siné a komory. Atrioventrikularni uzel vede vzruch relativné
pomalu, ¢imz dochazi ke zdrzeni atrioventrikuldrniho prevodu. Tento jev je potiebny
k tomu, aby se nejdiive dokoncila kontrakce (systola) sini, a teprve poté doslo
k depolarizaci komor. I atrioventrikularni uzel ma svou rytmicitu, a v pripadé
poskozeni sinoatridlniho uzlu prebira jeho funkci pravé on. OznacCujeme jej poté

jako tzv. sekundarni pacemaker. Jeho rytmus je ovSsem pomalejSi nez rytmus
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sinoatrialniho uzlu, a tak i srde¢ni frekvence, ktera ma ptvod v atrioventrikularnim
uzlu, bude pomalejsi nez frekvence pochézejici ze sinoatridlniho uzlu. Je vhodné také
zminit, ze srdecni rytmus, ktery ma svij ptivod v sinoatridlnim uzlu, oznacujeme
jako rytmus sinusovy, a ten, ktery pochazi z atrioventrikularniho uzlu, jako nodalni.
11 51 [6]

Na atrioventrikularni uzel navazuje Histiv svazek. Pravé diky Hisové svazku, ktery
prorazi vazivovy skelet mezi myokardem sini a komor, se prevadi vzruch ze sini
do komor. Histiv svazek se tak stava velmi dilezitou strukturou, protoze je jedinou
moznosti, jak vzruch propagovat ze sini dale. [5] [6]

Histv svazek se na urovni komorového septa déli na pravé a levé Tawarovo
raménko. Pravé raménko vede vzruch do pravé komory, levé se dale rozdéluje
na predni a zadni svazek (fasciculi), ktery analogicky prevadi vzruch na levou
komoru. Predni svazek aktivuje septum a predobocni ¢ast levé komory, zadni
svazek pak aktivuje zadoboc¢ni ¢ast levé komory. Terminalnimi vétvemi Tawarovych

ramének jsou Purkyniova vldkna, kterd vedou vzruch az na pracovni myokard. [1] [6]

raménko

Levy zadni
fascikulus

Levy predni
fascikulus

N\

Obr. 1.4: Tawarova raménka-detail

1.1.3 Nervy srdce

Jak jiz bylo zminéno vyse, srdce ma vlastni autonomii, automacii a rytmicitu.
Jeho kontrakce tak nezalezi na podmétech z vyssich ridicich center, a srdce tepe,
i kdyz je zbavené veskeré nervové pletené. K srdci nicméné ustupuji nékteré vétve
z vegetativniho nervového systému (sympatikus a parasympatikus), které do jisté
miry reguluji frekvenci srdec¢nich stahti. Sympatikus pomoci vétve nervi cardiaci
srde¢ni frekvenci zvysuje, zatimco parasympatikus cestou rami cardiaci nervi vagi

srde¢ni frekvenci snizuje. [I]
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1.2 Elektricka c¢innost srdce

Nezbytnym predpokladem srdec¢ni aktivity je elektricky fenomén, tzv. klidovy
membranovy potencial. Ten nabyva hodnot mezi -70 az -90 mV, coz je dano
predevsim nerovnomérnym rozlozenim iont uvniti a vné bunék myokardu. Vnitiek
bunék vykazuje vici jejich povrchu elektronegativitu. Hlavnim intracelularnim
iontem je draslik (Kt ), naopak hlavnim extracelularnim iontem je sodik (Na™).
Toto nerovnomérné rozdéleni iontti je zajisténo pomoci tzv. sodno-draselné pumpy

lokalizované v membrénach bunék. [§]

U srdecni svaloviny se elektrickd aktivita projevuje, stejné jako naptiklad
u neurontu, akénim potencidlem, ktery se siti prevodnim systémem srdec¢nim. Akéni
potencial zac¢ina depolarizaci bunék, kdy ve velmi kratkém case dochazi ke skokové
zméné koncentraci hlavnich intra- a extracelularnich ionti, a pivodni klidové napéti
na membrané se méni ze 70 az -90 mV na 0 az 20 mV. To je ve skutecnosti
dusledkem otevieni iontovych kandlki a rychlého pohybu Na™ iont dovniti burky.
Po této zméné potencidlu u srdecnich bunék nasleduje faze platd, béhem které
pretrvava membrana bunky v depolarizovaném stavu. Tato faze je u kardiomyocyti
relativné dlouhd, trva 200-300 ms. Béhem této faze vstupuji do buiky Ca?*,
které uvnitt bunky udrzuji kladny ndboj. Poté dochézi ¢innosti sodno-draselné

pumpy k repolarizaci membrany a navratu k puvodnimu potencidlu. [§]

Transpolarizace
+20 mV 4-
od plato (Ca™)
45 mV + depolarizace (Na*) repolarizace
-0 mV 4+
] L [ ]
I L] L] I L]
100 200 300 400 ms

Obr. 1.5: Pribéh polariza¢nich zmén
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Dilezitym faktem je, ze priblizné béhem prvnich 300 ms po depolarizaci
se bunka nachézi v tzv. absolutni refrakterni fazi a je absolutné odolné vii¢i novému
podrazdéni. V dalsich cca 100 ms je bunka castecné opét drazdivd a nachazi
se v tzv. relativni refrakterni fazi. Akcni potencial 1ze v tuto chvili ovSem vyvolat
pouze nadprahovym stimulem. Timto je myokard chranén pted krouzivymi vzruchy
(reentry), které by mohly byt patofyziologickym podkladem rtznych tachyarytmii.

7] ]

-20 ==
404 — —
604
-804 l K*

-1004- pomala spontanni
depolarizace (prepotencial)

200 400 600 800 ms

spoustéci prah

Obr. 1.6: Zmény elektrického potencialu

1.2.1 Elektrokardiografie

Pri prichodu elektrického impulsu srdcem vznikaji zmény napéti, které je mozné
snimat i na povrchu téla pomoci spravné umisténych elektrod a zaznamenavat
prostrednictvim elektrokardiografu. Elektrokardiografie je i v dnesni dobé zakladni
fyzikalni neinvazivni vysetrovaci metodou v kardiologii. Zaznam, elektrokardiogram,
porizeny touto vysSetfovaci metodou, nam poskytuje informace o srdeénim rytmu,
akci, frekvenci a také o poloze srdce. Ze zmén v jednotlivych vinach a kmitech v EKG
kiivce je mozno detekovat pripadné patologické procesy. Na druhou stranu nema
EKG zaznam prilis vysokou vypovédni hodnotu o kvalité kontrakei a celkové funkci
srdce jako ¢erpadla. Pro posouzeni téchto vlastnosti je nutno pouzit jiné vysetrovaci
metody. [7]

V soucasnosti se nejcastéji pouziva 12svodové EKG, které se skldda ze tii
bipolarnich koncetinovych svodi znacenych jako I, IT a III, ze tii unipolarnich
zesilenych svodi znacenych jako aVR, aVL, aVF, a z Sesti unipolarnich hrudnich
svodu znacenych V1, V2, V3, V4, V5 a V6.
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Dvanact svodti v EKG lze prirovnat k dvanacti riznym pohlediim na srdce. Zde
je mozné si srdce predstavit umisténé uprostied trojihelniku (tzv. Einthovenova
troj ﬁhelnikuE[). V jeho vrcholech jsou umistény unipolarni konéetinové svody R (svod
na pravé horni konceting), L (svod na levé horni koncetiné) a F (svod na levé dolni
koncetiné), které jsou, pomoci nulové elektrodyﬂ umisténé na pravou dolni koncetinu,

augmentované (zesilené) a nasledné se oznacuji jako aVR, aVL a aVF. [7] [0]

®
v
®

\

._JUL.
®HV @
aVF

Obr. 1.7: Einthovenuv trojthelnik [7]

Zéznam ze standardnich bipolarnich koncetinovych svodi je sniméan vzdy ze dvou
elektrod na rtznych stranach srdce. Svod I spojuje v Einthovenové trojuhelniku aVL
a aVR, svod IT aVR a aVF a svod III aVL a aVF'.[6]

VySe popsanych Sest svodl vytvori obraz elektrické ¢innosti snimané pod Sesti
riaznymi thly. Mazeme si je predstavit jako Sest snimkia v jedné frontalni roviné
protinajicich hrudnik vysetfované osoby, kde jsou dva sousedni snimky vzdy vici
sobé vzdjemné posunuté posunuté o 30°. [7]

2Pojmenovany dle tviirce tohoto modelu Willema Einthovena (1860-1927), vynalezce

elektrokardiogramu a nositele Nobelovy ceny za fyziologii (1924).
3Nulov4 elektroda piidand do systému Emanuelem Goldbergem v roce 1942.
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Zbyvajicich Sest svodu tvoii unipoldrni hrudni (prekordidini) svody, které nam
doplnuji ,,obraz* srdce o dalsich Sest ,,pohledi®. Tyto hrudni svody jsou lokalizovany
na predni a levé ¢asti hrudni stény, a jak bylo jiz vySe zminéno, jsou znaceny V1-
V6. Svody V1 a V2 jsou ulozeny v blizkosti pravé komory, svody V3 a V4 v okoli
srde¢niho septa a svody V5 a V6 snimaji predoboc¢ni sténu levé komory.

Zavérem je nutné také zminit, ze presto, ze 12svodové EKG je nejbéznéjsim
zpusobem zaznamu elektrické srdecni aktivity, neni to zdaleka jediny systém,
a v ramci ruznych specializovanych vysetieni byva doplnovano o dalsi mozné svody.
Nejbéznéji to jsou svody V7 (umistény na zadni axildrni, tj. pazni, Cafe v tGrovni
V6), V8 (umistén na scapuldrni, tj. lopatkové, ¢afe v trovni V6), V9 (umistén
na paravertebrdlni ¢ére v irovni V6), VE (umistény pod hrudni kosti), V3R-V6R
(umistény zrcadloveé vici svodim V3-V6 na pravé strané hrudniku) a etdzové svody
V1’-V6’ (umistény o 1 mezizebii vyse nez svody V1-V6) a etdzové svody V17-
V6”7 (umistény o 1 mezizebii niZe nez svody V1-V6). Kromé téchto svodu se nékdy
vyuzivaji i svody jicnové a nékolik dalsich paralelnich systémii k 12svodovému EKG
jako jsou Nehbtiv trojuhelnik, Franktv korigovany ortogondalni systém ¢i korigovany

ortogonélni 9svodovy systém McFee-Parungao. [6]

1.2.2 Popis EKG k¥ivky

Jak bylo zminéno o kapitolu vyse, u kazdé EKG kfivky popisujeme jeji rytmus,
srdecni akci, frekvenci, sklon elektrické srde¢ni osy, a nakonec analyzujeme jednotlivé
viny a kmity krivky.

Rytmus srdce vzdy urcuje skupina bunék prevodniho systému srdecniho
s nejrychlejsi zménou spontanniho klidového napéti, respektive je to ta skupina
bunék, ktera jako prvni dosdhne akéniho napéti. Za normalnich fyziologickych
okolnosti jsou to buiiky sinoatridlniho uzlu (viz. kapitola [1.1.2)). Pokud tomu
opravdu tak je, mluvime o sinusovém rytmu, ktery ma za fyziologickych podminek
frekvenci 60-90 stahi za minutu. Bunky se spontanni depolarizaci se nachézi
i mimo sinoatridlni uzel. Témto mistim fikdme nahradni centra automacie a
jsou jimi predevsim atrioventrikularni uzel, ktery mé frekvenci tvorby vzruchu 40-
60 stahii za minutu, a prevodni systém srdecni v oblasti komor (pfedevsim Histuv
svazek), ktery ma svoji spontanni frekvenci 30-40 staht za minutu. Nahradni mista
automacie jsou pod neustalym vlivem sinoatridlniho uzlu, ktery potlacuje jejich
spontanni automatickou ¢innost. Srde¢ni rytmus je fizen vzdy centrem s nejrychlejsi
spontanni frekvenci. Pokud tedy dojde k poskozeni prevodniho systému srdecniho
na urovni sinoatridlniho uzlu, prevezme jeho funkci atrioventrikularni uzel, poté jde
o sekundarni pacemaker a nodalni rytmus. Pokud dojde k poskozeni jesté v nizsim

useku, stavaji se udavatelem rytmu bunky prevodniho systému srdec¢niho na trovni
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komor. Pak se jedna o tercidlni pacemaker a idioventrikularni rytmus. Pti patologiich
srdce nemusi vznikat vzruch ani v jednom z téchto center, ale muze mit ptuvod
v patologickych ohniscich v sinich s rychlym sledem impulsti, coz nasledné vede
ke vzniku reentry. To je nejcastéjsim diavodem fibrilaci sini a flutterd. [6]

Akce srdecni se vyhodnocuje dle vzdélenosti jednotlivych R kmita. Jsou-li
R kmity (respektive celé QRS komplexy) od sebe stejné vzdalené, je vyhodnocovana
srde¢ni akce jako pravidelna. V opa¢ném pripadé je oznacovana za nepravidelnou.
Nejcastéji se jednd o fibrilaci nebo o pritomnost extrasystol. [6] [7]

Frekvence stahii se pohybuje mezi 60-90 stahy za minutu. Bije-li srdce rychleji,
jedna se o tachykardii, bije-li pomaleji, mluvime o bradykardii.

Elektrickd osa srdeéni ukazuje smér postupujici aktivace srdecni tkdné. Je dana
souctem okamzitych vektori, které tvori urcitou prostorovou depolarizacni smycku.
P1i standardnim 12svodovém EKG je dan smér srdecni osy elektrickou aktivitou
srdce béhem depolarizace komor. Smér srdec¢ni osy lze tedy urcovat za pomoci osy
QRS komplexti v jednotlivych svodech. Souhrnny vektor QRS komplexii se nachazi
nejcastéji ve sklonu 60°. Bavime se pak o intermediarnim polohovém typu. Za normu
se povazuje jesté vychyleni v rozmezi -30° az +105°. Razné patologie jako jsou
hypertrofie, bloky Tawarovych ramének, dilatace komor apod. vedou k vychyleni
srde¢ni osy z norméalniho rozmezi. K deviacim osy srde¢ni doprava, pti hodnotach
nad 105°, dochézi klasicky pii hypertrofiich pravé komory srdecni a pii pravém
zadnim hemibloku. K deviacim doleva dochazi pri hodnotach nizsich nez -30°.
Typicky se jedné o hypertrofie levé komory srdecni a levé zadni hemibloky. [6] [7]

Dréha siteni potencialu v srdci mé svij typicky charakter a vytvari v EKG
zaznamu typické vychylky, které odpovidaji jednotlivym fazim elektrického
srdecntho cyklu. V typické EKG ktivce se rozeznavaji viny P a T, kmity Q, R,
S, které dohromady tvori komplex QRS, a intervaly PQ, ST a QT.

P vlna, kterd je dlisledkem ¢innosti sinoatrialniho uzlu, je projevem depolarizace
sini. Klasicky ma tvar pozitivniho oblouku s amplitudou priblizné 0,25 mV o délce
trvani neptekracujici 0,10 s. Nejlépe je identifikovatelna ve svodech IT a V1. Negativni
P vlna ve svodech II, III nebo aVF znac¢i aktivitu sekundarniho pacemakeru.
Nejcastéjsi pricinou absentujici P viny je fibrilace ¢i flutter sini nebo komor,
sinoatrialni blok nebo komorova tachykardie. [6] [9]

Interval PQ je za normadalnich podminek izoelektricky a doba jeho trvani
se pohybuje mezi 0,12 s a 0,20 s. Trvani intervalu PQ je nepfimo timérné srdec¢ni
frekvenci, coz znamend, ze se pri tachykardii zkracuje a pri bradykardii naopak
prodluzuje. Prodlouzeni PQ intervalu nad 0,20 s muze signalizovat patologii.
Nejcastéji se v tomto pripadé jedna o blokddu v oblasti atrioventrikularniho uzlu,
ale mize mit i jiné priciny jako je napriklad 1é¢ba pomoci betablokatorti. Fyziologicky

se muze prodlouzeny PQ interval vyskytovat u trénovanych sportoveu. [6] [9]
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Obr. 1.8: Typické parametry fyziologického signalu EKG

Q kmit je prvni negativni kmit komorového komplexu (QRS komplexu), ktery
vzdy predchazi R kmitu. Jeho sitka se pohybuje pouze kolem 0,03 s, jeho vyska
(respektive hloubka) je 0,3 mV. Za fyziologickych podminek vétsinou nepresahuje
jednu ¢tvrtinu nasledného R kmitu. Patologie v Q kmitu jsou nejcastéji znamkou
prodélaného infarktu myokardu, pripadné se miize jednat o blokadu levého Tawarova
raminka nebo o syndrom preexcitace. [6] [9]

R kmit je pozitivni vychylka v EKG zaznamu. Udava postup sifeni vzruchové
vlny naprti¢ sténou srdecnich komor. Amplituda viny je zavisld na misté sniméni
a miize dosahovat az nékolik mV. Normalni doba trvani kmitu je do 0,1 s. Patologie
R vIny mohou mit rtzné pri¢iny od hypertrofie komor, které se projevuji vysokou
amplitudou v prislusnych svodech, pfes infarkt myokardu pti absenci R vlny,
tachykardii, obezitu, plicni onemocnéni az po anasarku. [6] [9]

S kmit je negativni vychylka po kmitu R. Normalni vilna S méa amplitudu od 0
do 0,8 mV a dobu trvani do 0,05 s. Velikost kmitu S se v hrudnich svodech snizuje
od V1 k V6. Ve svodech V5 a V6 se normélné jiz ani nemusi vyskytovat ¢i je tam
pouze nepatrné. Hluboky kmit S se ve svodech V5 a V6 nachazi pouze pfi rotaci
srdce doleva nebo pii levém piednim hemibloku. Siroky S kmit byvéd znamkou

blokady pravého Tawarova raménka. [6] [9]
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QRS komplex je trojuhelnikovy kmit s norméalni dobou trvani od 0,06 s do 0,10
s. Podkladem QRS komplexu je depolarizace komor. Depolarizace je postupnd,
zacind od septa z vétve levého Tawarova raménka, pak jsou soucasné depolarizovany
vnittni vrstvy obou komor a odtud se $iti podrazdéni napti¢ pracovnim myokardem
k jejich povrchu (k epikardu komor). Vzhledem k zaméreni prace budou patologie
QRS komplexu rozebrany podrobnéji v nasledujici podkapitole. [6] [9]

Interval ST je izoelektricky interval mezi koncem QRS komplexu a zacatkem
vlny T. Je to obdobi mezi depolarizaci a repolarizaci komor. Usek ST spolu s vlnou
T jsou nejvice variabilni ¢asti EKG kfivky a jejich zmény mohou mit celou radu
pficin, proto jsou zmény v tseku ST do znaéné miry nespecifické. [6] [9]

Interval QT zac¢ind kmitem @Q, pripadné kmitem R, neni-li kmit @Q ve
svodu pritomen, a trva az do konce T vlny. Reprezentuje elektrickou systolu.
Doba trvani intervalu znacné zavisi na tepové frekvenci, véku, pohlavi, obsahu
mineralit v krvi a lécich. Hodnota QT je znacné ovlivnéna tepovou frekvenci,
a proto se pro praktické tucely uvadi hodnota QTc, tedy QT s korekci na
frekvenci c. Hodnota QTc se pohybuje od 0,34 s do 0,42 s. Prodlouzeni tohoto
useku miva své pri¢iny v hypokalcémii, hypokalémii, chronické ischémii myokardu,
cerebrovaskularni prihodé, 1écbé chinidinem ¢i v nékterém z vrozenych syndromi
(Casto to byvaji syndromy spojené s hluchotou). [6]

Vlna T je podobné jako tsek ST zndmkou repolarizace komor. Norméalné je
vlna T lehce asymetricka s pozvolnym vzestupnym a prikrym sestupnym ramenem.
Ve vsech svodech, pouze s obcasnou vyjimkou ve svodu III a V1, je pozitivni.
Normalni doba trvani T viny je od 0,1 s do 0,2 s a jeji amplituda je 0,2-0,8 mV. [0]
[9]

Vlna U se nékdy vyskytuje ve viné T a jedna se o malou pozitivni vychylku.
Pri¢ina vzniku viny U neni doposud zcela jasnd, soudi se, ze muze byt zptsobena
pozdéjsi repolarizaci septa ¢i opozdénou repolarizaci nékterych oblasti komory.

Je také mozné, Ze je vysledkem repolarizace Purkytiovych vldken. [6] [9]

1.2.3 Trvani QRS komplexu a s nim spojené patologie

QRSd (QRS duration), tedy délka trvani QRS komplexu, je velmi dilezitym
parametrem pri detekci a diagnostice fady patologii srdce. V této podkapitole jsou
popsany ty nejvyznamnéjsi z nich, ve spojeni pravé s deviaci parametru QRSd.
Jak je uvedeno v predchozi kapitole, normalni doba trvani QRS komplexu, ktera
odpovida parametru QRSd, je od 0,06 s do 0,10 s. Prodlouzeni parametru QRSd
je spojeno zejména s problémy depolarizace komor a intraventrikularni ¢asti septa.
Zpravidla se jedna o poruchu prevodniho systému srde¢niho na tdrovni Hisova svazku

a nize.
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Srdecni patologii, ktera se projevuje znac¢nym prodlouzenim QRSd, jsou
raménkové blokady. Ty jsou vibec nejcastéji se vyskytujicimi poruchami vzruchu
na EKG. Ve spojitosti s prodlouzenim parametru QRSd zde budou zminény
predevsim dva priklady, a to kompletni blokdda levého a pravého Tawarova raménka.

Blokada levého Tawarova raménka (LBBB) je, jak jiz ndzev napovid,
patologicky stav, kdy dochazi k poruse prenosu signalu na levém Tawarové raménku,
a v dusledku toho pak k pozdéjsimu stahu levé komory srdce. Dochazi zaroven
k abnormalnimu aktivovani septa, a to konkrétné zprava doleva. Z toho duvodu
absentuje ve svodu V1 vlna R a ve svodu V6 vina Q. Cela leva komora je aktivovana
zprava pravym Tawarovym raménkem. Dle QRSd rozeznavame kompletni LBBB,
kdy je komplex QRS rozsiten nad 0,12 s, a inkompletni LBBB, kdy pak dojde
k rozsiteni komplexu do 0,12 s. LBBB se vyskytuje nejcastéji po prodélani infarktu
myokardu. Dalsimi pfi¢inami mtze byt kuprikladu aortalni stenéza. Vrozena LBBB
byva extrémné vzacna. [6]

Blokada pravého raménka Tawarova (RBBB) je, analogicky k LBBB,
porucha prenosu signalu na pravém Tawarovée raménku. Zde se opozduje kontrakce
pravé komory, ktera musi byt aktivovana levym Tawarovym raménkem. Typickym
projevem RBBB v EKG signalu je zdvojeni R vlny ve svodu V1 a V2. Ve svodech
divajicich se na levou komoru, tj. V4,V5, V6, I a aVl se navic nachazeji hluboké
a Siroké kmity S. Stejné jako u LBBB rozeznavame kompletni blokaddu s parametrem
QRSd nad 0,12 s, a inkompletni blokddu s QRSd mezi 0,10 s a 0,12 s. RBBB
doprovazi, stejné jako LBBB, infarkt myokardu, navic se ovsem vyskytuje u akutniho
i chronického cor pulmonale E], nebo jako defekt septa. Inkompletni RBBB se
muze vyskytovat i fyziologicky u zdravych lidi, vétsinou u vytrvalostnich sportoveii,
kde je vyvolana pravidelnou objemovou zatézi pravé komory. [6]

Dalsimi typy blokad, u kterych dochazi k dilataci QRSd, i kdyz jiz ne tak
vyrazné, jsou levy predni hemiblok (LAH) a levy zadni hemiblok (LPH).
Jedna se o blokady veétvi, na které se déli levé Tawarovo raménko. Pri LAH
je aktivace predoboc¢ni c¢asti komory a septa opozdéna. Vzruch se sem nasledné
siti ze zadniho fascikulu. LPH je vzacnéjsi nez LAH. Jednd se o blokddu zadniho
fascikulu. Aktivacni impulz tedy nejdiive sméfuje doleva a nahoru pomoci LAH
a pak se obrati a sméruje dolii. Obé tyto hemiblokady jsou charakterizovany, mimo
zvétseného QRSd, i zménou sklonu srde¢ni osy. [6]

Dalsimi patologiemi, kterymi se miize projevit rozsiteni QRS komplexu, jsou
hypertrofie a dilatace komor srdce.

Dilatace byva zptisobena akutni nedostatec¢nosti, kdy se srdce snazi kompenzovat

4Cor pulmonale je termin oznacujici hypertorfii pravé komory. Vznikd vétsinou v disledku

onemocnéni, kterd poskozuji funkci a strukturu plic, nebo se muze jednat o vrozeny defekt.

vvvvvvvv
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nedostatecny vydej protazenim svalovych vlaken. Komory jsou v tu chvili
rozsifené, svalovina tenka. Pro depolarizaci komory je potiebné delsi doba. Castéji
se setkavame s dilataci pravé komory srdec¢ni. Popisovano je pak jiz vyse zminéné
cor pulmonale acutum, jehoz pti¢inou zpravidla byva plicni embolie. [6]
Hypertrofie srdecnich komor byva zptsobena predevsim chronickou srdecni
nedostatecnosti. Diagnéza hypertrofie komor je z klinického hlediska dilezita,
protoze ukazuje, ze srde¢ni komora byla dlouhodobé vystavena hemodynamicky
zavaznému zatizeni. K jejimu vySetfeni se v dnesni dobé pouzivad vice
echokardiografie, kterda je spolehlivéjsi nez EKG. Morfologicky se hypertrofie
projevuje zesilenim stény levé komory nad 12 mm a stény komory pravé nad 5 mm.
Kromé jiz zminéného zvétseni QRSd byva také zménéna osa srdecni ve sméru zesileni
stény, a zmény jsou patrné v ST intervalu. Hypertrofii pravé komory oznacuji klinici

jako cor pulmonale chronicum (viz. vyse). [6]

Syndrom komorové preexcitace muze byt dalsim davodem zvétseni
parametru QRSd. Tento syndrom je charakterizovan tim, Ze se vzruch ze sini
na komory nesiii prirozenymi cestami prevodniho srde¢niho systému, ale pomoci
netradi¢nich svalovych mustkt, které tento pfrevod vzruchu urychluji. Tim,
ze dochézi k prevodu pres tyto akcesorni svazky, dochazi k predcasné excitaci komor.
Projevem syndromu komorové preexcitace v EKG zaznamu je pak zkraceni intervalu
PQ pod 0,12 s, prodlouzeni QRSd nad 0,12 s a pritomnost patologické delta viny.
Podle toho, zda jsou pritomny vSechny tyto projevy ¢i pouze nékteré, lze syndrom

komorové preexcitace dale podrobnéji klasifikovat. [6]

Komorové extrasystoly se také projevuji prodlouzenim doby trvani QRS
komplexu. Vznikaji v dtsledku ptitomnosti ektopického loziska v prevodnim
systému srdecnim v myokardu komor. Byvaji casto asymptomatické, ale mohou byt
zodpovédné za bolesti na hrudi a synkopy’} Kromé dilataci QRS komplext je
EKG zaznam pro extrasystoly typicky také tim, ze nékteré QRS komplexy prichazi
predcasné, tj. nejsou predchazeny vinou P, a vlna T miva abnormélné velkou

amplitudu.

Dalsim dtvodem prodlouzeni QRS komplexu je problém na nizsi, chemické
urovni. Zvyseni QRSd muze byt zplsobeno hyperkalemii nebo otravou
blokatory sodikovych iontt, které jsou typické napiiklad pro tricyklicka

antidepresiva. [10]

Nespecifickd intraventrikularni porucha vedeni (NIVCD) pod sebe
zahrnuje zbytek netradicnich ¢i jinych blize nespecifikovatelnych pripadia, kdy
QRSd presahuje svoji normu. [10]

Skratkodobé ztraty védomi
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1.3 Kardiostimulace a CRT

Pokud srdce nema patricny rytmus a nestahuje se tak, aby bylo schopné precerpat
dostatecné mnozstvi krve, je potieba indikovat srdecni stah pomoci umélych impulst
dodavanych do srdce kardiostimulatorem.

Kardiostimulator je ptistroj, ktery slouzi k 1é¢bé poruch srde¢niho rytmu, které
se jevi jako bradykardie. Jedna se o poruchy, kdy je snizena srdecni frekvence.
Kardiostimulator vytvari elektrické vyboje, které jsou nasledné prostrednictvim
elektrod prenaseny na srdecni svalovinu, kde iniciuji kontrakci.

Kardiostimulatory se klasicky implantuji pod rentgenovou kontrolou do téla
pacienta. Télo pristroje se zpravidla umistuje pod kli¢ni kost a elektrody se zavadi
do prislusnych ¢asti srdce. K zavedeni se vetsinou vyuziva podklickové zily (vena
subclavia). [10]

Dvéma dilezitymi funkcemi elektrod zavedenych do srdce je sensing a pacing.
Zjednodusené se da Ttici, ze sensing je schopnost kardiostimulatoru vnimat vlastni
elektrické vzruchy srdce v daném misté. Reakce na detekci vlastni automacie srdce
se muze lisit, mize napriklad dojit k zastaveni stimulovani tkané pomoci pristroje.
Tato reakce uz zdlezi na samotném naprogramovani kardiostimulatoru. Pacing je
naopak schopnost pristroje stimulovat danou oblast myokardu. [10]

Dle mista pacingu a sensingu také délime typy kardiostimulatori. Kazdy takovy
pristroj ma na svém pouzdru kéd NASPE/BPEG. Tento kod, schvileny radou
NASPE v roce 2001 a nahrazujici starsi kéd NBG, obsahuje pét pismen, z nichz
prvni udava misto stimulace srdeéni tkdné (pacingu), druhé misto snimani srdeéni
aktivity (sensing), tfeti uréuje zpusob stimulace myokardu, ¢tvrté pismeno urcuje
modulovatelnost pristroje a paté udava informace o antiarytmické funkei. [12]

Srdecni resynchroniza¢ni 1é¢ba (CRT) je lécebnd metoda, kterd je indikovana
pacientim trpicim dlouhodobymi projevy srde¢niho selhani, pti kterych nedochazi
k dostatecné rychlé aktivaci svaloviny komor srdecnich. Typickou patologii,
zpusobujici tyto problémy, byvaji pravé vyse zminéné raménkové blokady (viz.
1.2.3). Dosdhne-li zpomaleni aktivity komor urcité meze, hovoiime o dyssynchronii
srde¢ni aktivity, a u pacienta se dale zhorsuji projevy srdecéni nedostatecnosti.
Tento problém lze Tesit srdecni resynchronac¢ni 1é¢bou, kdy je jedna elektroda
specidlniho kardiostimulatoru implantovana do pravé komory a druha elektroda
zilnim systémem srdec¢nim na povrch levé komory. Elektricky signal se tedy
pri stimulaci komor $iti srdecni svalovinou ze dvou mist, coz vyrazné zrychluje
elektrickou aktivaci, a tim zefektiviiuje mechanickou kontrakci. Protoze pristroj
stimuluje soucasné pravou i levou komoru srdecni, jednd se o biventrikularni
stimulaci. Po aplikovani CRT dojde k vyraznému zuzeni komplexu QRS, které

doklada zkréceni vedeni vzruchu srde¢nimi komorami. [11]
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1.4 Meéreni EKG pri soucasné kardiostimulaci

Méteni a hodnoceni EKG kiivky pri soucasné stimulaci srde¢niho svalu externim
pacemakerem muze byt ponékud problematické, obzvlast pokud je cilem automatické
rozmérovani EKG krivky. Obraz stimulovaného rytmu na EKG zadznamu silné zavisi
na misté stimulace. Dle aktualni elektrické srde¢ni osy je mozno ve vétsiné pripadt
identifikovat misto vzniku depolarizac¢ni viny.

V pripadé, zZe depolarizacni impulz vychazi z kardiostimulatoru, zobrazi
se na EKG stimulacni artefakty, takzvané ,spike”, ,pace”, ,flick®, ,strick®, nebo
cesky ,fous“. Ty se daji rozpoznat ve vsSech svodech. Naprosto jasné byvaji
k rozpoznéani na pristrojich, které jsou zapojeny unipolarné. Pti bipolarni konfiguraci
tyto artefakty jiz tak dobfe patrné nejsou.

Dalsim typickym znakem pro stimulovany rytmus jsou aberantni Siroké komorové
komplexy, které maji nejcastéji tvar stejny jako pri raménkovych blokadach.
Takovymto komorovym komplextim predchazeji vyse zminéné ,spiky“. Vyjimkou
z tohoto pravidla byvaji EKG zaznamy pfi stimulaci v oblasti Hisova svazku. V tom

ptipadé vypada komorovy komplex naprosto fyziologicky. [6] [13]

Spike

Obr. 1.9: Stimulované EKG

Jistym problémem pii zobrazovani artefaktti vzniklych stimulaci mize byt
vzorkovaci frekvence modernich EKG pristroji. U starych analogovych tento
problém z pochopitelnych diivodi absentoval. U dnesnich digitalnich pristroji, které
nemaji dostateéné jemnou vzorkovaci frekvenci, se nemusi tyto ostré signaly, jakymi

,Spiky“ jsou, zobrazovat korektné. [13]

37



1.4.1 EKG obraz stimulace z pravé komory

Oblast pravé komory je historicky nejstarsi a doposud nejcastéji vyuzivané misto
pro stimulaci srde¢niho svalu. Pokud dochazi ke stimulaci z hrotu pravé komory,
mé EKG obraz blokady levého Tawarova raménka. Také zde je posunuti osy srdec¢ni
doleva a obycejné do rozmezi -30° az -90°.[13]

Nejcastéjsim mistem stimulace v pravé komore bylo v minulosti (a doposud je
hojné vyuzivané) ousko pravé komory (auricula cordis dextra) nebo hrot srde¢ni
(apex cordis). Dlouhodobé studie ovSem naznacuji, ze tato mista nejsou idedlni,
nebot v dusledku jejich stimulace dochazi k remodelaci levé komory srdecni.
Disledkem zménéné aktivacni sekvence je totiz asynchronni aktivace komor,
kterd je spojena s abnormalnim regionalnim korondrnim prutokem a porusenim
metabolizmu. [14]

Ve snaze o co nejlepsi napodobeni fyziologické funkce srdce se v dnesni dobé
zavadi metody, pri nichz se elektrody umistuji do jinych ¢asti srdce jako napriklad
do oblasti septa, Hisova svazku, ¢i az do vytokového traktu (tzv. stimulace RVOT-
right ventricular outflow tract). Zavadéni elektrod do téchto mist je v dnesni dobé

usnadnéno diky Siroké implementaci elektrod s aktivni fixaci. [I3] [14]

Obr. 1.10: Unipolarni EKG stimulace z hrotu pravé komory [13]
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1.4.2 EKG obraz stimulace z levé komory

EKG obraz pri stimulaci z levé komory je, naopak od stimulace z komory pravé,
podobny obrazu pri blokadé pravého Tawarova raménka. Osa srde¢ni je v tomto
pripadé posunuta doprava a obycejné se nachazi mezi +105° a 4+180°. Pti tomto
druhu stimulace existuje mnohem vétsi variabilita nez u stimulace pravé komory.
Je to mimo jiné dano i tim, Ze poloha elektrody v zilnim systému muze byt velmi
odligna. [13]

Obr. 1.11: EKG stimulace levé komory [13]

1.4.3 EKG obraz biventrikularni stimulace

Biventrikularni stimulace, tedy soucasna stimulace obou komor, ma na EKG
obraz kombinovany. Osa srde¢ni je v tomto pripadé posunuta vice doleva nez
u pravokomorové stimulace, obycejné mezi —90° a +180°. Tvar komplexu zavisi
predevsim na prevazujicim vektoru stimulace a na casové vzddalenosti stimul

v jednotlivych komorach. Stimulace obou komor nemusi byt nutné soucasna. [13]
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Obr. 1.12: EKG stimulace biventrikularni [13]

1.4.4 Stimulace v oblasti Hisova svazku

Zavedeni elektrod do oblasti Hisova svazku je relativné novym ptistupem v oblasti
stimulace srde¢niho svalu. Jako takovy se zacal postup aplikovat s cilem predejit
negativnim patofyziologickych jeviim, které v nékterych pripadech doprovéazeji

kardiostimulaci v oblasti pravé komory tak, jak je popsano v kapitole m [15]

e
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Obr. 1.13: EKG stimulace v oblasti Hisova svazku [15]
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Klinické studie provadéné v posledni dobé ukazuji, ze stimulace v oblasti Hisova
svazku je schiidnou alternativou ke konvenéni stimulaci v oblasti pravé komory
nebo biventrikuldrni stimulaci. Lze jej pouzit také u pacienti se srde¢nim selhanim
spojenym se snizenymi ejek¢nimi frakcemi vyplyvajicimi z unifokalni stimulace pravé
komory. [16] [14]

Nedostatky této metody je na druhou stranu to, Ze je nemozné ji aplikovat
na pacienty trpici infrahisalni blokadou, a také samotna technickd néarocnost
zavedeni elektrod do oblasti Hisova svazku doprovazena dlouhymi skiaskopickymi
Casy. [15]

Pii provedeni tohoto typu kardiostimulace zistava EKG zaznam témér beze
zmén oproti zaznamu zdravého a nestimulovaného srdce. V jeho pribéhu absentuji

»spiky “ i abnormalni rozsifeni komorovych komplexu. [13] [15]

1.4.5 RVOT

Dalsim alternativnim mistem, které lze zvolit namisto stimulace v oblasti ouska
¢i apexu, je vytokové misto pravé komory. Termin vytokovy trakt je pouzivan jak
pro lokalizaci elektrody vysoko pod chlopni plicnice (na septu nebo volné sténé), tak
pro stimulaci z oblasti stfedniho septa, tedy pod tirovni horniho okraje trikuspidéalni
chlopné. Vzhledem k blizkosti prevodniho systému se tato oblast jevi jako lepsi misto
pro stimulaci nez mista vysoko ve vytokovém traktu. [14] I v pripadé, kdy se zvoli
toto misto pro stimulaci srdecniho svalu, se EKG zaznam jevi vétsinou velmi
podobné jako norméalni EKG zaznam, bez pritomnosti artefaktii ¢i patologickych

zmén. [15]

1.4.6 Splynuly stah

P1i soucasném siteni aktivace vlastnim prevodnim systémem spolu se soucasnym
stimulem z elektrody kardiostimulatoru muze dojit ke vzniku splynulého stahu,
takzvanému , fusion beat“. Na EKG zaznamu se pak nachazi QRS komplexy, které
maji naprosto rozdilny tvar oproti nativnimu EKG i oproti plné stimulovanému
EKG. Tyto splynulé stahy nemusi mit zadny klinicky vyznam, ale v pripadé
biventrikuldrni stimulace mohou naruSovat fadnou synchronizaci komor. Casto

je najdeme u fibrilace sini pfi zachovalém prevodnim systému srdeénim. [13]
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Obr. 1.14: EKG stimulace v oblasti vytokového traktu pravé komory [14]

Obr. 1.15: Splynuly stah [13]
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2 Strojové uceni a hluboké uceni

Strojové uceni (machine learning) je podoblasti umélé inteligence, coz je pomérné
siroky védni obor, ktery zahrnuje celou radu riznych pojeti a pristupi, a proto jej
jako takovy neni snadné presné definovat. Lze ovsem Tici, ze v zakladu se jednd o
obor, ktery se zabyva tvorbou stroji a algoritmt resicich komplexni tlohy.

Termin uméla inteligence pouzil poprvé v roce 1959 Arthur Samuel, prukopnik
v oblasti pocitacovych her a umélé inteligence, ktery tento pojem definoval jako
schopnost, ktera ,umoznuje pocitaci se ucit, aniz by na danou tlohu byl vyslovné
naprogramovan“. [17]

Samotné strojové uceni je dnes chapano vseobecné jako oblast matematiky
a informatiky zkoumajici metody uceni stroji. Ucenim v tomto kontextu chéapeme
zménu vnittniho stavu systému, kterd zefektivni schopnost prizptsobeni se zménam
okolniho prostredi. Oblast vyuziti strojového uceni se v dnesni dobé uplatinuje
v podstaté ve vSech oborech lidské ¢innosti od expertnich systémii pres lékarstvi,

robotiku az k vyzkumu vesmiru. [I8§]

2.1 Princip strojového uceni

Pti teseni ulohy pracuje strojové uceni s obrovskym mnozstvim dat, ktera analyzuje,
usporada do souvislosti a nasledné je vyhodnoti s cilem pochopit principy realného
svéta. Vysledné algoritmy ukladd do modell, ze kterych poté cerpa pri TeSeni
obdobného problému.

Problémy, na které uplatnujeme strojové uceni, miizeme rozdélit do nékolika
kategorii, a to na klasifikaci, kdy se objekty na zdkladé znakil snazime zaradit
do urcité skupiny, regresi, kdy jsou analyzovana a ohodnocovana dostupnéd data
za Ucelem predikce dalsiho chovani zdroje téchto dat (lze vyuzit napf. pro odhad
pohybu cen akcii na burze), clusterovani, kdy jsou digitalni objekty shlukovany na
zékladé podobnosti (lze vyuzit napt. pro seskupovani podobnych obrazki za ucelem
jejich tiidéni) a asociaci, kdy jde o identifikaci pravidel v analyzovanych datech ve
smyslu: A a B se vzdy vyskytuji spolec¢né nebo vyskyt A byva nasledovan vyskytem
B. [1§]

2.1.1 Pristupy strojového uceni

V zékladu rozlisujeme tti pristupy strojového uceni. Tyto pristupy se lisi jak v typu
dat, ktera jsou pozadovana na vstupu, tak v tlohéach, pro jejichz feseni se jednotlivé

pristupy vyuzivaji.

43



Extrakce charakteristického rysu

Big Data
vizualizace

Rozmérové) Objevovani

Doporucovaci redukee / struktur

systémy

Generovani
hudby

Shlukova
analyza

Mifeny redukce ) Modelovaniz

marketing 2D do 3D
Segmentace Generovani
zakaznikd obrazu
Real-time Hernf Al Klasifikace

rozhodovani, textu

Ziskavani
dovednosti
Navigace Detekce
robotd Uceni se tkolt silni¢nich
pruhl
Detekce Predpoveéd
pohlavi pocasi
_ Predikce
Det‘?}'\(ce_ pé)d’vo’d— Klasifikace) Klasifikace  predikce dosahu
neno jednani obrazu rlistu trhu reklam

Zdravotni Predikce stfedni
diagnézy délky zivota

Obr. 2.1: Prehled oblasti vyuziti strojového uceni

V prvni radé je to tzv. u€eni bez uéitele (unsupervised learning), kdy ddme
systému data a nechame jej, aby v ném sam vyhledal néjaky pattern, néjakou skrytou
strukturu dat, podle nichz by se daly jednotlivé objekty rozlisit. Typickou tlohou,
pro kterou se tento pristup vyuziva, je shlukova analyza a redukce dimenzionality,
ktera muze slouzit napt. k vizualizaci velkého objemu dat nebo jako predzpracovani
dat pro jejich nasledné vyuziti na vstupu neuronové sité. [18] [17]

Dalsi pristupem muze byt uceni s ucitelem (supervised learning), kdy
systému poskytujeme nejen vstupni data, ale i informace o vystupu, ktery
oc¢ekavame. Systém je pak schopny na zakladé vstupnich dat rozpoznavat vlastnosti
typické pro jednotlivé objekty a po nauceni dokéze pri predlozeni vstupnich dat
rozlisit typické vlastnosti objektu, a ten posléze spravné zaradit i bez informace
o ocekdvaném vystupu. Pravé z tohoto divodu je tento pristupu vyuzivan
predevsim pro regresi (vytvareni prediktivnich modeli) a klasifikaci (rozdéleni
objektt do jednotlivych t¥id). [17]
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Posledni ze zdkladnich pfistupi je zpétnovazebné uceni (reinforcement
learning), kdy systém zpracovava poskytnutd data a dostéava pribéznou odezvu,
zda se mu vystup povedl dle naseho ocekavani ¢i nikoliv. Systém pak pokracuje
v pouzivani procestu, které vedly ke spravnému vystupu, a opousti ¢i pozménuje
procesy, které produkovaly nezadouci vystupy. Rozdil mezi timto pristupem
a pristupem uceni s ucitelem je ten, ze zde nemame zadné informace o ocekavaném
vystupu, neexistuje zde zadnéd spravnd odpovéd. Vystup se totiz v tomto pripadé
snazime optimalizovat na zakladé predem danych kriterii. Ukazkovou tlohou, pfi
které se vyuziva tohoto pristupu, je vyhledavani nejkratsi cesty z bodu A do bodu
B, kdy kriteriem, které se snazime optimalizovat (v tomto pripadé minimalizovat)
muze byt napf. vzdalenost a cas dojezdu. [18] [17]

Néekteré zdroje uvadéji jesté ctvrty pristup strojového uceni, a to takzvané
uCeni pod dohledem (semi-supervised learning). Tento piistup lezi nékde
na pomezi uceni s ucitelem a bez ucitele. Pti uceni s ucitelem je nezbytné nutné
mit dostatek dat, u kterych zname i pozadovany vystup, coz znamena data, ktera
byla anotovana. K vytvoreni téchto dat je ovsem zapotiebi expert, ktery tato data
anotuje, coz muze byt v nékterych pripadech casové ¢i financné narocné. Pristup
uceni pod dohledem kombinuje na vstupu data anotovana s vétsim mnozstvim dat
neanotovanych, na zakladé kterych nasledné vytvari shlukové (potazmo klasifikacni)

a regresni modely. [19]

2.1.2 Proces strojového uceni

Proces strojového uceni miva zpravidla nékolik fazi. Jsou jimi definovani tlohy, sbér
dat, stanoveni priznaki, trénovani modelu a testovani modelu.

Jako prvni je nutné definovat zadani dlohy. Podle typu tlohy volime nejenom
pristup strojového uceni, ale také typ a mnozstvi dat, metodu a jeji konkrétni design.

Druhym krokem je priprava sady vstupnich dat, béhem niz se vybiraji
vhodné data pro feSeni zadané tlohy. Data se v této fazi kontroluji a eventualné
normalizuji ¢i jinak predzpracovavaji. Dilezitou soucasti je vhodné rozdéleni dat
do trénovaci, testovaci a pripadné validac¢ni sady. Spravné rozdéleni dat do sad mize
do jisté miry predejit preuceni modelu a celkové znacné zlepsit vysledné generalizacni
schopnosti modelu. VSeobecné se da rtict, ze vétsi tréninkova sada poskytuje lepsi
generalizacni schopnosti modelu a vétsi testovaci sada poskytuje lepsi odhad chyby
modelu. Je tedy tfeba hledat kompromis mezi témito dvéma faktory. [17]

Dalsi fazi byva zpravidla vybér priznakt. Pri vytvareni modela strojového
uceni byva velmi dulezité se zaméfit na spravny vybér priznakiu (parametri),
na které se bude vytvareny model zamérovat a se kterymi bude pracovat. Pocet

priznaki, se kterymi systém pracuje, nazyvame jako pocet dimenzi. Pri vybéru
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poc¢tu dimenzi je nutné si uvédomit, ze volba vétstho mnozstvi priznakt nejenom
zvétSuje vypocetni narocnost a prodluzuje ¢as, ktery je nutny k natrénovani modelu,
ale nemusi ani nutné vést ke zlepSeni generalizacnich schopnosti modelu. Hughestv
fenomén, neboli prokleti dimenzionality, je jev, kdy po prekroceni optimélniho poctu
dimenzi za¢ina klasifikacni (pfipadné regresni) schopnost modelu klesat, viz. obrazek
[2.1.2] Dimenzionalitu dat je mozné redukovat napiiklad tim, ze odstranime pfiznaky,
které jsou na sobé silné zavislé (potfebnd informace se v piipadé dvou silné
korelujicich priznakt vyskytuje v datech duplicitné a nam staci pouze jeden z téchto
ptiznakil), nebo priznaky s malym rozptylem hodnot (nemaji vypovédni hodnotu).
K redukci dimenzionality lze také uspésné pouzit metody jako je PCA (analyza
hlavnich komponent) ¢ LDA (linedrni diskriminacni analyza). [17]

Trénovani systému je faze, kdy systému predkladdme vstupni data, na zakladé
kterych se optimalizuje. V této fazi mize dochazet ke dvéma zakladnim problémuiim,
a tim je poduceni (underfitting) a preuceni (overfiting). P¥i poduceni nemé systém
dostatek vstupnich dat nebo neprobéhlo dostatecné mnozstvi iteraci, aby se na
nich systém mohl adekvatné naucit. P¥i preuceni nastava opac¢ny problém. Systém
se prilis adaptoval na ucici sadu, takze ve chvili, kdy na vstup systému privedeme
nova data, nema jiz dostatecnou schopnost generalizace, aby je byl schopny spravné
klasifikovat. [20] [17]

Posledni fazi procesu strojového uceni je testovani a validace. V této fazi
za pomoci testovaci sady dat (tedy dat, ktera jsme nevyuzili k uéeni) vyhodnocujeme
efektivitu vytvoreného modelu. V tuto chvili také ovérujeme, zda se systém spravné
naucil a jestli neni poduceny nebo preuceny. Valida¢ni data lze pak pouzit k dalsi

optimalizaci modelu. [17]

Vykon klasifikatoru

0

I . C s o
0 | Rozmér (mnozstvi priznaku)

Optimalni mnoZstvi pfiznaki

Obr. 2.2: Hughesiiv fenomén - prokleti dimenzionality

46



2.2 Umélé neuronové sité

Neuronova sit je model strojového uceni s ucitelem, ktery mapuje vstupni vektor x

na vystupni vektor y dle funkce f s parametry 6, kde funkce f reprezentuje danou
neuronovou sit (viz. [2.1)). [21] [22]

y = fo(z) (2.1)

Vstupni a vystupni vektory mohou mit vseobecné ruznou délku. Vstupem
do funkce miuze byt naptiklad vektor priznakt, signal ¢i obraz. Vystupem pak miize
byt klasifika¢ni tiida ¢i regresni funkce. [22]

Uceni neuronové sité spoc¢iva v hledani optiméalnich vah 6 funkce f. Nejcastéjsim
postupem pfi optimalizaci vah sité je postupnd minimalizace kriteridlni funkce (loss
function), nékdy téz oznacovand jako ztratova ¢i chybova funkce. Vstupem této
funkce je skuteénd hodnota y a predikovand hodnota y dand funkef f(z) (viz.[2.2)). Ve
strojovém uceni se pro nalezeni minima kriterialni funkce nejcastéji vyuzivaji metody
gradientniho sestupu, kdy postupujeme proti sméru gradientu kriterialni funkce a
snazime se najit jeji globalni minimum. Postupujeme v jednotlivych iteracich, ve
kterych upravujeme vahy 6 tim zptsobem, Ze od vah z minulého kroku odecteme
gradient dané kriteridlni funkce nasobené parametrem pu, ktery zde predstavuje
ucebni krok. [22]

mingL(y, fo(x)) (2.2)

2.2.1 Umély neuron

Samotna neuronova sit se skldda z do sebe rizné zapojenych umélych neuront.
Umély neuron je tedy zakladni stavebni jednotkou neuronové sité. Tento neuron
je predstavovan vzdy néjakou aktivacni funkcei, na jejimz vstupu stoji vektor vstupt
x, jehoz jednotlivé prvky jsou nésobené prislusnou vahou w (jenz jsou pravé ndmi
hledanymi parametry 6 funkce f(x)), a specialnim vstupem, prahem éﬂ Na vystupu
této funkce je jedina hodnota y. Matematicky je umély neuron definovan v rovnici
a schématicky pak na obrézku [2.2.1] [22]

y = f[i_v: w;x; — 0] (2.3)

Aktivacni funkce neuronu f,) muiZe byt riznd dle typu pouzité architektury
a pozadovaného vystupu. Dilezité pro vypocet gradientu a naslednou tpravu vah,

je to, aby byla aktivacni funkce derivovatelna.

'Nezamétiovat prah 6 s parametry 6 funkce f(z).
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Obr. 2.3: Schéma umélého neuronu

2.2.2 Aktivaéni funkce

Vseobecné plati, ze v dnesni dobé jsou vice vyuzivany nelinearni aktivacni funkce nez
linearni. Dtive byly hojné vyuzivany funkce sigmoidni ¢i hyperbolického tangentu.
Dnes se od vyuziti téchto funkci ustupuje a preferuji se spise funkce jako jsou softmazx
a ReLU. [21] [22]

Aktivacni funkce softmax se vyuziva jako vystupni vrstva pro klasifikacni
problémy. Jakékoli vstupy do této funkce prevede na pravdépodobnost, ktera udava,
ze danym vystupem je pravé dana trida.

et

fla) = S (2.4)

ReLU je nelinearni, po éastech linedrni aktivaéni funkce s predpisem: [22]

fo = maz(0,a) (2.5)
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Obr. 2.4: ReLU

2.2.3 Uceni sité

Jak jiz bylo feceno vyse, uceni neuronové sité spociva v iterativni dprave vah
jednotlivych hodnot vstupnich vektort x na vstupech neuront. K tomu, abychom
zjistili, jakou mérou prispiva ktera vaha k celkové chybé, je tfeba postupné zderivovat
chybovou funkeci na vystupu daného neuronu dle kazdé jednotlivé vahy. Za vyuziti
retézictho pravidla (chain rule) mizeme tuto slozitou derivaci rozlozit na diléi
derivace, jejichz soucin se nasledné bude rovnat vystupu ptvodni nerozlozené
derivace. Velikost vysledné derivace nam posléze tika, jak moc ovlivnila dana vaha
chybu na vystupu neuronu. Tento postup lze analogicky pouzit i na ipravu vah celé
neuronové sité.[21] [22] [23] [24]

Celkové schéma uceni obecné neuronové sité by tedy vypadalo nasledovné.
Na zacatku sité mam vstupy a prvni vrstvu neuront dané sité. Muzeme tedy
vypocitat aktivace a nasledné vystupy vsech neuront prvni vrstvy sité. Tyto vystupy
nam poslouzi jako vstupy do dalsi vrstvy sité, a timto zptisobem se signal propaguje
neuronovou siti az k vystupu celé sité. Této ¢asti uceni se rikd dopredna propagace
(forward propagation). Nésledné si ze ziskanych koneénych vystupt ur¢ime chybu
za pomoci kriteridlni funkce. Nasleduje ¢ast uceni nazyvana jako zpétna propagace
gradientu (gradient backpropagation). Zderivovanim kriteriadlni funkce a za pomoci
fetézictho pravidla propagujeme zpétné vypocitanou chybu modelu jednotlivymi
vrstvami sité a zjistujeme, jak ktera vaha prispéla k celkové chybé. V poslednim
kroku upravime vahy a cely postup opakujeme. [22] [23] [24]

Existuje cela rada algoritmt, podle kterych lze v jednotlivych iteracich uceni
sité upravovat vahy. Jednou skupinou téchto ucicich algoritmi jsou algoritmy
vyuzivajici pouze neupraveny (,vanilla*) gradientni sestup. Jednd se o prvni
algoritmy vyuzivané k optimalizaci neuronovych siti. Patii sem zakladni metoda
gradientniho sestupu, kdy dochézi k tpravé vah az po celé epose. Tento pristup

ma radu nevyhod jako je ¢asova narocnost. Déale do této skupiny spada naptiklad
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metoda stochastického gradientniho sestupu, kdy dochazi k tdpravam vah
kazdou iteraci, nebo metoda malych davek gradientniho sestupu (mini-batch
gradient descent), kdy dochazi k dpravam vah kazdych n-iteraci. Diky tomu je mozné
paralelizovat vypocet, coz je v dnesni dobé vyhodné predevsim pri vyuzivani
pamétovych karet k uceni modeli, protoze tyto grafické karty umoznuji velkou miru
paralelizace.[21] [22]

Problémem téchto zakladnich algoritmii je nastaveni spravné velikosti u¢ebniho
kroku.Velikost u¢ebniho kroku je mimoto pro vsechny vahy stejna, s ¢imz je spojena
i vétsi casova a vypocetni narocnost téchto algoritmt. Dalsim problémem téchto
metod muze byt i sedlo chybové funkce, nebot v této oblasti je nulovy gradient,
pripadné lokalni minimum chybové funkce, do kterého bude algoritmus konvergovat
misto globalniho minima. [21] [22]

Modifikovanou metodou gradientniho sestupu, kterd, aspon c¢astecné, resi
nedostatecnosti zakladnich metod, je metoda stochastického gradientniho
sestupu s momentem, kde se vahy neupravuji pouze na zakladé jednoho
predchoziho kroku, ale zohlednuji se i kroky predeslé, nebo metoda Nestrovova
zrychleného gradientu, ktery také zohlednuje gradienty z vice predeslych iteraci
nez pouze z jedné posledni. [21][22]

Presto, ze si tyto algoritmy dokazou poradit s problémem uvaznuti v lokalnim
minimu i sedlem funkce, u¢ebni krok je zde stéle stejny. Nejnovejsi skupina ucebnich
algoritmi jsou tedy pravé algoritmy gradientniho sestupu modifikujici ucebni krok.
Téchto algoritm je cela rada, napt. Adagrad, kde ma kazda vaha sviij ucebni krok,
ktery se béhem uceni modelu méni, nebo Adadelta/RMSprop, ktery odstranuje
nékteré neduhy metody Adagradu a optimalizuje rychlost zmény uc¢ebniho kroku.[21]
22

Dnes patrné nejpouzivanéjsi metodou ucéeni je metoda ADAM (Adaptive
Moment Estimation), kterd v sobé kombinuje vyhody predeslych metod. V zdvislosti
na vyvoji gradientu se v ni méni uc¢ebni krok jednotlivych vah (predchozi gradienty
jsou zde exponencialné zapominany) a zarovei je zde vyuzivano predeslych gradientt
i k tomu, aby funkce nekonvergovala do lokdlnich minim a nezlstavala v sedlech

kriteridlni funkce. [22]

2.2.4 Kiriterialni funkce

Pti volbé vhodné kriteridlni funkce je nejprve nutné vzit v potaz, pro reseni jaké
ulohy je dana sit koncipovana. V pripadé, ze se jedna o feseni regresniho problému,
vyuzivaji se nejéastéji funkce pro vypocet stredni absolutni chyby (L1 norma rozdilu)
nebo funkce pro vypocet stiedni kvadratické chyby (L2 norma rozdilu). [21] [22]

Pro klasifikacni problémy jsou dnes pouzivané predevsim rizné modifikace
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vzajemné entropie. PTi vyuzivani vzajemné entropie je nutné mit vystup kodovan
one-hot, coz znamend, ze kazdy jeden vystup funkce je ve skutecnosti vektorem
o tolika prvcich, kolik je tiid, do kterych klasifikujeme. Tento vektor obsahuje binarni
udaje prvku, a pouze ten prvek z vektoru, ktery reprezentuje ttidu, do které byl pti
vystupu zarazen, nabyva hodnoty 1. Ostatni prvky nabyvaji hodnoty 0. Vzhledem
k této skutecnosti se tato kriteridlni funkce bézné vyuziva v kombinaci s aktivaéni

funkei softmax. Lze ji Gispésné vyuzit i pfi segmentacnich problémech.[21] [22]

2.2.5 Regularizace

Regularizace se u neuronovych siti vyuziva predevsim jako prevence proti preuceni
sité. Zpusobt, jak mizZeme zakomponovat regularizaci do neuronové sité, je
nékolik.[21] [22]

Casto se jako zptsob regularizace vyuziva zafazeni dropout vrstvy. Princip
dropout vrstvy je takovy, ze béhem uceni sité nahodné vypindme nékteré neurony
sité. Pro kazdy neuron je definovan parametr p, ktery nam urcuje pravdépodobnost,
se kterou bude dany neuron zachovan nebo vypnut. Tim jsme schopni zabranit tomu,
aby se neuronova sit ucila pouze na zakladé nékolika malo neuront. Dropout vrstva
je vypocetné nenaroc¢nd a lehce implementovatelnd a da se kombinovat s jinymi

regularizacnimi metodami.

Standartni piné propojena sit' Po aplikaci dropout vrstvy

Obr. 2.5: Grafické znazornéni dropout regularizace

Batch normalizaci mizeme k regularizaci vyuzit pouze v pripadé, ze je k uceni
sité pouzit néktery z algoritmt vyuzivajicich mini-batch normalizaci. Tato vrstva
normalizuje praméry a rozptyly vstupu do dalsi vrstvy (tedy vrstvy sité, pred

kterou je zarazena). Zajistime tim tak idedlni rozlozeni vstupnich parametri, coz
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je zadouci predevsim v ramci jednoho mini-batch. Vrstva zajistuje jednoduchou
linearni transformaci v predikéni ¢asti, jeji aplikace tedy nijak znatelné nezvysi
vypocetni narocnost modelu. Redukuje zavislost na inicializa¢nich parametrech
modelu a umoznuje nastavit veétsi ucebni krok, ¢imz urychluje uceni modelu.
Pro zajisténi idedlniho fungovani vrstvy je vsSak tfeba dbat na vhodné nastaveni
velikosti mini-batch.[21][22]

Mezi regularizacni metody lze radit i limitaci poc¢tu ucicich epoch a ovérovani
modelu pomoci valida¢ni mnoziny. Dalsi moznosti regularizace je limitace velikosti

samotného modelu. [22]

2.2.6 Urceni efektivity modelu

Po natrénovani modelu na uréitou tlohu je nutné urcit jeho efektivitu pfi reSeni
daného problému a urcit jeho generaliza¢ni schopnosti, tj. jak dobte si model poradi
pri TeSeni problému s daty, kterd nevyuzival ke svému trénovani a u kterych nezna
pozadovany vystup. Urcovat efektivitu modelu neni tfeba pouze po natrénovani
modelu, ale svym zpiisobem i béhem jeho trénovani. Urceni efektivity dava modelu
zpétnou vazbu, zda zmény, které provadi, vedou k optimalizaci, ¢i zda je tireba
zvolit jiny postup. Urcovani efektivity ma v téchto pripadech podobu maximalizace
¢i naopak minimalizace uréité funkce. V nékterych pripadech muze byt dosazeni
urc¢itého stupné efektivity i parametrem pro ukonceni procesu uceni modelu.
K miram, které bézné pouzivame pri hodnoceni modelu, patii klasifikac¢ni presnost,
celkova chyba, senzitivita, specificita, pozitivni a negativni prediktivni hodnota,
F1 skére a ROC kfivka.

Klasifika¢ni presnost je procento spravné klasifikovanych objekti. Naproti

tomu celkova chyba je procento Spatné klasifikovanych objektt. Plati tedy, Ze:

ACC =1- ERR, (2.6)

kde ACC je klasifika¢ni presnost a ERR je celkova chyba.

Obé tyto hodnoty se, stejné jako senzitivita a specificita, daji urcit z matice
zémén. Matice zamén (confusion matrixz) obsahuje ve sloupcich skuteénou
hodnotu predpovidaného znaku a v fadcich hodnotu kterou predpovédél posuzovany
model. Jednotlivé pozice v matici pak obsahuji ¢etnosti toho, kolikrat doslo k dané
kombinaci skutecné a predpovézené hodnoty. [17]

Hodnoty parametrii jsou tedy za pomoci matice zamén definovany jako:

TP jako podil poctu objekti detekovanych jako objekty s vyskytem urcitého znaku,
u kterych se tento znak opravdu vyskytuje, ku celkovému poctu objekttt v daném
datovém setu, u kterych se dany znak skutecné vyskytuje.

FP jako podil poc¢tu objektt detekovanych jako objekty s vyskytem urcitého znaku,
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Odhad modelu
A

o B
Pozitivni Negativni
Skutedna itivn Faledns tivni Senzitivita
Pozitivni u ecrgﬁpi;om ivni a esn(eFrrlsga ivni TP
TP+FN
Skuteénost {
Specificita
.| Falesné pozitivni | Skute¢né negativni
Negativni (FP) (TN) TN
TN+FP
\
Pozitivni prediktivni Negativni prediktivni Presnost
hodnota hodnota
TP TN TP+TN
TP+FP TN+FN TP+TN+FN+FP

Obr. 2.6: Matice zamén

u kterych se vSsak tento znak opravdu nevyskytuje, ku celkovému poc¢tu objektii
v daném datovém setu, u kterych se dany znak skutecné vyskytuje.
TN jako podil po¢tu objektt detekovanych jako objekty bez vyskytu urcitého znaku,
u kterych se tento znak opravdu nevyskytuje, ku celkovému poctu objekti v daném
datovém setu, u kterych se dany znak skutecné nevyskytuje.
FN jako podil po¢tu objektii detekovanych jako objekty bez vyskytu urcitého znaku,
u kterych se vsak tento znak ve skutecnosti vyskytuje, ku celkovému poctu objektii
v daném datovém setu, u kterych se dany znak skutec¢né nevyskytuje.
[25]

Pokud si tedy tyto hodnoty za pomoci matice zamén urcéime, mtizeme vypocitat
senzitivitu a specificitu modelu.

Senzitivita modelu je definovana jako pravdépodobnost, ze nastaly sledovany

jev model spravné oznaci jako ptipad, kdy tento jev nastava. Je definovana jako:

TP
(TP + FN)

senzitivita =

(2.7)
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Specificita modelu naopak udava pravdépodobnost, ze pokud sledovany jev
nenastane, model tento pripad spravné oznaci jako pripad, kdy tento jev nenastava.

Je definovana jako:

TN
(TN + FP)

Z matice zamén je mozné kromé senzitivity a specificity urcit i pozitivni

specificita = (2.8)

a negativni prediktivni hodnotu. Pozitivni prediktivni hodnota udava
pravdépodobnost, ze v pripadé, kdy u daného objektu jev nastava, vyhodnoti test
tento objekt jako objekt, u kterého tento jev opravdu nastava. Naopak negativni
prediktivni hodnota udava pravdépodobnost, ze v pripadé, kdy u daného objektu
jev nenastava, vyhodnoti test tento objekt jako objekt, u kterého tento jev opravdu

nenastava. Pozitivni (P+) a negativni (P-) prediktivni hodnotu mizeme vypocitat

dle vztahu 2.9 a [2.10] [25]

TP
P+=——— 2.9
= TP+ FP) (2.9)
TN
—_— 2.10
(TN + FN) (2.10)
7 matice zamén je mozné urcit i jiz vyse zminénou klasifika¢ni presnost a to dle
vztahu:
TP+TN
ACC = (100 2.11
(TP—i—TN—i—FP—i—FN)( ) (2.11)

F; skoére je harmonicky prumér pozitivni prediktivni hodnoty a senzitivity.
Odrazi uspésnost modelu 1épe nez pouhy aritmeticky primeér a jeho interpretace
je jednodussi. F; skére mizeme vypocitat dle nasledujictho vztahu. [17]

PT senzitivita
=2 — (2.12)
Pt + senzitivita

ROC krivka je graf, ktery lze pouzit k organizaci modelt a urceni jejich

efektivity. Jedna se o graf, kdy je na ose y vynesena senzitivita modelu a na ose
x specificita modelu. ROC kfivka je skvélym nastrojem pii hleddni kompromisu
mezi nastavenim senzitivity a specificity modelu. Zaroven nam ale dava informace

o prekryvu dvou t¥id, a tim padem i o efektivité zkoumaného modelu. [26]
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Obr. 2.7: ROC - kfivka

2.3 Hluboké uceni

Dtive platilo presvédéeni, ze pro feseni jakéhokoliv problému stac¢i neuronova sif,
kterd bude mit t¥i vrstvy s dostatecnym poctem neuront v kazdé z nich (tento typ
neuronovych siti oznac¢ujeme jako mélké neuronové sité). [27]

V dnesni dobé se ukazuje, ze architektury vyuzivajici v modelu vétsiho poctu
vrstev (tzv. hluboké sité) dosahuji ve vSeobecné roviné lepsich vysledkiu nez sité
melké. Je to déno predevsim tim, Ze modely hlubokych siti slouzi nejen jako
klasifikatory ¢i regresory, ale zaroven jako extraktor priznakt. Priznaky, které
je schopna z dostupnych dat vyextrahovat hluboka neuronova sit, jsou neziidka
vhodnéjsi nez priznaky extrahované lidskym expertem a prindseji znacné zlepseni
modelu. [27]

Béhem standardniho uceni hluboké neuronové sité se po dostatecném poctu
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epoch prvni vrstvy sité zacinaji adaptovat a pretvaret na jakési filtry, které jsou
schopny extrahovat priznaky, které postupuji do koncovych vrstev, které pak nadale
funguji jako samotné klasifikatory ¢i regresory. V prvnich vrstviach se extrahuji
jednodussi priznaky, kterym se tiké ptriznaky nizké trovné. Ty se dale kombinuji do
komplikované. Jsou to takzvané priznaky vysoké irovné a prinaseji vysokou troven
abstrakce. [27]

Oproti mélkym sitim dochazi pri hlubokém uceni k velkému nartstu parametri,
které je nutné inicializovat a upravovat. Je treba mit velkou ucebni databdzi a
vypocetni vykon, ktery bude schopny model fadné naucit. Se zvysujici se slozitosti
modelu také vzrista riziko preuceni a toho, ze bude dochazet k problému mizejiciho
gradientu vanishing gradient. Jednd se o problém, kdy dopredné propagace budou
vstupni hodnoty postupné zmensovat, az se miize stat, ze nebude dochéazet k aktivaci.
Obdobny problém mtize nastat pti zpétné propagaci chyby. Tento problém lze do
jisté miry Tesit spravnou inicializaci vah, vyuzitim batch normalizace ¢i pouzitim
ReLU aktiva¢ni funkce. [27]

V' nasledujicich podkapitolach jsou popsané nékteré z vybranych typu
neuronovych siti, které se vyuzivaji k segmentaci a klasifikaci signalu, a jsou

relevantni pro tuto praci. [27]

2.3.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit (CNN) se lisi oproti klasické, plné propojené sit tim,
ze kazdy neuron v CNN je propojeny pouze s uréitym lokalnim vstupem, nikoliv
se vSemi neurony predchozi vrstvy, pripadné vstupy. Dalsim rozdilem je to, ze vahy
jsou navzajem sdilené. Diky témto skutecnostem dochazi oproti plné propojenym
sitim ke zna¢nému snizeni parametri, a tim padem i snizeni vypocetni naroc¢nosti.
e

Zékladnim stavebnim blokem neuronové sité je konvolucni vrstva. Je tvorena
vstupnimi daty a filtrem w, prislusicim vzdy k danému neuronu. Pri vypoctu
aktivace jednotlivych neuront je bran vzdy prislusny lokalni vstup. Standardné
pouzijeme rovnici pro vypocet vystupu linearni kombinace daného vstupu
nasobeného danou vahou, v tomto pripadé bereme vsechny vstupni hodnoty
z lokélniho vstupu a nasobime je filtrem. Lokalni vstup se postupné posouva po setu
vstupnich dat s urCitym krokem (stride) a v kazdém misté je vypocitdna nova
aktivace. Vahy jsou stejné (sdilené) a pouze se ndm méni vstup. Ve chvili, kdy
jsou proslé vSechny vstupy, je ziskana aktiva¢ni mapa. V kazdé vrstvé miizeme mit
vice neuronti s unikatnimi vahami, a z kazdého jednoho takového je ziskana jedna

aktivacni mapa. Timto zptisobem je ziskdna vicerozmérna aktivac¢ni mapa. [21][27]
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Za konvoluéni vrstvou je zatazena aktivacni vrstva. Jde o vrstvu
reprezentovanou aktivacni funkci. Obvykle se vyuziva aktivacéni funkce ReLU c¢i

softmaz. Jednd se o bodovou transformaci. [21][27]

Dalsi bézné vyuzivanou vrstvou je vrstva podvzorkovani pooling layer, kde
dochazi k redukci rozmért vstupnich dat. Tato vrstva prenasi na vystup pouze
nejsilngjsi priznaky a snizuje pocet parametri, ¢imz i vypocetni narocnost. Kazda
aktivaéni mapa je podvzorkovand zvlast. Vrstva nema zadné parametry a béhem
uceni se v ni nic neupravuje [27]

Posledni vrstvou byva tzv. plné propojena vrstva (fully connected layer) nebo
téz denzni vrstva. Jedna se o standardni vrstvu, kde je kazdy vstup sité priveden na

kazdy neuron a jejim vystupem je vektor ¢i skaldrni hodnota. [27]

2.3.2 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni sité (RNN) jsou schopny analyzovat sekvence s ohledem na predeslé
vzorky vstupni sekvence. To z nich ¢ini skvély néstroj pro praci s biologickymi
signaly jako je pravé EKG signal. Dale se tispésné vyuzivaji v modelech urcenych
k analyze Tedi ¢i klasifikaci textu. [2§]

V rekurentnich sitich se vyuziva plovoucich oken, kterda nam definuji pocet
predeslych vzorkt signalu, které jsou pro analyzovany bod jesté relevantni. Pri
nastavovani RNN byva casto problémem nastaveni velikosti takového okna. Velké
plovouci okno bere v potaz hodné predchozich vzorkl, na druhou stranu se ale
se zvysujici délkou okna zvySuje i vypocetni naroc¢nost a snizuje ¢asové rozliSend,
coz nam brani v zaznamenavani rychlych zmén. S malym oknem je sice vypocetni
narocnost nizsi, ale u modelu klesa tispésnost spravného feseni, a cely model se blizi

k pouhému bodovému odhadu. [2§]
Architektura zakladni RNN by vypadala jako série plné propojenych vrstev

o stejném poctu, kolik bylo vzorka vstupniho signalu. Kazda z téchto vrstev mé
vlastni vstup x,, i vahy w, a z kazdé vystupuje predikované hodnota y. Mezi vrstvami
se predava pouze pamétovy vektor h. Architekturu takovéto sité muzeme vidét na
obrazku [2.3.2] V pfipadé dlouhého signalu realizujeme tento problém rekurenci.
Systém mé& pouze jednu plné propojenou skrytou vrstvu a vahy se sdili. Navic je
ovsem pridand zpétnovazebnd smycka, ve které je predavan pamétovy vektor. [2§]
Hlavni vyhodou RNN je, Ze analyzujeme dané sekvence s prihlédnutim
k historii, a zaroven mame efektivni systém, ktery nam selektuje relevantni
informace. Nevyhodou této sité je iterativni postup uceni, kdy nejdiive siti musi
projit cely signal a az poté muzeme pristoupit ke zpétné propagaci chyby, coz

znemoznuje paralelizaci a vyuziti grafickych karet k vypoctu. Dalsim problémem,
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Obr. 2.8: Priklad RNN

ktery se u tohoto typu sité casto vyskytuje, je problém mizejiciho gradientu. To je

Vv

Jedna z modifikaci RNN, kterd dokéaze c¢astecné odstranit problém mizejiciho
gradientu, je metoda LSTM (Long Short-Term Mmory). Tato sit se sklada ze sériové
razenych LSTM jednotek. Tyto si opét predavaji urcitou pamét a jsou realizované

rekurzivné, takze nahrazuji vrstvy v klasické RNN. [2§]

Jednotlivé jednotky si také predavaji vektor h;_; a navic i vektor ¢;_, ktery
reprezentuje dlouhodobou paméf. Jednotka ma nékolik vétvi, pricemz do prvni
vétve vstupuje aktudlni vzorek v case x;. Dojde k zretézeni paméti a aktualniho
vstupu, ktery je déle zpracovan plné propojenou neuronovou vrstvou F', ktera je
definovand matici vah wy. Po projiti aktivacni vrstvou reprezentovanou aktivacni
funkeci sigmoidei, jsou vytvoreny nové hodnoty v rozmezi 0-1, kterymi jsou vahovany
prvky z dlouhodobé paméti c. Tato vétev nam tedy slouzi k vahovani dlouhodobé
pameéti. [28]

V druhé vétvi se obnovi dlouhodoba paméf. Opét vezmeme zietézeny vstup
s kratkodobou paméti, kterou pricteme k dlouhodobé. Poté si plné propojenou
neuronovou vrstvou I vytvorime vahy, kterymi je zfetézeny vstup s kratkodobou
paméti vahovan. [2§]

V posledni vétvi opét vyuzijeme zietézeny vstup a kratkodobou pamét, hodnoty
zpracujeme plné propojenou neuronovou vrstvou O a tento vystup nasobime
dlouhodobou paméti. Ziskany vystup se stava novou kratkodobou paméti h; ., a
zaroven i vystupem y;. [2§]

Vedle LSTM existuji i jiné modifikace RNN jako naptiklad GRU, kde je na tkor

vvvvvv

mizejici gradient tak tspésné jako LSTM. [2§]
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Obr. 2.9: LSTM jednotka

2.3.3 Pozornostni vrstvy

Pozornostni vrstvy se velmi ¢asto pouzivaji v kombinaci s RNN pro zjednoduSeni
modelu. Za pomoci téchto vrstev je vybrana oblast zajmu, kterda ma byt analyzovana,
¢imz dojde ke zjednoduseni vypoc¢tu RNN. Tyto vrstvy funguji vétsinou na principu
enkodér/dekodér. Dekodér vahuje jednotlivé prvky pamétového vektoru, k cemuz
dochazi na zékladé priznakl extrahovanych pomoci enkodéru, diky kterym poté

vytvari vahovéci vektor. [28]
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3 Metody automatického méreni délky QRS

L Ed

komplexu vyuzivajici metody hlubokého
uceni

Tato kapitola je vénovana riznym metodam a pristuptim vyuzivajicim hluboké uceni
k detekci QRS komplext v zdznamu EKG.

Za ucelem zmapovani tématu bylo vybrano nékolik odbornych c¢lankt, které se
vénuji této problematice, z nichz byly udélany kratké reserse. Tyto reSerse jsou
clenény dle jednotlivych studii v podkapitolach nize.

P1i vybéru studii byl dan diraz predevsim na tspésnost detekce zacatki a koncti
QRS komplexii v porovnani s anotaci uré¢enou expertem, a typ architektury pouzité

neuronoveé sité.

3.1 Vyuziti U-Net architektury pro detekci
QRS komplexii

Guillermo Jimenez-Perez, Alejandro Alcaine a Oscar Camara z univerzity Pompeu
Fabra v Barceloné ve svém ¢lanku U-Net Architecture for the Automatic Detection
and Delineation of the Electrocardiogram nastinuji moznosti detekce QRS komplext
a dalsich viln EKG kiivky pomoci metody hlubokého uceni zalozené na U-Net
architekture. Tento pfistup podle autorti prekonava stavajici ptristupy hlubokého
uceni. [29]

Jako vstupni data vyuzivaji autori komplexni databézi signala QTDB, kterou
na svych strankach poskytla databanka Physionet. Databaze obsahuje 105 zdznamu
dvousvodového EKG (dohromady 210 svodil) o délce 15 minut. Fyziologické signaly
jsou zaznamenany se vzorkovaci frekvenci 250 Hz. Signaly byly snimany ambulantné
a na takovych subjektech, aby zahrnovaly sirokou skalu morfologii QRS a ST-T. Pro
kazdy interval je priddna prislusna anotace. [29]

Databaze byla rozdélena do tii skupin, na trénovaci, testovaci a validacni sadu.
Jak je to pti analyze EKG zaznamti obvyklé, bylo potteba rozdélit signaly do mensich
bloku (oken). Aby se sady nepiekryvaly, muselo rozdéleni databéze probéhnout pred
rozdélenim samotnych signalti z jednotlivych svodi. Tim se zabranilo tomu, aby
se zaznam jednoho pacienta, byt z riznych svodi, ocitl ve dvou riznych sadach.
Jednotliva okna zdznamii byla dlouhd 2 vzorki (tj. 8,2 s) a byla vytvaiena s krokem
210 yzorkit. Diky tomu dochdzelo k prekryti po sobé jdoucich oken, ¢imzZ se do jisté

miry potlacily nevyhody vzniklé rozdélenim zaznamu do oken. [29]
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Architektura U-Net sité byla ptuvodné zkonstruovana pro analyzu obrazu.
Sklada se z kodéru, dekodéru a zkratek mezi nimi. Kodér je sestaven z nékolika
konvoluc¢nich vrstev, které extrahuji stdle abstraktnéjsi priznaky vstupnich dat,
a blokii, kde dochéazi k prevzorkovani, které snizuje slozitost modelu a vypocetni
narocnost. Dekodér se pak také skladd z nékolika vrstev konvoluénich blokt, blokt
prevzorkovani a zkratek mezi jednotlivymi bloky. Struktura U-Net architektury
je graficky zndzornéna na obrazku [3.1] V architekturach U-Net se pocet filtri
zdvojnasobuje na kazdém bloku, ve kterém dochazi k podvzorkovani, a naopak se
snizuje na polovinu v kazdém bloku zvysSujicim vzorkovaci frekvenci tak, aby se
zachytilo co nejvice informaci v ramci dostupnych zdroji. V pouzité implementaci
U-Net sité nahrazuje na vstupu 2D matici obrazu 1D vektor signalu. [29]

Konvoluéni vrstvy provadéjici trénovani jsou nasledovany nelinearni aktivacni

funkef:

Ka/2

y[i’k] = Z ZL’[Z'—}-j, k]w[]]’ (31)

j:_Ka/2

kde y je vystupem bloku konvoluce, = je vystup predchozi vrstvy, w je konvoluc¢ni
filtr, k e [0,K] je aktudlni mapa prvku, i e [0,N] je aktudlni prvek z a K, je velikost
konvoluc¢niho jadra. [29]

Po provedeni této operace v Vi, k je na vystup konvoluce aplikovana nelinearni

aktiva¢ni funkce H, coz je aktivaéni funkce ReLU. [29]

y, y>=0
Hy) = 3.9
(v) { 0 jinak (32)

Cilem postupu je naucit sadu vah w pro kazdou konvolu¢ni vrstvu tak,
aby kombinaci konvolu¢nich operaci bylo dosaZeno co nejlepsich vysledki. [29]

Sit U-Net byla instancovana pro celkem 5 trovni enkodérii a dekodéru, vzdy
se tfemi konvolu¢nimi vrstvami na kazdé trovni. Posledni konvolu¢ni vrstva na
dekodéru ma tiri vystupni kandly a sigmoidni aktivaci. Vystupni kanaly kdéduji
nezavislou detekci a vymezeni P, QRS a T vlny. Pro regularizaci je vyuzita
v kazdém konvoluénim bloku batch normalizace. Pocatecni pocet trénovacich filtra
byl nastaven na 2° a jejich pocet se vzdy zdvojnéasobil po kazdém prevzorkovani.
Jako ucebni algoritmus byla zvolena metoda ADAM. Pro ovéreni generalizacnich

schopnosti modelu byla provedena pétindsobné kiizova validace. [29]
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2 105 ENKODER  DEKODER

Obr. 3.1: Navrhovand architektura U-Net sité [29]

Na obrazku je graficky znazornéna architektura zamyslené U-Net sité.
Oranzové bloky ozna¢uji sklddané konvoluéni operace s aktivacemi ReLU. Cervené
bloky oznacuji vrstvy podvzorkovani (pooling). Modré bloky oznacuji operace
pievzorkovani. Cerny blok oznacuje sigmoidni aktivacni funkci. Cisla pod bloky
oznacuji pocet kanali a rozmér vstupnich dat. [29]

Prestoze autori ¢lanku poukazuji na urc¢ité nedostatky své prace, predevsim tedy
na relativné vysokou chybovost pri detekci zac¢atku a konce viny T, pti detekci QRS
komplext dosahuje tato prace pomérné dobrych vysledka. Pozitivni prediktivita
QRS komplexi je zde dosazena na 98,18 % a senzitivita dokonce na 99,47 %.
Odchylka zacatku QRS komplexu vuéi referenci byla -3,2 + 224 ms (pramér +
SD) a konce QRS komplexu -7,9 £+ 21,9 ms (prumér £+ SD) [29]

3.2 Dvoufazovy pristup k vymezeni QRS komplexii

Problematice stanoveni délky QRS komplexti v EKG signalu se vénuji ve svém ¢lanku
Deep Learning Based QRS Multilead Delineator in Electrocardiogram Signals i Julia
Camps, Blanca Rodrigue a Ana Mincholé z Univerzity v Oxfordu ve Velké Britanii.

Zvolily pristup vicestupnového feseni problému, kdy nejdiive pomoci hlubokého
uceni extrahuji z jednotlivych EKG zaznami QRS komplexy a v nésledném
kroku je teprve vymezuji a urcuji QRSd. Navrzeny systém je tedy tvoren dvéma
na sebe navazujicimi, ale nedependentnimi bloky. Prvni blok tedy slouzi c¢isté
k segmentaci a druhy blok k vymezeni QRS komplexii. Oba bloky jsou tvoreny
nejdiive jednorozmérnou CNN a nésledné plné propojenou neurdlni siti. Grafické
znézornéni systému je mozné vidét na obrdzku [3.2] [30]

Jako vstupni data poslouzily EKG zaznamy z databaze QTDB, kterou pouzil
i vyzkumny tym pii trénovani modelu zaloZeném na U-Net architektute (viz.
kapitola . Tato databaze obsahuje 105 ambulantnich zdznamt dvousvodového
EKG se vzorkovaci frekvenci 250 Hz. Tyto zaznamy byly rozdéleny do oken po
512 vzorcich (2,048 s) tak, aby kazdé z oken obsahovalo urcité aspon jeden QRS
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segmenter vymezovac

ConvNet NN ConvNet ™ NN

1 20l T ______ L ______
I’ S I’ N
19-vrstva | 2-vrstva 1N-vrstva 2-vrstva

Obr. 3.2: Systém segmentace-vymezeni

komplex. Nésledné probéhla normalizace pomoci odec¢teni priiméru hodnot v signélu
a podéleni smérodatnou odchylkou. [30]

Architektura segmentacniho bloku vypada nasledovné. Jedna se o 19vrstvou,
jednorozmérnou CNN slozenou ze 16 konvoluc¢nich a 3 plné propojenych vrstev.
Kazd4a konvolu¢ni vrstva je tvorena 16 jadry o délce 3. K regularizaci je zde pouzita
batch normalizace. Jako aktiva¢ni funkce je vyuzita ReLU. Po téchto vrstvach
nasleduji dvé skryté vrstvy, prvni z nich obsahuje 128 a druha 256 plné propojenych
neurontl. I tyto dvé vrstvy slouzi k regularizaci a i u nich se pouziva aktivacni funkce
ReLU. Na konci je zatazena vystupni vrstva. Jedna se o posledni plné propojenou
vrstvu v tomto bloku. Tato vrstva obsahuje sigmoidni jednotky, kterych je timérné

k velikosti vstupniho okna. [30]

Vrstva 1 Vrstva 2 Vrstva 16 Vrstvall  Vrstva 18 Vystup
16@510 16 @ 508 16 @ 480 128 256 512 x 2

|
M

CNN s jadrem o velikosti 3 Plné propojené vrstvyPlné pro.pojer?é vrstvy
Dropout 0.5 Sigmoid

Batch normalizace
RelLU

Obr. 3.3: Schéma konvolu¢ni neuralni sit segmentacéniho bloku [30]

Druhéa ¢ast segmentacniho bloku obsahuje dvouvrstevnou, plné propojenou sit.
Prvni vrstva obsahuje 512 neuronti, druhd, vystupni vrstva, pouze jeden. V prvni

vrstvé probiha opét regularizace a aktivaéni funkei je ReLU. [30]
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Analogicky k tomuto bloku je stavén i blok pro nalezeni zac¢atku a konce QRS
komplexu. CNN zde ovsem obsahuje pouze 8 vrstev, kde kazda vrstva obsahuje 5
jader. Zbylé ¢asti jsou jiz totozné s predchozim blokem. [30]

Pocet vrstev a velikosti jader byl vybran tak, aby se modely mohly naucit vzory
s délkou az 33 vzorku (tj. 132 ms), coz odpovida vétsiné morfologii QRS komplexu.
Jako ucebni algoritmus byl i zde volen ADAM. Jako kriterialni funkce byla vyuzita
bindrni kiizova entropie. [30]

Vysledky dosazené timto postupem a na daném datasetu byly lepsi, nez v pripadé
aplikovani postupu zalozeném na hlubokém uceni s vyuzitim U-Net architektury
v ¢lanku [29], ktery pracoval se stejnym datasetem. Odchylka zacatku QRS komplexu
vudi referenci byla v tomto pripadé -2,6 + 7,7 ms (pramér + SD)a konce QRS
komplexu 4,4 £+ 15,2 ms (pramér + SD). [30]

3.3 Porovnani konvolucnich siti a plné propojenych
siti

Hedayat Abrishami, Matthew Campbell, Chia Han, Richard Czosek a Xuefu Zhou
uverejnili v roce 2018 ¢lanek P-QRS-T Localization in ECG Using Deep Learning,
ve kterém se zabyvaji moznostmi vyuziti hlubokého uceni na detekci QRS komplexu
avin T a P v EKG zaznamu. Autori ve svém ¢lanku popisuji implementaci hned tti
riznych architektur hlubokého uceni a jimi porovnavaji dosazené vysledky.

Stejné jako v predchozich dvou kapitolach vyuzivaji autori i zde komplexni
databazi signalt QTDB, kterou na svych strankach poskytla databanka Physionet.
[31]

Pred samotnou realizaci neuronovych siti byla data ve trech krocich upravena
a pripravena na korektni vyuziti pfi u¢eni modelta. V prvni kroku jsou z kazdého
svodu kazdého zaznamu extrahovany komplexy dle své anotace. V druhém kroku
jsou vSechny zaznamy zarovnany na stejnou délku (konkrétné na délku 300 prvki
co pii vzorkovaci frekvenci 250 Hz odpovidé 1,2 s zdznamu). Ve tfetim kroku dochézi
k odstranéni driftu izolinie. [31]

Jak jiz bylo feceno vyse, byly v ¢lanku nastinény tti rizné architektury hlubokych
neuronovych siti. Ve dvou pripadech se jednalo o konvolu¢ni sité, ve tfetim o
dvouvrstevnou plné propojenou sit. [31]

Autori c¢lanku se rozhodli, vedle konvolu¢nich siti, implementovat i plné
propojenou sit z diitvodu komparace, zda jsou extrakce hierarchickych ptriznak pro
dany tkol skutecné prospésné. Vstupem do této plné propojené sité je 300 vzorkh
zaznamu srdec¢niho intervalu. Dalsi vrstvou, ted jiz skrytou, je 150 plné propojenych

neuronu s aktivacni funkci ReLU. Posledni vrstvou je vystupni vrstva, kterda obsahuje
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3 neurony. Vzdy jeden pro vinu P, T a QRS komplex. Jako kriteridlni funkce
byla pouzita RMSE. Sit byla trénovana pomoci modelu ADAM se tfemi raznymi
ucebnimi kroky, 1e73, 1le74 a 1le™5, vzdy s 900 ucebnimi epochami. Architektura
plné propojené sité je uvedena v tabulce [3.1]

Tab. 3.1: Znazornéni architektury plné propojené sité [31]

vrstva typ velikost
0 vstup 300
1 plné propojena sit 150

2 vystup 3

Dalsimi dvéma implementovanymi sitémi jsou neuronové sité LeNet-stylu, kde
se stiidaji konvoluéni vrstvy a vrstvy maximalniho sdruzovani (maz-pooling layers),
nasledované plné propojenymi skrytymi vrstvami. Jedna z téchto siti ma navic
zatazené dropout vrstvy. [31]

Konvolu¢ni neuronova sif bez dropout vrstvev je hluboké Sest vrstev. Skladé se
ze dvou vrstev konvolucnich a dvou vrstev maximalniho podvzorkovani (maz-pool
vrstvy). Vstupem je 1D signal o 300 prvcich a na konci jsou zatazené dvé plné
propojené vrstvy, totozné jako v architektute predchozi, plné propojené sité. Celd

architektura sité je znadzornéna v tabulce |3.2

Tab. 3.2: Konvolu¢ni neuronové sit bez vyrazovaci vrstvy [31]

vrstva typ velikost
0 vstup 1x300x1
1 convl 1x100x16
2 maxpooll 1x50x16
3 conv2 1x18x32
4 maxpool2 1x9x32
) plné propojend sit 150
6 plné propojend sit 3

Druha konvoluéni neuronova sif, ktera jiz obsahuje dropout vrstvy, se sklada
z deviti vrstev a jeji architektura je analogickd k té predchozi, s tim rozdilem, ze
za kazdou vrstvou maximalniho podvzorkovani néasleduje vytazovaci vrstva. Navic
také obsahuje vrstvu, kde se pole méni opét na 1D signdl. [31]

Je treba, aby kriteridlni funkce méfila vzdalenost mezi anotovanym mistem
a predpoklddanym mistem vlny, kam ho umistila neuronova sit. Z toho divodu

autori pouzili jako ztratovou funkci RMSE, jejiz vzorec je uveden v rovnici nize.
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Tab. 3.3: Konvoluéni neuronova sit se zafazenou vyrazovaci vrstvou [31]

vrstva typ velikost
0 vstup 1x300x1
1 convl 1x100x16
2 maxpooll 1x50x16
3 dropoutl 1x50x16
4 conv2 1x18x32
5) maxpool2 1x9x32
6 dropout2 1x9x32
7 zmeéna rozmeru 288
8 plné propojend sit 150
9 plné propojena sit 3

RMSE = J 2
i=1

Vzhledem k dimenzionalité vystupu je n voleno jako n =

(3.3)

3, y; je predikovany

vystup a t; je ocekavany vystup. Neuronova sit pouzivdi RMSE k trénovani vah

metodou zpétné propagace (backpropagation). [31]

V experimentu popsaném v ¢lanku [31] bylo extrahovdno z databize QTDB

celkem 133 524 komplexii, které byly nasledné rozdéleny do trénovaci, testovaci a

validac¢ni sady. Tyto sady byly nezavislé na pacientovi. Trénovaci sada obsahovala 60

% vzorku, testovaci 30 % a validac¢ni 10 %. V tabulce nize jsou vypsany nejlepsi

dosazené hodnoty RMSE pro jednotlivé sady a architektury. Z nich lze vy¢ist, ze

sV

bez vytazovaci vrstvy. [31]

Tab. 3.4: Srovnani vysledkti jednotlivych siti v tspésnosti prirazeni jednotlivych

bodi EKG zdznamu k prislusnym vindm [31]

. Trénovaci sada | Valida¢ni sada | Testovaci sada
Architektura
RMSE [ms] RMSE [ms] RMSE [ms]
PlIné propojena sit 15,62 15,88 18,84
Konvoluéni neuronova sit
. i 4,71 5,36 5,57
bez vyrazovaci vrstvy
K ]_ v ’ ’, 20
OnYO ucni ’neuronova sit 14.46 14.30 14.44
s vyrazovaci vrstvou
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Autori ¢lanku nasledné prepocitavaji hodnotu RMSE dle rovnice [3.4|na presnost.
Déle, vzhledem k malému ¢asovému rozmezi jednoho bodu zéznamu (pri vzorkovaci
frekvenci 250 Hz postihuje jeden bod zdznamu casovy tsek 0,4 ms), zmirnuji prisnost
detekce a uvadeéji, jaké presnosti dosahuje jejich algoritmus v pripadé, kdy pfri
detekci bodu bereme v tvahu i jeho okoli (5 ¢i 10 sousedicich bodu). Presnost
detekce jednotlivych vin dle tohoto algoritmu, véetné zapoc¢itani jednotlivého okoli,
je obsazena v tabulce [3.5

150 — RMSE

A = —-— .4
cC 0 (3.4)

Vzhledem k tomu, ze délka pouzitého okna je 300 vzorkiu, pak pokud by bylo
predpokladano ndhodné rozmisténi vin, hodnota primeérné presnosti by byla 150
datovych bodi.

Tab. 3.5: Dosazena presnost detekce prislusnosti bodu k dané viné

Uvazované okoli RMSE [ms] | Chyba | P¥esnost
(v bodech)
0 5,57 3,8 % 96,2 %
5 2,33 1,6 % 98,4 %
10 1,61 11% | 989 %
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3.4 \Vyuziti obousmérné LSTM sité pri klasifikaci vin
v EKG signalu

Autoti Malalia A., Srinidhi H., Siddesh G.M.b, Srinivasa K.G.c, Sanjay N.T.
uverejnili v tnoru roku 2020 c¢lanek s nazvem Supervised ECG wave segmentation
using convolutional LSTM, ve kterém predstavuji klasifikator EKG signalu zalozeny
na metodé hlubokého uceni s vyuzitim ConvLSTM. [32]

Jako vstupni data pro trénovani i validaci modelu poslouzila autorim c¢lanku
opét data z databiaze QRS. V prubéhu predzpracovani dat byla vytvorena nova
data ze surového signdlu tak, ze na né bylo aplikované vyhlazeni pomoci kubického
splineu s parametrem A = 5. Na ta samd surova data byla nasledné aplikovana prvni
derivace. Cely signal byl poté rozdélen pomoci plovouciho okna s délkou 700 vzorkiu
a prekryvem 50 vzorku. Vstupni data na zacatku sité tedy méla rozmeér vzdy 700x4.
132]

Architektura sité je k vidéni na obrazku [3.4] Autofi vyuzivaji modifikovanou
sit ConvLSTM, kdy jako prvni blok tadi jednorozmérnou konvoluc¢ni sif, ktera
zjednodusuje vstupni data, kterd by byla pro rekurentni sit prilis slozita. Za touto
vrstvou je zarazen prvni blok obousmérné LSTM sité, kterda ma dvé rekurentni
slozky, kdy do jedné vstupuji data v chronologickém potradi a do druhé naopak v
chronologicky obraceném poradi. Déle je Tfazena pozornostni vrstva a po ni opét
blok obousmérné LSTM sité. Jako posledni blok je v siti zafazena denzni vrstva
(plné propojend sit), kterd slouzi jako klasifikator. Autofi udavaji, ze vzhledem ke
kombinaci konvoluéni a rekurentni sité dokazi k segmentaci EKG signalu vyuzit jak
prostorové, tak casové informace. [32]

Jako kriterialni funkce byla pouzita kategorialni kiizova entropie. K regularizaci
byla vyuzita batch normalizace. [32]

Vysledky dosazené pomoci tohoto algoritmu jsou popsany v tabulce [3.6]

Tab. 3.6: Vysledky dosazené pomoci sité ConvLSTM

Presnost | F1 skére | Pozitivni prediktivita | Specificita
P - vlna 94,87 % 94,24 % 95,20 % 93,30 %
QRS - komplex | 96,66 % 96,70 % 95,83 % 95,57 %
T - vlna 92,73 % 93,04 % 91,56 % 94,56 %
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vstupni data

l

vstup: Zadny, 700, 4

CNNID | {Zadn. 790, %

vystup: | (Zadny, 700, 64)
Obousmeérna| vstup: | (Zadny, 700, 64)
LSTM sit | vystup: | (Zadny, 700, 128)
Pozornostni | vstup: | (Zadny, 700, 128)
vrstva vystup: | (Zadny, 700, 128)
Obousmeérna| vstup: | (Zadny, 700, 128)
LSTM sit [ vystup: | (Zadny, 700, 128)

Denznil vstup: | (Zadny, 700, 128)

vrstva | vystup: | (Zadny, 700, 5)

Obr. 3.4: Architektura sité s vyuzitim convLSTM
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4 Popis vlastniho detekcniho algoritmu

Cilem praktické casti této prace bylo navrhnout a implementovat detekéni algoritmus
schopny automaticky a s co nejvétsi presnosti vymezit QRS komplexy v EKG
zdznamu, a rozlisit je tak od ostatnich vin a Sumii.

Hlavnim tkolem algoritmu je detekce mista zacatka QRS komplexi (QRSon),
mista konci QRS komplexi (QRSoff) a predevsim urceni hodnoty QRSd, kterd
ma velky klinicky vyznam pti diagnostice fady srde¢nich onemocnéni (viz. kapitola
1.2.3).

Snahou pri vytvareni tohoto detekéniho algoritmu bylo, aby byl vedle Siroké
skaly fyziologickych morfologii QRS komplext schopny detekovat i stimulované
QRS komplexy z EKG zaznamt porizenych od pacientl s implementovanym
kardiostimulatorem. K tomuto ucelu byly vyuzity databaze poskytujici primérené
velké datasety s dostatecnym zastoupenim riznych prubéht srdec¢ni aktivity.

Nad ramec zadani je algoritmus schopny v EKG signalu detekovat i vinu P a
vinu T. Predpokladame, zZe rozsifenim rozliSovaci schopnosti algoritmu o tyto dalsi
dvé viny je mimo jiné dosazeno i veétsi presnosti detekce QRS komplexii.

Samotna prace na algoritmu byla ¢lenéna do tii logickych celkii, kdy bylo treba
predné predzpracovat vstupni signaly ziskané z jednotlivych databézi, ddle naucit
modely strojového uceni predikovat QRS komplexy a dalsi viny v EKG zaznamu,
a nakonec vytvorit samotny algoritmus, ktery z tidaji z modelu dokaze jednotlivé
QRS komplexy presné vymezit .

Pri vytvareni tohoto algoritmu bylo vyuzito aktualnich pristupt pouzivajicich
metody hlubokého uceni, jenz cerpaji inspiraci z postupt popsanych v odborné
literature zabyvajici se obdobnou problematikou (viz. kapitola [3)).

Pristupy zalozené na modernich metodach hlubokého uceni vSeobecné dosahuji
lepsich vykont nez metody zalozené na tradic¢nich pristupech vyuzivajicich detekci
R vin ¢i skryté Markovovské modely. Tato skutecnost je dana predevsim robustnosti
takovychto modeli, které jsou schopny, pri dostatecném pocatecnim datasetu, lépe
rozliSovat Sirokou variabilitu morfologii EKG ktivek, a tim dosahuji oproti tradicnim
pristuptim lepsich generalizacnich schopnosti.

Algoritmus byl realizovan v programovacim jazyce MATLAB vhodném pro
analyzu a praci s vétsim objemem dat a v programovacim jazyce Python za vyuziti

open-source modulu PyTorch uré¢eného k implementaci modeld strojového uceni.
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4.1 Vyuzita data

V této praci jsme pracovali se tfemi zdroji dat - tfemi databazemi EKG zadznam.
Jednalo se o databazi QT, databazi THEW a databazi EKG signali nasnimanych ve
Fakultni nemocnici Kralovské Vinohrady v Praze (déle oznacovana jen jako databéze
FNKV).

QT databaze obsahuje zdznamy srdecni aktivity ve fyziologickych mezich,
pricemz zabira Sirokou variabilitu raznych morfologii tohoto signdlu. Tato databaze
byla pouzita pri hledani idealnich parametri architektury sité hlubokého uceni a
optimalizaci parametrii uceni této site.

Databidze THEW obsahuje zaznamy srde¢ni aktivity pacientt, jejichz obraz se
lisi od fyziologického pribéhu EKG signélu a je u nich diivodné podezieni na vyskyt
LBBB (viz. kapitola [1.2.3).

Databdze FNKV obsahuje zaznamy pacienti s implementovanym
kardiostimulatorem, pricemz zaznamy jsou v databazi obsazeny vzdy ve dvou
kopiich, kdy v jedné kopii zdznamu je ponechan stimulacni hrot (,,spike), zatimco
ve druhé kopii je tento hrot odstranén.

Vzhledem k rozdilné vzorkovaci frekvenci pouzité pri snimani zaznamu v
jednotlivych databazich a k rozdilnému poctu typtt anotovanych oblasti jsou modely

hlubokého uceni nacvi¢ené zvlast pro jednotlivé databaze.

Blizsi specifika jednotlivych databazi jsou popsany v podkapitolach nize.

4.1.1 Databaze QT

Databaze QT, jak jiz bylo zminéno v kapitole [3| se sklddd z dat pofizenych
patnactiminutovym snimanim srdecni aktivity 105 pacienti pomoci Holterova
monitoru. Vzhledem k tomu, Ze snimani bylo provadéno pomoci dvousvodového
EKG pristroje a probihalo u 105 pacientti, obsahuje tato databaze celkem 210
patnactiminutovych zaznamti EKG. VSechny zaznamy byly pofizeny se vzorkovaci
frekvenci 250 Hz.

Zaznamy EKG byly do databaze vybirany tak, aby zahrnovaly co nejrozmanitéjsi
skalu morfologii fyziologické srdecni aktivity. K¥ivky byly ru¢né anotovany experty.

Ttemi hlavnimi zdroji signalt v databézi, ze kterych pochazi vétsina zaznamai,
jsou databéze arytmii MIT-BIH, databaze kardiologické spolec¢nosti ST-T a zdznamy
porizené v bostonském zdravotnim stredisku Beth Israel Deaconess. Tyto zdroje byly
doplnény novymi daty specidlné naméfenymi pro tuto databazi. [33]

Data z databaze QT Version 1.0.0 jsou volné k dispozici na webovém portalu

databanky fyziologickych signélti PhysioNet. Tato konkrétni databéaze byla sestavena
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16. listopadu 1999 praveé za tcelem vyvoje, testovani a srovnavani tc¢innosti algoritmii
urcenych k detekci viny P, T a QRS komplexu v signalech EKG.

PhysioNet je databaze vyzkumnych zdroji komplexnich fyziologickych signali,
kterd byla zalozena v roce 1999 pod zastitou National Institutes of Health (NIH).
Hlavni poslanim PhysioNet Resource je provadét a podporovat biomedicinské
vyzkumy a vzdélavani v této oblasti, a to predevsim tim, Ze nabizi bezplatny
pristup k velkému mnozstvi fyziologickych a klinickych dat a souvisejicim open-
source softwartm. [34]

Nespornou vyhodou této databéze je, vedle toho, ze v ni je reprezentovana siroka
skala riznych morfologii EKG signali anotovanych expertem, Ze je Siroce vyuzivana
pri vytvareni a testovani algoritmili segmentujicich EKG krivku. Diky tomu je do
velké miry ulehcena komparace tspésnosti jednotlivych algoritmt, nebot nedochazi

ke zkresleni vysledkli pouzitim rtznych testovacich dat.

4.1.2 Databaze THEW

Databaze THEW obsahuje 603 vzork dvanactisvodového EKG zaznamu
nasnimanych na pacientech, u kterych panuje divodné podezieni na pritomnost
LBBB. Pouzita vzorkovaci frekvence je 1000 Hz a rozliSeni amplitudy 3,75 uV.

Zaznamy jsou opatreny anotaci QRS komplexu.

Zaznamy byly porizeny snimanim pomoci Holterova monitoru s konfiguraci svodii
Mason-Likar, kdy je pomoci deseti elektrod zaznamenévan signal z osmi svodu (1,
II, V1-V6) a zbylé ¢tyri svody jsou dopocitany.

7 kazdého zaznamu a z kazdého svodu byl pak vybran transparentni tusek
zaznamu obsahujici LBBB, ktery byl nami déle pouzit pii vytvafeni modelu
hlubokého uceni. Pritomnost LBBB a anotace QRS komplexii byla provedena
nezavislym lékarem.

Data v databazi byla namérena béhem prubéhu studie MADIT-CRT provadéné

na Rochester University. Data jsou sdilena od prosince 2017 se souhlasem spole¢nosti
Boston-Scientific Inc. [35]

Databéze vznikla na zakladé smérnice pro iniciativu LBBB (Guidelines for the
LBBB Initiative) ze zasedani ISCE v roce 2018, jejimz cilem bylo zlepsit detekci
LBBB tak, aby bylo mozné co nejpresnéji odhadnout prinos CRT 1é¢by u daného
pacienta.

ISCE je spole¢nost zalozena v roce 1984 vénujici se rozvoji elektrokardiologie
pomoci pocitacovych metod. Cilem ISCE je propojit akademickou sféru, pramysl a

uzivatele prostrednictvim kazdoroc¢nich konferenci a online fér.
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4.1.3 Databaze FNKV

Tato databaze byla sestavena na specializovaném pracovisti ve Fakultni nemocnici
Kréalovské Vinohrady v Praze a obsahuje zadznamy c¢trnactisvodového EKG signdlu
od 401 pacientii. Signaly byly snimany se vzorkovaci frekvenci 5000 Hz. Bitové
rozliseni zaznamu je 26 bitt. Ve vSech signalech obsazenych v tomto datasetu je
anotovan vyhradné QRS komplex. Signaly byly nasnimany pomoci zafizeni VDI
Vision, které se vyuziva predevsim za tcelem real-time analyzy elektrické srdecni
dyssynchronie.

Databaze se zaméruje primarné na pacienty se srdeénim selhanim, ktefi
podstoupili implantaci kardiostimuladtoru. Mezi stimulovanymi zdznamy jsou k
dispozici signaly biventrikuldrni stimulace, stimulace v apexu a neselektivni

i selektivni stimulace Hisova svazku.

Zaznam od kazdého pacienta a z kazdého svodu byl zprameérovan tak, aby byl
vytvoren jeden kratky tsek zdznamu obsahujici pro pacienta typicky pribéh QRS
komplexu. Tento zdznam se navic vyskytuje v databazi duplicitné, kdy je v jednom
ptipadé zachovan stimulacni impuls vychéazejici z kardiostimulatoru (spike) a v druhé
kopii je misto zaznamu, kde se spike vyskytuje, nahrazeno izolinii.

Vykon nadmi navrzeného algoritmu byl testovan zvlast na obou typech zdznami
tak, aby bylo mozné odhadnout tspésnost detekce tohoto algoritmu jak u pacienti
s jiz  implantovanym kardiostimulatorem, tak i u jedincti bez diagnostikovanych

problémi s prevodnim systémem srdecnim.

4.2 Predzpracovani signalu

Prvni véci, kterou bylo pri vytvareni vlastniho detekéniho algoritmu tfeba provést,
bylo predzpracovani vstupnich dat (preprocessing). Data bylo nutno upravit do
podoby vhodné pro vytvareni modeli strojového uceni a rozdélit do jednotlivych

sad urc¢enych k trénovani, validaci a testovani model.

Pti predzpracovani dat jsme se inspirovali postupy popsanymi v recentni
literature, konkrétné v célanku Supervised ECG wave segmentation using
convolutional LSTM (reSersovany v kapitole , kde autori této prace popisuji,
ze k uceni modelu vyuzivali vedle ptivodniho signédlu jesté jeho prvni derivaci a také
puvodni signal vyhlazeny kubickym splinem. Ackoliv se uceni modelu na dalsich
datech odvozenych z ptivodniho signalu jevi na prvni pohled jako redundantni, nebof
mira informace obsazend v ptivodnim i odvozeném signalu do znacné miry koreluje,
autori ¢lanku ve své praci dokazuji, ze tomu tak neni. Zaroven zde uvadéji, ze se

model pokouseli ucit i za pomoci jinych transformaci origindlniho signdlu (napt.
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pomoci druhé derivace), pricemz pridani téchto dat na vstup jiz nevedlo ke zlepSeni
vykonu modelu, a proto bylo od vyuziti téchto transformaci upusténo.

Na rozdil od postuptt popsanych v recentni literature, kdy byl transformovan
pouze jeden svod puvodniho signalu, jsme my pristupovali ke kazdému svodu signélu
separatné. Kazdy vstup do neuronové sité byl tedy tvoren jednim svodem ptvodniho
signalu, jeho prvni derivaci a kubickym splinem signalu z tohoto svodu. Tento postup
byl zvolen za ucelem dalsiho zlepseni generalizac¢nich schopnosti naucenych modeli
neuronové site.

K predzpracovani signalu byl vyuzit interpretovany programovaci jazyk
MATLAB R2018b vhodny pro praci se signaly a velkymi objemy dat.

Po nahrani dat do programovaciho prostiedi doslo nejprve k separaci signali
z jednotlivych svodit EKG zaznamu. Na téchto surovych signédlech bylo nasledné
provedeno vyhlazeni pomoci kubického splineu, k ¢emuz jsme vyuzili vlozenou funkci
MATLABu csaps. V této funkci jsme nastavili vyhlazovaci parametr p na empiricky
zvolenou hodnotu 0,25. Déle jsme, opét na surovych datech, provedli prvni derivaci
signalu. K tomuto tcelu jsme opét pouzili vestavénou funkci MATLABu, tentokrat
funkci diff.

200 T T T
——originalni signal
—vyhlazeni kubickym splinem
prvni derivace
150 -
100 - i
= S0r ]
©
kel
=
a
£ 0
@©
-50 |- A
-100 - 7
_150 1 1 1 1 1 1 | | 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

vzorek [-]

Obr. 4.1: Ukéazka predzpracovaného signalu

7 takto ziskanych signalt byl nasledné vytvoren jeden datovy soubor, ktery

obsahoval pét sloupcovych vektori. Prvni vektor sestaval pouze z indext vzorku
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signalu a druhy z anotace prislusnych vzorki. Treti vektor obsahoval origindlni,
neupraveny signal z jednoho svodu tak, jak byl ziskdn z databaze. Ve ctvrtém
sloupci byl obsazen signal vyhlazeny kubickym splinem, a posledni, paty vektor
obsahoval prvni derivaci origindlniho signalu. Cely soubor byl exportovan ve

formatu CSV.

naéteni originalniho
signalu z databaze

v

separovani jednotlivych
svodu signalu

v

vyhlazeni originalniho
signalu pomoci
kubického splineu

v

ziskani prvni derivace
z originalniho signalu

v

slouc¢eni anotace a
signalii do jedné matice

export ve formatu .csv

Obr. 4.2: Vyvojovy diagram predzpracovani signalu

Takto ziskané CSV soubory byly rozdéleny do tii sad, konkrétné do sady
trénovaci slouzici k natrénovani neuronové sité, sady validac¢ni, ktera zajistovala, aby
se model nepreucil, a sady testovaci urc¢ené k naslednému ovéreni generalizacnich
schopnosti modelu a zjisténi tspésnosti jeho detekce. Data byla délena v poméru
60 % trénovaci sada, 20 % validacni sada a 20 % testovaci sada.

Vzhledem k tomu, zZe jednotlivé vstupni CSV soubory vznikaly ze separovanych
svodli a ne z celého zaznamu jednoho pacienta, bylo prisné dbano na to, aby se

vstupni data pochézejici od jednoho pacienta nedostala do dvou rtznych sad, nebot
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by tim mohlo dojit ke zkresleni vysledk, konkrétné k tzv. nadmérnému optimismu

(overoptimism,).

Béhem vyvoje algoritmu jsme se pokouseli vyuzit i spektrum signalu. Skutecnost,
ze se pritomnost QRS komplexu ve spektru EKG signalu projevuje zvySenym
vyskytem vyssich frekvenci, se nam zdéala jako vhodny parametr pro dalsi uceni
modelu. Spektrum jsme chtéli ziskavat z kratkych oken, do kterych byl signél
rozdélen kratce po nacteni do modelu. Presto, zZe se nam spektrum z okna signélu
povedlo ziskat a k matici vstupnich dat pripojit, u¢eni modelu po privedeni takto
upraveného signalu na vstup sité zacalo z neznamych divodi selhavat, a tento

postup tak nakonec nebyl realizovan.

4.3 Vytvareni modelii pomoci hlubokého uceni

V dalsim kroku vyvoje detekéniho algoritmu bylo pristoupeno k névrhu a realizaci
hluboké neuronové sité a k uceni model schopnych segmentovat jednotlivé viny
EKG signélu.

Jako zéklad architektury neuronové sité byla zvolena kombinace konvoluéni
neuronové sité (CNN) a rekurentni neuronové sité (RNN). RNN jsou v dnesni
dobé chapany jako jakysi zlaty standard pro vytvareni modeli segmentujicich a
klasifikujicich biologické signaly, protoze jsou schopny chépat a vyuzivat casové
zavislosti, diky ¢emuz jsou vhodné pro praci se signaly proménnymi v case. CNN
lze na druhou stranu tspésné implementovat jako extraktory a selektory priznaki

anebo je vyuzit jako prostorové klasifikatory.

Celd neuronova sit byla implementovana v programovacim jazyce Python za
vyuziti open-source modulu PyTorch urcéeného k implementaci modela strojového
uceni, modulu NumPy, ktery poskytuje infrastrukturu pro praci s vektory, maticemi
a obecné vicerozmérnymi poli, modulu Matplotlib, ur¢enému k praci s grafy, a
modulu Pandas, nastroje pro analyzu a manipulaci s daty. Jako vyvojové prostredi
byla pouzita prevazné platforma Spyder, pfi uc¢eni modeli pak v mensi mire Visual
Studio Code. Pii psani kédu bylo dbano na dodrzovani standardu PEP 8.

Modely neuronové sité byly uc¢eny na dvou ruznych zarizenich s vyuzitim grafické
karty NVIDIA GeForce GTX 1060 6GB a grafické karty NVIDIA GeForce GTX 970
4GB.

Celkoveé bylo nauceno 251 modelti, pricemz prumérna délka vypoctu jednoho

modelu byla 52 minut.
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4.3.1 Primarni navrh sité

Na obrazku je popsana navrzena architektura sité. Na jejim vstupu stoji data
popsand v kapitole [£.2] Jednd se tedy o origindlni (neupraveny) signdl z jednoho
svodu jednoho pacienta, o jeho prvni derivaci a o tentyz signal vyhlazeny kubickym

splinem.

vstupni data

v

1D konvoluéni vrstva

v

Batch Normalization

v

ReLU/GELU
aktivaéni funkce

v

obousmérna LSTM

|

pIné propojena vrstva

v

Softmax
aktivaéni funkce

v

vystup

vstup: (délka okna, 3)

vystup: | (délka okna, 64)

vstup: (délka okna, 64)

vystup: | (délka okna, 64)

vstup: (délka okna, 64)

vystup: |(délka okna, 128)

vstup: (délka okna, 128)

vystup: (délka okna, 4)

Obr. 4.3: Primarni navrh architektury neuronové sité
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Pred samotnym ucenim modelu neuronové sité byla data rozdélena do oken s
predem danou délkou a pocCtem vzorki, o které se dvé po sobé nasledujici okna
budou prekryvat (velikost pouzitych oken a prekryvu viz. [4.3.2]).

Takto rozdélend data nam vstupuji do prvni vrstvy modelu, ktera je tvorena
jednorozmérnou konvoluéni siti. Tato sit nam extrahuje primarni priznaky a
produkuje ndm vystup o velikosti (zvolend délka okna x 64). Konvoluéni sit umisténd
pred LSTM vrstvou zjednodusuje vkladani vicekanalovych dat na vstup LSTM,
kterd by jinak byla pro tuto sit prilis slozita.

Na jednorozmérnou konvoluéni vrstvu nam navazuje vrstva provadéjici batch
normalizaci. Tato vrstva normalizuje prameéry a rozptyly vstupt do dalsi vrstvy,
pricemz zachovava rozmér dat. Tim nam zajisti idedlni rozlozeni vstupnich
parametri do dalsich vrstev.

Na batch normalizaci nam dale navazuje blok obsahujici aktiva¢ni funkci. V
této fazi jsme vyuzivali aktivac¢ni funkci ReLLU, popripadé GELU. Za vyuziti téchto
funkci byly nacviceny rtizné modely. Obé tyto aktivacni funkce jsou vhodné pri
zobecnovani modelu, na druhou stranu ale mohou prispivat k vyskytu problému
mizejictho gradientu, kterym jsou vseobecné modely vyuzivajici ve své architekture
RNN vrstvy zatizeny.

Vystup z tohoto bloku je predan do vrstvy, kde je implementovana RNN. Tento
blok obsahuje jednu az tii obousmérné LSTM sité (bidirectional LSTM), z nichz
kazda jedna obsahuje 64 neuront pro kazdy z obou sméri. Vystupni data v této
casti sité méni velikost a dale se predavaji v rozméru 128.

LSTM sité dokazi vseobecné dobre zachytit dlouhodobé casové zavislosti, a také
nejsou tak nachylné na mizejici ¢i explodujici gradient jako klasické rekurentni sité. V
této modifikaci je tedy navic vyuzita obousmérna LSTM, ktera oproti klasické LSTM
siti obsahuje dvé komponenty, doprednou a zpétnou. Do dopfedné casti této sité
vstupuji data klasicky v chronologickém poradi, a tak funguje vlastné jako klasicka
LSTM sit. Zpétna komponenta, ktera navazuje na tu doprednou, funguje naprosto
stejné, jen do ni vstupni vzorky vstupuji v chronologicky opa¢ném poradi nez do
komponenty dopfedné. Princip LSTM sité je popsan v kapitole teoretické Casti
této prace.

Po RNN bloku byl do modelu zatrazen blok obsahujici jednu az dvé plné propojené
vrstvy (fully connected layer). Zde dochazi k redukci rozmért dat na (zvolena délka
okna x 4) za predpokladu, ze jsou detekovany ¢tyfi t¥idy pro vinu P, vinu T, QRS
komplex a neutralni linii, pripadné na rozmér (zvolena délka okna x 2) v piipadé,
kdy je detekovan pouze QRS komplex.

Vystup z tohoto bloku je na zavér normalizovan pomoci aktivac¢ni funkce softmaz,
kterd je pro reseni klasifikacnich problémi standardné razena na konec sité.

Jako kriteridlni funkce byla vyuzita funkce zadporné logaritmické
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pravdépodobnosti (negative log likelihood). V praxi je tato kriteridlni funkce vazana
na vyuziti aktivacni funkce softmax. Funkce zaporné logaritmické pravdépodobnosti

je definovana vzorcem:

L(y) = —log(y) (4.1)

Jako ucebni algoritmy byly na této architekture odzkouseny metody ADAM,
ADAMW a ASGD.

Vykon modelu byl béhem uceni vyhodnocovan vzdy po péti epochach a nauceny
model byl v tuto chvili i ulozen. Tento pristup je vlastné jakymsi druhem pocket
algoritmu, kdy jsou vysledky postupné ukladany, a ve chvili, kdy je model preucen,
se zastavi jeho dalsi uceni a vybere se verze dosahujici nejlepsich vysledki.

Jak jiz bylo zminéno vyse, takto navrzeny model je schopny, za predpokladu
kvalitnich a dostatecné velkych vstupnich dat, detekovat kromé QRS komplexu i
dalsi anotovana mista v signalu, tedy vinu P a T. Ptesto, Ze nasi oblasti zdjmu je
pouze segmentace QRS komplextl a s ni spojena detekce hodnoty QRSd, vérime,
ze vyuzitim celé anotace a naucenim modelu ke klasifikaci i jinych vin v signélu,
je mozné dosdhnout lepsich generaliza¢nich schopnosti a zvysit presnost detekce
modelu.

Kvili dosazeni co nejlepsich generalizacnich schopnosti bylo pred kazdou epochou

také zamichéano poradi vstupnich dat z trénovaci sady.

4.3.2 Hledani optimalnich parametri uceni

Ve snaze o nalezeni co nejlepsiho pocatecniho nastaveni sité bylo nauceno velké
mnozstvi modelt s rozlicnymi parametry uceni. U vSech téchto modelii byl otestovan
jejich vykon a na zakladé jejich schopnosti spravné detekovat QRS komplex pak byly
vybrany co mozna nejlepsi parametry uceni pro vytvoreni findlnitho modelu. Jako
ukazatel kvality vykonu modelu byly pocitany a vyhodnocovany c¢tyri statistické
parametry - klasifika¢ni pfesnost, senzitivita, pozitivni prediktivni hodnota (P+) a
F1 skére (popis téchto parametri lze nalézt v kapitole [2.2.6). Viechny tyto hodnoty
byly pocitany zvlast pro kazdou ze t¥{ datovych sad (trénovaci, validacni a testovaci
sadu) s tim, zZe nejvétsi daraz byl kladen na vysledky dosazené na testovaci sadé.
Vedle QRS komplexu byly ¢tyti vySe zminéné statistické hodnoty vypocitany i pro
detekei zbylych dvou anotovanych vin P a T (prfi uceni modelu na QT databazi)
a pro detekci izolinie. Tyto statistické hodnoty byly také pouzity pro vyhodnoceni
celkového vykonu modelu.

Modely byly trénovany na rizném poctu epoch, kdy béhem celé doby uceni byla
periodicky zaznamenavana hodnota kriteridlni funkce na valida¢ni sadé a progres

modelu byl vzdy ukladédn. Pocet epoch byl volen tak, aby nakonec vzdy doslo
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k preuceni modelu (overfittingu). Diky priubéznému ukladéni jednotlivych verzi
modelu pak bylo mozné pouzit model s nejnizsi dosazenou kriterialni funkei z celého
prubéhu uceni.

Byla odzkouSena ruzna nastaveni velikosti déavky (batch), velikosti vstupniho
okna, prekryvu vzorkil mezi jednotlivymi vzorky, kroku uceni a také riizné
inicializa¢ni vahy:.

Celkovy seznam vsech odzkousenych kombinaci a jejich vysledku, stejné jako
prehledové tabulky podle nichz byly voleny jednotlivé optimalni parametry, jsou
prilozeny k této praci ve formé ptiloh. Pro lepsi orientaci uvadime u zvoleného

nastaveni i ¢isla modeli, podle nichz je mozné je v prilohach dohledat.

Velikost davky (batch)
Byla odzkousena tfi rizna nastaveni velikosti davky, a to velikost 200, 400 a 600.
Mezi vykony modeli lisicimi se pouze v pouzité velikosti uc¢ebni davky neni zadny
markantni rozdil, nicméné se zda, ze o trochu lepsiho vykonu je dosazeno na

modelech vyuzivajici velikost davky 200 a 400.

Délka okna a prekryv dvou po sobé nasledujicich oken
Volba délky jednotlivych oken i jejich prekryvu vychézi z tvahy nad tepovou
frekvenci a fyziologickym trvanim QRS komplexu. Zaroven by tato délka plovouciho
okna méla byt vhodnym kompromisem mezi vypocetni naroc¢nosti modelu a ¢asovym
rozliSenim schopnym zaznamenavat rychlé zmény v signalu, zatimco by model stéale
bral v potaz vyvoj signalu v dostatecné dlouhém casovém obdobi.

U QT databéze jsme porovnavali vykonnost modelu pti pouziti délky okna 300,
500 a 700 vzorku signalu. Pocet prekryvajicich vzorkt jsme pak volili 25, 50 a 100.
Jako nejlepsi se nakonec jevilo pouziti okna s délkou 500 vzorkt signdlu a prekrytim
100 vzorkt signélu. Prii specifické kombinaci u¢ebniho algoritmu a uc¢ebniho kroku
pak dobrych vysledkti dosahovaly i modely vyuzivajici délku okna 700 vzorka a

prekryti 50 vzorkt signélu.

Krok uceni a tiprava ucebniho kroku
Byly odzkouseny celkem tii rtizné kroky uceni a to krok velikosti 0,001, ktery je
v dnesni dobé povazovan za ,industrialni“ standard pri feseni takovychto typt
problémii, krok 0,005 a krok 0,01.

Mimo pocatecniho kroku uceni byla odzkousena i tfi rtiznd nastaveni tpravy
ucebniho kroku pri vyuziti nékterého z vyse vyjmenovanych algoritmii uc¢eni. Tento

parametr algoritmi uceni byl postupné nastavovan na hodnoty 0, 0,1 a 0,001.
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Jako optimalni se jevi nastavit pocatecni krok uceni na 0,001 a tpravu kroku
nevyuzivat (nastavit tento parametr na hodnotu 0). Dobrych vysledki je také
dosahovano pti nastaveni kroku uceni na hodnotu 0,005 a dpravu ucebniho kroku

na 0,01 pfi soucasném vyuziti uc¢ebniho algoritmu ADAMW.

Inicializa¢ni vahy
Poslednim parametrem uceni, ktery byl béhem optimalizace nastaveni modelu
hledan, bylo spravné rozlozeni inicializa¢nich vah. Celkové byla odzkousena ctyti
riznd nastaveni vah: rovnomérné - na pocatek byla vSem tifidam nastavena
velikost jedna; propor¢ni - zohlednovalo rozlozeni jednotlivych tiid ve vzorku a
znevyhodnovalo vice zastoupené tiidy oproti tfidam, které se vyskytovaly méné;
zvyhodnujici - prikladalo vétsi vahu tiidé predstavujici anotaci QRS komplexu; a
znevyhodnujici - prirazovalo naopak mensi vahu tiidé predstavujici anotaci QRS
komplexu.

Proti o¢ekavani dosahovaly nejlepsich vysledkit modely, kterym byly inicializac¢ni
vahy rozlozeny rovnomérné (na hodnotu jedna). Lepsi vykon téchto modeli byl,

oproti modeltim vyuzivajicim jiné nastaveni inicializa¢nich vah, pomérné markantni.

4.3.3 Hledani optimalnich parametri architektury

Vedle optimélnich parametr uceni jsme hledali i co nejlepsi architekturu pouzité
sité. Byl ménén pocet obousmérnych LSTM vrstev, pocet plné propojenych vrstev,
ucebni algoritmy, a byly odzkouseny rizné aktivacni funkce.

Stejné jako parametry uceni, i rizné odzkousené kombinace parametrii
architektury jsou prilozeny k této praci ve formé priloh, a to vcetné vysledkii

dosazenych jejich pomoci.

Metody uceni sité

Celkem bylo odzkouseno uceni modelti neuronové sité za pomoci tii ucebnich
algoritmi. Prvni metoda ADAM (Adaptive Moment Estimation) dnes patii mezi
jednu z nejpouzivanéjsich metod uceni. Je schopna v zavislosti na vyvoji gradientu
meénit uc¢ebni krok jednotlivych vah a také vyuziva predeslych gradienti k tomu,
aby funkce nekonvergovala do lokdlnich minim a neztstavala v sedlech kriterialnich
funkci. Druhd metoda, ADAMW, vychazi z ucebniho algoritmu ADAM, ale na
rozdil od néj vyuziva k optimalizaci metodu regularizace oddélenym rozpadem vahy
(Decoupled Weight Decay Regularization). Ucebni algoritmus ASGD vyuziva oproti
predchozim dvéma metodu zprimérovani stochastického gradientniho sestupu.

Jak je z prilozenych dat patrné, nejlepsich vysledkt je dosazeno za vyuziti u¢ebniho
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algoritmu ADAM. V pripadé, Ze byl pouzit nenulovy parametr tpravy uc¢ebniho
kroku, dosahuje dobrych vysledkl i algoritmus ADAMW. Algoritmus ASGD pti

feseni této ulohy selhava.

Prvni aktivacni funkce
Pti navrhu sité byly nacviceny modely za vyuziti ReLU a GELU aktivac¢nich funkei.
ReLU funkce je dnes hojné vyuzivanou aktivacni funkci. Jeji vyhodou je, ze je po
castech linearni a tedy velmi dobte derivovatelnd, coz je prinosné zvlasté pri zpétné
propagaci signalu. Na rozdil od mnoha jinych aktivacnich funkei (napt. sigmoidealni
aktiva¢ni funkce) nedochazi na jejich okrajich k saturaci, je ovSem nachylnéjsi k
problému mizejicitho gradientu.
GELU (Gaussian Erorr Linear Units) je relativné nepfilis dlouho vyuzivana
aktivacni funkce. Jeji pribéh je sice komplikovanéjsi nez pribéh funkce ReLU
a neni po c¢astech linearni, v nékterych aplikacich vsak GELU dosahuje lepsich

vysledkt néz funkce ReLLU. Pribéh obou funkci je srovnan na obrazku nize.

2.5 1

2.0 -

1.5 1

f(x)

1.0

0.5 -

- RelU

0.0 - \/
—_— GELU

Obr. 4.4: Prabéh aktivaéni funkce ReLU a GELU
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Pocet obousmérnych LSTM vrstev
Bylo odzkouseno zatazeni jedné az tii obousmérnych LSTM siti za sebou, z nichz
kazda obsahovala 64 neuronti pro kazdy z obou smért. Nejlepsich vysledkit bylo
dosazeno ve chvili, kdy byly za sebe do bloku polozeny dvé takovéto vrstvy. Je

patrné, ze vykon modeli po pridani druhé vrstvy markantné vzrostl.

Pocet plné propojenych vrstev
Béhem hledani optimalni architektury sité jsme za sebou do bloku zkusili zaradit
jednu az dvé plné propojené sité. Bylo zjisténo, ze nejlepsich vysledkia dosahuji
architektury s vyssim poc¢tem LSTM siti a jednou plné propojenou vrstvou. Pri
zatazeni vyssiho poc¢tu plné propojenych siti nebylo vétsinou dosahovano jiz tak
dobrych vysledki.

4.4 Vymezovac¢ QRS komplexu

V poslednim tseku praktické ¢asti této prace jsme se vénovali sestaveni algoritmu,
ktery by z vystupu modeli uceni dokazal co nejefektivnéji urcit hodnoty QRSon,
QRSoff a predevsim hodnotu QRSd.

Tento algoritmus pracoval s daty predikovanymi modely s nejvétsi efektivitou
detekce QRS komplexti dle jednoduchého predpokladu, ze tyto modely budou
dosahovat i nejlepsiho vymezeni QRS komplexti.

Tento tusek praktické c¢asti byl opét implementovan v programovacim jazyce
MATLAB.

Do algoritmu opét vstupovala data ve formatu CSV ziskand pomoci modelu
hlubokého uceni v predchozim kroku procesu. Soubor vzdy obsahoval tii sloupcové
vektory, kdy prvni z nich nesl pouze informaci o indexu pozice, druhy obsahoval
prislusnost dané pozice k ttidé predikované ptislusSnym modelem a ve tretim sloupci
byly obsazeny anotace t¥id prislusici k jednotlivym pozicim (ground truth).

Po nacteni dat do algoritmu doslo k jejich uprave, kdy vSechny pozice v obou
signalech (v predikci i anotaci), na kterych byl zaznamendn QRS komplex, byly
nastaveny na hodnotu 1 a vSechny zbylé pozice pak na hodnotu 0.

Nésledné doslo v predikovaném signalu k vyplnéni mezer mezi jinak souvislym
vyskytem hodnot 1 tak, ze pokud bylo mezi dvéma vyskyty hodnoty 1 méné jak
12 pozic oznacenych jako 0, doslo k jejich prepsani na hodnotu 1 (tedy na hodnotu
oznacujici vyskyt QRS komplexu). Pti aplikaci tohoto postupu jsme vychézeli ze
znalosti fyziologie srdce, vzniku srde¢niho stahu a ze vzorkovaci frekvence, se kterou
byl zadznam potizen. Pocet 12 vzorkt predstavuje pti vzorkovaci frekvenci 250 Hz

casovy usek 48 ms.
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Obr. 4.5: Blokové schéma navrhu algoritmu vymezovace
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To je bezpecné mald hodnota na to, aby nemohlo dojit ke dvéma po sobé
jdoucim stahtim, a vzhledem k délce trvani QRS komplexu 60 - 100 ms, je vice
nez patrné, ze se v takovém pripadé jednd o jeden QRS komplex, v jehoz prubéhu
bylo pouze nékolik bodu Spatné anotovano (viz. kapitola . Timto vyplnénim
mezer se nam povedlo znacné snizit pocet falesné detekovanych hodnot QRSon a
QRSoff a celkové zlepsit detekéni vlastnosti algoritmu. Vzhledem k tomu, Ze ostatni
databaze byly snimény s podstatné vyssi frekvenci, byla velikost vyplnovanych
mezer zvétSena.

Déle byly v tomto algoritmu iterativni metodou zjistény jednotlivé pozice
zacatki a konci QRS komplexti v predikci a v anotaci signalu. Byly zaznamenany
indexy jednotlivych QRSon a QRSoff hodnot. Nasledné byl vypocitan pocet
detekovanych a pocet anotovanych QRS komplexti. Pii hledani hodnot QRSon a
QRSoff v predikovaném signalu byly pouzity dalsi dvé optimaliza¢ni metody, pomoci
nichz jsme snizili pocet falesné detekovanych hodnot. Prvni z nich byla aplikace
pravidla, podle kterého muze byt hodnota QRSoff detekovana az po detekci QRSon
a naopak. Druhym pravidlem bylo to, ze mezi vyskytem dvou hodnot QRSon ¢i
dvou hodnot QRSoff musi byt prodleva delsi nez 50 ms. Z fyziologického hlediska je
doba 50 ms mezi dvéma zacatky ¢i konci QRS znacéné podhodnocend, nicméné i tak
znacné prispéje ke snizeni faleSnych detekei.

Takto detekované zacatky a konce QRS komplexti byly dle anotace porovnany se
skutecnym vyskytem téchto hodnot v signalu. Ve chvili, kdy jsme porovnavali indexy
jednotlivych detekovanych a anotovanych hodnot presné pozici na pozici, se zdala
vykonnost nase algoritmu velmi slaba. Kdyz jsme ale nasledné prijali, ze je mozné,
ze byla nami detekovand hodnota QRSon/QRSoff urcena s jistou odchylkou od
anotované hodnoty, a zacali jsme tuto hodnotu porovnavat s anotovanou hodnotou
a jejim blizkym okolim, pocet spravné detekovanych hodnot zacal rapidné vzristat.
Prohledavana oblast v okoli anotované pozice byla postupné rozsirovana s tim,
ze pri kazdém zvétSeni této oblasti byl zaznamenan pocet spravné detekovanych
QRSon/QRSoff hodnot. Diky tomu je mozné sledovat zmensujici se rozdil mezi
poctem spravné detekovanych hodnot a poc¢tem hodnot anotovanych v zavislosti na
zvetsujici se pripusténé odchylce.

7 validné detekovanych QRS komplext byla vypocitdna hodnota QRSd, ktera
byla posléze porovnana s anotovanou hodnotou QRSd. Z téchto dat bylo mozné
nasledné dopocitat odchylku a rozptyl predikované hodnoty QRSd od hodnoty
urcené expertem.

Vsechny detekované a dopocitané hodnoty v pribéhu tohoto algoritmu byly

ulozeny do tabulky a exportovany opét ve formatu CSV.

86



5 Dosazené vysledky

V této kapitole jsou shrnuty nejlepsi dosazené vysledky tohoto algoritmu. V
podkapitole nize je hodnocena schopnost algoritmu segmentovat EKG signdl do vin
P a T, do QRS komplexu a mista izolinie, kde se tyto anotované viny nevyskytuji.
Dalsi podkapitola je vénovana zvlasté modeltim, které dosahuji ze vSech nacvicenych
modelt nejlepsiho vykonu pti detekci QRS komplexii. Dale zde najdeme podkapitolu
s vysledky, jak spravné a efektivné dokaze algoritmus urcéovat zacatek a konec QRS
komplexu a predevsim hodnotu QRSd, ktera ma z klinického pohled veliky vyznam.

Posledni podkapitola je vénovana komparaci nasich vysledki s vysledky, jichz

dosahli ostatni autori zabyvajici se touto problematikou.

5.1 Uspésnost segmentace EKG signalu

V této kapitole jsou predstaveny tii modely hlubokého uceni, které dosahly
nejlepsich vysledkl pii celkové segmentaci EKG vIn. Vzhledem k tomu, ze QT
databaze byla jedinou databazi, ktera obsahovala vedle anotace QRS komplexi jesté
anotace dalsich vin, jsou nize prezentované vysledky dosazeny na datech pouze z této

databaze.

Tab. 5.1: Nastaveni modelu dosahujicich nejlepsitho vykonu pii segmentaci EKG -
databaze QT

Gis] ktiv. | " | el | podet | ue délka | prek

¢islo | o | RN vhy aktiv. algo- vel. | poce uc. | o | délka | piek.

mod. fce _ dav. | epoch | krok okna | oken
ritmus

#194 | 2 3 rovn. | ReLU | ADAM | 200 | 100 | 0,001 | 0 700 100

#211 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM | 600 | 120 | 0,005 | 0 300 50

#242 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM | 400 | 120 | 0,001 | 0 500 100

- ¢islo mod. - ¢islo modelu

- FC - pocet plné propojenych siti

- RNN - pocet LSTM siti

- rovn. - rovnomérné rozlozené vahy- aktiv. fce - aktivac¢ni funkce
- vel. dav. - velikost davky

- dec. - uprava kroku uceni

- prek. oken - prekryv oken
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P1i pohledu na data obsazena v tabulce je mozné konstatovat, ze vSechny

modely, které dosahuji pri segmentaci nejvyssi efektivity, maji, co se tyce pouzité

architektury sité a parametri uceni, nékolik spole¢nych znaki. VSechny tyto modely

jsou uceny na architekturach, které obsahuji vice nez jednu obousmérnou LSTM

vrstvu, vSechny vyuzivaji ucebni algoritmus ADAM a jako prvni aktiva¢ni funkci

ReLU. Ani jeden z téchto modeli také nevyuziva upravu kroku uceni.

Tab. 5.2: Vysledky modelti dosahujicich nejlepsitho vykonu pti segmentaci EKG -
databaze QT

&islo TESTOVACT VALIDACNI TRENOVACT
mod. SADA SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P4+ | F1
#194 | 0,88 | 0,76 | 0,77 | 0,76 | 0,92 | 0,84 | 0,83 | 0,83 | 0,95 | 0,91 | 0,87 | 0,89
#211 | 0,88 | 0,76 | 0,77 | 0,76 | 0,92 | 0,83 | 0,84 | 0,83 | 0,94 | 0,88 | 0,87 | 0,88
#2421 0,89 | 0,74 1 0,79 | 0,76 | 0,92 | 0,81 | 0,87 | 0,84 | 0,96 | 0,91 | 0,92 | 0,91

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére

Jak je patrné z tabulky [5.2] zadny z ndmi navrzenych modelt nedosahuje na

testovaci sadé vétsi celkové presnosti nez 89 %, na druhou stranu je ale povzbudivé,

ze zadny ze sledovanych parametru neklesne pod 74 %. Muzeme tedy konstatovat,

ze tyto modely by bylo mozné redlné vyuzit k segmentaci EKG signalu.

Tab. 5.3: Vysledky modelu #194 - databize QT

TESTOVACI SADA VALIDACNI SADA TRENOVACI SADA
pres | senz | P+ | F1 | ptfes | senz | P+ | F1 | pres | senz | P4+ | F1
P vlna | 0,94 | 0,73 | 0,72 [ 0,72 | 0,96 | 0,84 | 0,75 | 0,79 | 0,97 | 0,93 | 0,77 | 0,84
QRS 0,96 | 0,82 (0,86 |0,84|0,97 | 088|088 | 0,88 0,98| 094 | 0,93 | 0,93
T vlna | 0,86 | 0,67 | 0,73 | 0,70 | 0,91 | 0,75 | 0,85 | 0,80 | 0,94 | 0,91 | 0,87 | 0,89
izolinie | 0,77 | 0,80 | 0,76 | 0,78 | 0,86 | 0,88 | 0,86 | 0,87 | 0,90 | 0,87 | 0,93 | 0,90

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota

- F1 - F1 skére
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Tab. 5.4: Vysledky modelu #211 - databdze QT

TESTOVACI SADA VALIDACNI SADA TRENOVACI SADA

ptes | senz | P+ | F1 | pres | senz | P+ | F1 | pres | senz | P+ | F1

P vlna | 0,94 | 0,65 | 0,78 | 0,71 | 0,96 | 0,73 | 0,84 | 0,78 | 0,97 | 0,83 | 0,84 | 0,83

QRS 0,96 | 0,86 | 0,84 | 0,85 | 0,97 | 0,88 | 0,90 | 0,89 | 0,98 | 0,95 | 0,91 | 0,93

T vlna | 0,85 | 0,81 | 0,67 | 0,73 | 0,90 | 0,85 | 0,76 | 0,80 | 0,93 | 0,88 | 0,84 | 0,86

izolinie | 0,77 | 0,74 | 0,80 | 0,77 | 0,85 | 0,85 | 0,87 | 0,86 | 0,89 | 0,87 | 0,90 | 0,88

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére

Tab. 5.5: Vysledky modelu #242 - databdze QT

TESTOVACI SADA VALIDACNI SADA TRENOVACI SADA

pres | senz | P+ | F1 | pfes | senz | P+ | F1 | pres | senz | P4+ | F1

P vlna | 0,93 | 0,64 | 0,72 | 0,68 | 0,97 | 0,75 | 0,88 | 0,81 | 0,98 | 0,88 | 0,88 | 0,88

QRS 0,97 /0,83 ]0,90|087]0,97]0,84|093]0,88]0,98|0094 | 0,950,095

T vlna | 0,87 | 0,62 | 0,80 | 0,70 | 0,90 | 0,74 | 0,82 | 0,78 | 0,95 | 0,86 | 0,93 | 0,89

izolinie | 0,79 | 0,87 | 0,75 | 0,81 | 0,85 | 0,91 | 0,84 | 0,87 | 0,92 | 0,94 | 0,90 | 0,92

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére

Z udaju obsazenych v tabulkach [5.3] a které obsahuji podrobnéjsi popis
uspésnosti segmentace jednotlivych EKG vIn v riznych datovych sadach, neni mozné
fici, Ze by néktery z modeli pti detekei jedné z vin EKG signalu selhaval. Mtizeme ale
konstatovat, ze modely #211 a #242 dosahuji znatelné horsi senzitivity pri detekci P
viny nez model #194. Ten se od zbylych dvou lisi tim, Ze obsahuje vice LSTM vrstev.
P1i pohledu na vysledky dalsich natrénovanych a otestovanych modelt nemiizeme
konstatovat, ze by zrovna toto byl divod nizsiho vykonu pii detekci P viny. Naopak
lze Tict, Ze vétsina ndmi natrénovanych modeli dosahuje pti detekci P viny horsich

vysledki nez u dalsich vin.
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5.2 Uspésnost detekce QRS komplexu

Uspésnost detekce QRS komplextt byla pro tuto praci stéZejni, nebot vystupy z
modelti, které dosahly pti segmentaci QRS komplexti nejlepsich vysledkt, byly déle
vyuzity pro urc¢ovani hodnot QRSon, QRSoff a QRSd.

Jiz z vysledku obsazenych v tabulkach [5.3] a .5l je patrné, ze QRS komplex

je ze vsech anotovanych vin segmentovany nejlépe.

5.2.1 Uspésnost detekce QRS komplexu v QT databazi

Jak jiz bylo zminéno vyse, hlavni databazi, na kterou se zamétovala tato préce,
byla databaze QT, a to hned z nékolika divoda. Oproti zbylym dvou databazim
obsahuje QT databaze celé a dostatecné dlouhé ziznamy EKG signalu s vétsim
poc¢tem anotovanych vin. Optimalizace uc¢eni modelii se proto soustiedila hlavné na
data z této databédze, a na data z ostatnich dvou databézi byla pouzita nastaveni
sité a parametriu uceni, ktera se jevila jako optimalni pravé pro QT datab&zi.

Tabulka [5.6] obsahuje ptrehled parametri modela, které pri segmentaci QRS
dosahovaly nejlepsich vysledki. Samotné vysledky tspésnosti segmentace témito
modely jsou pak uvedeny v tabulce

Tab. 5.6: Nastaveni modeli dosahujicich nejlepsiho vykonu pri detekci QRS v
databazi QT

cisl ktiv. | " | el | poget | ué délka | pick
¢islo FC | RNN | vihy aktiv. algo- vel. | poce uc. dec. élka | prek.
mod. fce ) dav. | epoch | krok okna | oken
ritmus

#207 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM | 400 | 120 | 0,001 | 0 700 100
#211 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM | 600 | 120 | 0,005 | 0 300 50

#227 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM | 200 | 120 | 0,001 | 0 500 100
#243 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM | 600 | 120 | 0,001 | 0 500 100

- ¢islo mod. - ¢islo modelu

- FC - pocet plné propojenych siti

- RNN - pocet LSTM siti

- rovn. - rovnomérné rozlozené vahy
- aktiv. fce - aktivac¢ni funkce

- vel. dav. - velikost davky

- dec. - uprava kroku uceni

- ptek. oken - ptrekryv oken
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7 vysledkii je jasné, ze nami navrzené a natrénované modely podéavaji pri
segmentaci QRS komplexu pomérné dobré vysledky. Zadny z nami sledovanych

parametru nenabyvd méné nez 80 %, a to na zadné ze sad.

Tab. 5.7: Vysledky nejlepsich modeli dosazené pri detekci QRS komplext v databazi
QT

¢islo TESTOVACI VALIDACNT TRENOVACT
mod. DATASET SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pfes. | senz. | P+ | F1 | pfes. | senz. | P+ | F1
#207 10,96 | 0,82 | 0,88 | 0,85 (0,98 | 0,88 | 0,92 0,90 | 0,98 | 0,92 | 0,97 | 0,95
#211 10,96 | 0,86 | 0,84 | 0,85 (0,97 | 0,88 | 0,90 | 0,89 | 0,98 | 0,95 | 0,91 | 0,93
#227 10,96 | 0,83 | 0,85(0,84 0,97 | 0,89 |0,89]0,89 0,98 | 0,95 | 0,93 ]| 0,94
#243 10,96 | 0,81 | 0,87]0,83 (0,97 | 0,82 | 0,93 0,87 (0,99 | 0,95 | 0,96 | 0,95

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére

5.2.2 Uspésnost detekce QRS komplexu v THEW databazi

Na datech z databaze THEW byly nauceny a otestovany modely se stejnou
architekturou a pocateénim nastavenim jako na databdzi QT (viz. tabulka .
Vzhledem k rozdilné pouzité vzorkovaci frekvenci a k tomu, ze data v této databazi
jsou ve své podstaté znacné odlisna od databaze QT (nejedné se o cely signal EKG,
nybrz pouze o transparentni tseky QRS komplexti), nebyly pouzity jiz naucené
modely. Ty nebyly ani doucovany na novych datech, ale byly nau¢eny modely tiplné
nové. Vzhledem k délkam jednotlivych tsekt také nebylo mozné data podvzorkovat
na stejnou vzorkovaci frekvenci jako data v databazi QT.

7, dtvodu vyssi vzorkovaci frekvence byl vedle modelii s pocateénim nastavenim
uvedenym v tabulce naucen jesté jeden model navic s mensi délkou okna, od
které jsme si slibovali lepsi vyuziti ¢asové informace dat. Poc¢ateéni nastaveni tohoto
modelu je zaneseno v tabulce [5.8]

Jak je vidét z tabulky [5.9] segmentace QRS komplexu na této databézi probéhla
pomeérné uspeésné, prestoze ze zacatku panovaly o kvalité detekce QRS na téchto
datech znacné pochyby. Oproti ptivodnimu ocekavani dosahl nejlepsich vysledkt
model s poc¢atecnim nastavenim #207, ktery ze vSsech model odzkousenych na této

databazi pouziva nejvetsi délku okna.
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Tab. 5.8: Nastaveni modelu trénovaného navic pro data z databazi THEW a FNKV

sl S set | e délka | prek

i iv. : ) rek.

PO pC | RNN | vahy | V| algo- | o0 | POV O ] e, | 9T PIE

mod. fce , dav. | epoch | krok okna | oken
ritmus

250 1 2 rovn. | ReLU | ADAM | 400 60 | 0,001| O 150 50

- ¢islo mod. - ¢islo modelu

- vel. dav. - velikost davky

- aktiv. fce - aktivaéni funkce

- dec. - uprava kroku uceni

- prek. oken - prekryv oken

- FC - pocet plné propojenych siti
- RNN - pocet LSTM siti

- rovn. - rovnomérné rozlozené vahy

Tab. 5.9: Vysledky nejlepsich modeli dosazené pri detekci QRS komplext v databazi

THEW
&islo TESTOVACI VALIDACNI TRENOVACT
mod. SADA SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1
T207 | 0,99 | 0,95 [ 091 (0,93 | 0,99 | 0,93 | 0,93 |0,93| 0,99 | 0,94 | 0,95 | 0,94
T211| 097 | 0,92 | 0,84 | 0,88 | 0,98 | 0,90 | 0,89 | 0,90 | 0,98 | 0,91 | 0,88 | 0,90
T227 | 097 | 0,83 0,92 0,87 | 0,97 | 0,83 | 0,92 | 0,87 | 0,97 | 0,83 | 0,94 | 0,88
T243 | 097 | 0,94 | 0,84 | 0,88 | 0,98 | 0,93 | 0,88 | 0,90 | 0,98 | 0,93 | 0,87 | 0,90
T251 | 097 | 0,96 | 0,83 [ 0,89 | 0,98 | 0,94 | 0,85 | 0,90 | 0,98 | 0,95 | 0,87 | 0,91
- pres. - presnost
- senz. - senzitivita
- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére

5.2.3 Uspésnost detekce QRS komplexu ve FNKV databazi

Segmentace na datech z databaze FNKV se nakonec ukazala jako nejvice
problematicka. Bylo to dano zejména mylnou tivahou, ze bude modely nejlepsi ucit
na obou typech zaznamu, tedy jak s ponechanym stimulac¢nim hrotem, tak bez
n¢j. Pritomnost dvou prakticky stejnych zaznami se ale béhem uceni projevila jako
znacny problém, a modely se po chvili prestaly ucit. Model byl tedy ucen a validovan
pouze na signalech bez hrotu. Testovani probéhlo zvlast na datech se spikem a bez

nej, pricemz data v obou testovacich sadach pochéazela od stejnych pacienti.
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Tab. 5.10: Vysledky nejlepsich modelti dosazené pii detekci

v databazi FNKV - trénovaci a validacni sada

QRS komplext

&islo TRENOVACT VALIDACNT
mod. SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1
T207 | 0,94 | 0,52 | 0,72 | 0,60 | 0,93 | 0,56 | 0,68 | 0,61
T211 (0,93 | 0,60 | 0,63 | 0,61 (0,93 | 0,63 | 0,66 | 0,64
T227 10,95 | 0,71 | 0,72 [ 0,71 | 0,95 | 0,74 | 0,73 | 0,74
T243 | 0,94 | 0,68 | 0,66 | 0,67 | 0,93 | 0,71 | 0,65 | 0,68
T251 (0,95 | 0,76 | 0,70 { 0,73 | 0,95 | 0,81 | 0,71 | 0,76
- pres. - presnost
- senz. - senzitivita
- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére

Tab. 5.11: Vysledky nejlepsich modelti dosazené pri detekci QRS komplexti

v databazi FNKV - testovaci sada bez stimulace a testovaci sada se stimulaci

el TESTOVACT TESTOVACT
mod. SADA SADA /
BEZ STIMULACE SE STIMULACI

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1

T207 | 0,94 | 0,52 | 0,72 | 0,60 | 0,89 | 0,25 | 0,40 | 0,30

T211 (0,92 | 0,53 | 0,63 | 0,57 | 0,89 | 0,70 | 0,48 | 0,57

T227 10,93 | 0,65 | 0,64 | 0,65 | 0,90 | 0,41 | 0,53 | 0,47

T243 1 0,94 | 0,68 | 0,66 | 0,67 | 0,89 | 0,38 | 0,45 | 0,41

T251 (0,93 | 0,68 | 0,65 | 0,67 | 0,88 | 0,70 | 0,45 | 0,55

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota

- F1 - F1 skére

Jak je vidno z tabulek a pouzité nastaveni modeli nedosahuje tak
dobrych vysledkt jako v pripadech predchozich dvou databazi, misty tyto modely

pri segmentaci QRS doslova selhavaji. Davodi, pro¢ tomu tak je, se nabizi hned

Vv

data nasnimana, mize se jednat o prilis kratké tseky zaznamu, nebo miize jit zkratka

o tak sirokou morfologii EKG (musime brat v uvahu, ze se jedna o nefyziologické

pribéhy EKG), Ze si s nimi tato neuronova sit pii dané velikosti trénovaciho datasetu
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nedokaze poradit. Dalsim velmi prostym vysvétlenim této skutecnosti mohou byt
pouze nevhodné zvolené parametry uceni. V pripadé testovaci sady se stimulac¢nim
hrotem by jisté alespon c¢astecné pomohlo nacvi¢it samostatné modely na datech,

kterd téz obsahuji zaznamy stimula¢niho hrotu.

5.3 Vysledky dosazené vymezovacem QRS komplexu

V této kapitole jsou shrnuty vysledky detekce zac¢atkl a konci QRS komplexi,
jichz bylo dosazeno na zakladé dat ziskanych pomoci modeli strojového uceni
specifikovanych v tabulkich afp.§

Hlavnimi kritérii, ktera byla v této casti prace hodnocena, byl predevsim
pocet detekovanych QRS komplexti a pocet komplexti anotovanych. Tento tdaj
je ve vysledcich vyjadien rozdilem mezi poctem QRS komplexii predikovanych a
anotovanych, ¢imz dostdvame informaci o tom, zda bylo predikovanych komplext
vice ¢i méné (zapornad hodnota svédéi o tom, ze nebyly detekovany vsechny QRS
komplexy, kladnd hodnota naopak vypovida o falesné detekovanych komplexech).
Déle byla hodnocena tuspésnost detekce QRSon a QRSoff v daném rozmezi od
anotované pozice. Tato informace je vzdy vyjadrena pomérem spravné detekovanych
hodnot ku celkovému poc¢tu hodnot anotovanych. Nasledné byl vypocitan pramérny
rozdil mezi velikosti detekovanych a anotovanych hodnot QRSd. Znaménko tohoto
pruméru nam opét podava informaci, jestli nami detekované komplexy byly v
globélu delsi (kladnd hodnota) nebo kratsi (zapornd hodnota) oproti anotaci. Vedle
tohoto priméru byl nasledné jesté vypocitan primér z absolutnich hodnot rozdilu
predikovanych a anotovanych hodnot QRSd. Tento idaj ndm vyjadiuje priamérny
rozdil mezi délkami predikovanych a anotovanych QRSd. Oba prumeéry QRSd
hodnoty byly vypocitany pouze z validnich vzorki.

Vsechny tyto tdaje byly pocitany zvlast pro kazdy vstup do vymezovace QRS
komplexii a nasledné byly tyto hodnoty zprimérovany v ramci vSech vstupi jednoho
datasetu a pouzitého modelu. Z priméru absolutnich hodnot rozdilu predikovanych
hodnot QRSd byla navic vypocitana smérodatnd odchylka a rozptyl. Tyto udaje
byly také graficky znazornény pomoci krabicovych grafi (bozploti). Vsechny idaje
QRSd jsou uvadény v milisekundach.

5.3.1 Uspésnost vymezovace QRS komplexu v QT databazi

V tabulkach nize uvadime vysledky detekce hodnot QRSon, QRSoff a QRSd na
databazi QT. Vzhledem k sSiroké morfologii EKG signalu, kterd je v této databézi
obsazena, byla odchylka a rozptyl QRSd hodnot pomérné vysoka. To je dobie patrné

i z uvedenych krabicovych grafu ap.3

94



Pri podrobném zkoumani detailnéjsich vystupt vymezovace ze vstupnich
dat vytvorenych riznymi modely (tyto vystupy jsou taktéz prilozeny k praci)
shledavame, ze vymezovac opakované dosahuje podprumeérnych vysledki u stejnych
pacientl. Je tedy mozné predpokladat, ze se jedna o pacienty s atypickym ¢i velmi
tézce definovatelnym pribéhem QRS komplexii.

P1i vzorkovaci frekvenci 250 Hz (vzorkovaci frekvence pouzita u QT databéze)
znamenalo rozsiteni okna o jednu pozici na kazdou stranu zvyseni odchylky detekce
o 4 ms. Okno bylo postupné rozsitovano az na velikost deviti vzorkia na kazdou
stranu od anotované pozice QRSon ¢i QRSoff s krokem zvétseni vzdy o jednu pozici

na kazdou stranu.

Tab. 5.12: Mnozstvi detekovanych QRSon pii zvétsujicim se detekénim okné -
databaze QT

TESTOVACI SADA
ms] | 0 | +£4 | £8 | £12 | £16 | +20 | +24 | £28 | £32 | £36
#2071 0,19 | 0,46 | 0,60 | 0,68 | 0,76 | 0,82 | 0,86 | 0,88 | 0,90 | 0,91
#211 (0,14 | 0,30 | 0,46 | 0,59 | 0,69 | 0,77 | 0,84 | 0,87 | 0,90 | 0,92
#4227 10,17 0,43 | 0,57 | 0,65 | 0,73 | 0,80 | 0,85 | 0,89 | 0,92 | 0,94
#243 10,13 0,30 | 0,44 | 0,58 | 0,67 | 0,73 | 0,79 | 0,83 | 0,85 | 0,87
VALIDACNI SADA
ms] | 0 | 4 | £8 | £12 | +16 | £20 | 24 | £28 | +32 | 36
#207 10,33 0,62 |0,71 | 0,76 | 0,79 | 0,83 | 0,86 | 0,90 | 0,92 | 0,93
#211 0,30 | 0,51 | 0,61 | 0,68 | 0,73 | 0,78 | 0,83 | 0,87 | 0,91 | 0,92
#227 10,33 10,59 | 0,68 | 0,73 | 0,76 | 0,79 | 0,82 | 0,85 | 0,87 | 0,89
#2431 0,29 | 0,57 | 0,65 | 0,70 | 0,73 | 0,76 | 0,79 | 0,82 | 0,85 | 0,86
TRENOVACI SADA
ms] | 0 | +£4 | 8 | £12 | +16 | +20 | +24 | 28 | £32 | £36
#2071 0,50 | 0,79 | 0,84 | 0,87 | 0,89 | 0,91 | 0,93 | 0,94 | 0,96 | 0,96
#211 0,39 | 0,68 | 0,75 | 0,79 | 0,84 | 0,89 | 0,91 | 0,94 | 0,95 | 0,96
#2271 0,48 | 0,77 1 0,81 | 0,84 | 0,87 | 0,90 | 0,92 | 0,94 | 0,95 | 0,96
#243 10,52 | 0,81 | 0,86 | 0,88 | 0,90 | 0,92 | 0,94 | 0,95 | 0,96 | 0,97

Jak je vidno z tabulek a [5.13 dosahuji modely na této databdzi pomérné
dobrych vysledki. Po rozsiteni detek¢niho okna o tii vzorky na kazdou stranu
dochézi u vsech odzkousenych modeli na vsech detek¢nich sadach ke spravné
detekci vice jak 50 % obou hodnot. Za pouZiti takto velkého detekéniho okna je
tedy spravna hodnota urcena s odchylkou 12 ms na obé strany signalu. Pti detekci

obou hodnot dosahuji nejlepsich vysledkii data detekovand modelem #207.
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Tab. 5.13: Mnozstvi detekovanych QRSoff pri zvétsujicim se detekénim okné -
databaze QT

TESTOVACI SADA
ms] | 0 | £4 | &8 | +12 | +16 | £20 | £24 | +28 | +32 | =36
#207 10,24 | 0,52 0,64 | 0,72 | 0,76 | 0,78 | 0,81 | 0,83 | 0,84 | 0,85
#211 0,14 | 0,36 | 0,48 | 0,59 | 0,68 | 0,74 | 0,78 | 0,81 | 0,84 | 0,86
#227 10,15 0,39 | 0,54 | 0,63 | 0,69 | 0,73 | 0,76 | 0,78 | 0,80 | 0,83
#243 10,23 | 0,47 | 0,60 | 0,67 | 0,73 | 0,77 | 0,81 | 0,84 | 0,85 | 0,86
VALIDACNI SADA
ms] | O | +4 | 8 | £12 | £16 | +20 | 24 | +28 | £32 | £36
#4207 1 0,45 | 0,73 10,81 | 0,84 | 0,86 | 0,88 | 0,89 | 0,90 | 0,91 | 0,92
#4211 10,29 | 0,65 | 0,77 | 0,82 | 0,84 | 0,86 | 0,87 | 0,88 | 0,90 | 0,91
#4227 10,33 0,66 | 0,76 | 0,82 | 0,84 | 0,85 | 0,86 | 0,88 | 0,89 | 0,90
#243 10,35 | 0,66 | 0,75 | 0,81 | 0,83 | 0,85 | 0,85 | 0,86 | 0,86 | 0,87
TRENOVACI SADA
ms] | O | +£4 | 8 | £12 | £16 | 20 | 24 | +28 | £32 | £36
#2071 0,53 0,82 ]0,88| 0,91 | 0,93 | 0,95 | 0,96 | 0,96 | 0,97 | 0,97
#211 (0,320,711 0,82 | 0,86 | 0,89 | 0,91 | 0,93 | 0,94 | 0,95 | 0,96
#2271 0,470,771 0,84 | 0,88 | 0,91 | 0,93 | 0,94 | 0,95 | 0,96 | 0,97
#4243 1 0,54 | 0,86 | 0,91 | 0,94 | 0,95 | 0,96 | 0,97 | 0,97 | 0,98 | 0,98

U tohoto modelu je dosazena vyssi nez 75% tuspésnost detekce obou hodnot
ve vSech sadach za vyuziti detek¢niho okna s velikosti péti vzorki (odchylka 16 ms)
na obé strany signalu.

P1i pohledu na tabulku je mozné konstatovat, ze dochazi spise k falesné
pozitivnim detekcim QRS komplexti, nez ze by bylo detekovano méné komplext
nez anotovano. V zasadé je mozné prohlasit, ze pii detekci QRS komplexti byl
tento algoritmus pomeérné tspésny. Nejvétsiho mnozstvi Spatné detekovanych QRS
komplext dosahl model #243 na datech z testovaci sady, kdy detekoval primérné
112,5 falesné pozitivnich QRS komplext na jeden vstupni signal. Pii primérném
poc¢tu 1174 anotovanych QRS komplexti na jeden vstupni signal této sady ale
dosahuje i tento model vice nez 90% tuspésnosti pii detekei QRS komplex.

Nejlepsi vysledky pri detekci hodnoty QRSd vykazuje opét model s poc¢atecnim
nastavenim #207. Na testovaci sadé dosahuje jim detekovana hodnota QRSd v
praméru o 20 ms jiné ¢islo nez u hodnoty anotované. Na trénovaci sadé pak pouze
o 16 ms a na valida¢ni o 14 ms. Smérodatna odchylka primérné chyby pti detekci
QRSd na testovaci sadé je 16,74 ms. Z hodnot rozdilu QRSd miizeme Tici, ze model

prumeérné detekoval hodnotu QRSd o trochu kratsi nez byly hodnoty anotované.
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Tab. 5.14: Efektivita detekce QRS a primér hodnot rozdilu detekovanych a
anotovanych hodnot QRSd - databaze QT

TESTOVACI SADA

.| smérodatna . ,
| rozdil rozptyl .| smérodatna
.| rozdil odchylka rozdil rozptyl
rozdil abs abs. odchylka
abs QRS abs. QRS QRSd QRS QRSd
QRSd
#207 | -33,67 | 46,29 | 20,34 16,74 273,57 | -1,53 21,69 459,12
#211 | 9,50 | 19,83 | 27,61 14,69 210,75 | 2,59 27,21 722,93
#227 | 51,05 | 65,64 | 30,00 18,55 321,51 | -0,35 29,89 871,92
#243 | 91,26 | 112,05 | 29,08 17,93 313,88 | -8,34 26,63 692,19
VALIDACNI SADA
smérodatna . i
| rozdil rozptyl | smérodatna
.| rozdil odchylka rozdil rozptyl
rozdil abs abs. odchylka
abs QRS abs. QRS QRSd QRS QRSd
QRSd
#207 | -3,26 | 36,55 | 14,05 12,18 144,85 | -2,05 11,99 140,20
#211 | -6,17 | 32,74 | 18,65 12,60 154,81 | 1,06 17,42 296,16
#227 | 48,12 | 70,24 | 21,38 20,88 42429 | 0,75 18,81 345,09
#243 | 65,55 | 91,83 | 20,36 18,55 335,55 | -10,67 21,58 454,48
TRENOVACI SADA
smérodatna . i
| rozdil rozptyl | smérodatna
.| rozdil odchylka rozdil rozptyl
rozdil abs abs. odchylka
abs QRS abs. QRS QRSd QRS QRSd
QRSd
#207 | 4,07 5,27 | 16,16 14,64 212,57 | -4,68 12,60 157,39
#211 | 18,79 | 19,31 | 21,16 16,17 259,40 | 3,63 14,38 205,27
#227 | 10,509 | 11,50 | 18,80 15,84 249,05 | 2,24 11,96 142,01
#243 | 10,94 | 11,39 | 15,93 15,69 244,18 | -1,54 7,96 62,92

a anotovanych QRS
- rozdil abs. QRSd - rozdil absolutnich hodnot detekovanych a anotovanych QRSd
- rozdil QRSd - rozdil hodnot detekovanych a anotovanych QRSd

- rozdil - primérny rozdil v po¢tu detekovanych a anotovanych QRS

- rozdil abs. - prumérny rozdil z absolutnich hodnot poc¢tu detekovanych
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Obr. 5.1: Boxplot rozdilu anotovanych a predikovanych hodnot QRSd (databéze QT

- trénovaci sada)

DATABAZE QT
VALIDACNI SADA

W w207 W #211 W #227 [ #243
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Obr. 5.2: Boxplot rozdilu anotovanych a predikovanych hodnot QRSd (databéze QT
- valida¢ni sada)
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Obr. 5.3: Boxplot rozdilu anotovanych a predikovanych hodnot QRSd (databéze QT

- testovaci sada)

5.3.2 Uspésnost vymezovace QRS komplexu v THEW databazi

Stejné jako u segmentace QRS komplexu, modely predéily ocekdvani i pri detekei
hodnot QRSon, QRSoff a QRSd na datech z databaze THEW. Je pravdou, ze
zaznamy byly kratsi a morfologie priibéhu QRS komplext byla chudsi nez u databaze
QT, ale to nic neméni na tom, ze detekéni algoritmus dosahuje na datech z této
databaze dobrych vysledki.

Vstupy algoritmu v tomto ptipadé predstavoval signdl tvoreny zadznamy QRS
komplexu ze vSech svodii jednoho pacienta.

Pri detekci dat z této databaze bylo zmirnéno pravidlo, ze dvé po sobé jdouci
hodnoty QRSon ¢i QRSoff nesmi mit mezi sebou kratsi ¢as vyskytu nez 50 ms.
Signaly v této databazi nejsou celymi EKG zaznamy a proto zde toto pravidlo
vychazejici z fyziologie vzniku EKG signalu nemusi platit. Proto v tomto pripadé
byla pouzita hodnota pouze 5 ms.

Vsechny puvodni modely odzkousené na databazi QT dosahuji pri detekci
hodnot QRSon a QRSoff na této databazi dobrych vysledkt. Pti detekci s velikosti
detekéniho okna 8 vzorki na obé strany (pii pouzité vzorkovaci frekvenci 1000 Hz

je odchylka 8 ms na obé strany signdlu) detekuji vSechny ptvodni modely vice jak

50 % vsech koncti QRS a vice jak 70 % vsech zacatku QRS.
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Tab. 5.15: Mnozstvi detekovanych QRSon pii zvétsujicim se detekénim okné -
databaze THEW

TESTOVACI SADA
ms] | O | +4 | &8 | £12 | £16 | +20 | 24 | +28 | £32 | £36
#4207 10,08 | 0,56 | 0,78 | 0,88 | 0,93 | 0,96 | 0,97 | 0,98 | 0,99 | 0,99
#211 | 0,07 | 0,50 | 0,76 | 0,88 | 0,93 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99
#4227 10,07 0,53 ]0,74| 0,83 | 0,87 | 0,90 | 0,92 | 0,93 | 0,94 | 0,95
#243 10,08 | 0,59 | 0,81 | 0,89 | 0,92 | 0,95 | 0,96 | 0,96 | 0,97 | 0,97
251 [ 0,03|0,21]0,41 0,63 |0,76 | 0,85 | 0,91 |0,93 | 0,95 | 0,96
VALIDACNI SADA
ms] | O | +4 | 8 | £12 | £16 | £20 | 24 | +28 | £32 | £36
#2071 0,08 | 0,59 | 0,80 | 0,90 | 0,94 | 0,96 | 0,97 | 0,98 | 0,98 | 0,99
#211 | 0,06 | 0,50 | 0,79 | 0,88 | 0,93 | 0,96 | 0,97 | 0,98 | 0,98 | 0,98
#4227 10,08 | 0,55 | 0,74 | 0,83 | 0,88 | 0,91 | 0,92 | 0,93 | 0,94 | 0,95
#2431 0,08 | 0,60 | 0,80 | 0,89 | 0,94 | 0,97 | 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,99
251 [0,02]0,22]045|0,68 | 0,81 |0,8 |0,93 |0,96 | 0,97 |0,98
TRENOVACI SADA
ms] | O | 4 | 8 | £12 | £16 | +20 | 24 | +28 | £32 | £36
#207 | 0,06 | 0,57 | 0,82 1 0,92 | 0,95 | 0,97 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99
#211 | 0,06 | 0,48 | 0,77 | 0,90 | 0,95 | 0,97 | 0,98 | 0,98 | 0,99 | 0,99
#2271 0,08 | 0,55 | 0,74 | 0,83 | 0,88 | 0,91 | 0,92 | 0,93 | 0,94 | 0,95
#2431 0,08 | 0,57 | 0,81 | 0,90 | 0,94 | 0,96 | 0,97 | 0,97 | 0,98 | 0,98
251 [0,03]0,21]0,42 0,64 |0,81 |0,89 |0,93 |09 |0,97 |0,98

Nejlepsich vysledkti pti detekci QRSon a QRSoff hodnot v této databazi dosahoval
patrné opét model s pocatecnim nastavenim #207. Tento model byl schopny
detekovat, za pouziti detekéniho okna Sestnécti vzorku na obé strany signdlu (16
ms), vice jak 93 % vsech za¢atku QRS komplext a vice jak 83 % vsech koncu QRS
komplexii ve vsech sadach.

V kontrastu s puvodnimi modely, model s nastavenim 251, ve kterém bylo
odzkouseno vyuziti mensi délky okna vstupniho signalu, pri detekci QRSon a QRSoff
hodnot nedosahuje tak dobrych vysledki, jak bylo ocekavano.

I pri detekci hodnoty QRSd je dosazeno nejlepsich vysledki na datech
produkovanych modelem #207. V primeéru nedetekuje tento model pouze 0,76
komplexii na jeden vstupni signal a primérna chyba mezi detekovanou a anotovanou
hodnotu QRSd na testovaci sadé je 16 ms, coz je celkem ptijatelny vysledek. I na této

sadé byly detekované hodnoty QRSd v primeéru kratsi oproti anotovanym hodnotam
QRSd.
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Tab. 5.16: Mnozstvi detekovanych QRSoff pri zvétsujicim se detekénim okné -
databaze THEW

TESTOVACI SADA
ms] | 0 | +£4 | 8 | £12 | 16 | +20 | +24 | £28 | £32 | £36
#2071 0,06 | 0,38 | 0,62 | 0,77 | 0,84 | 0,89 | 0,93 | 0,95 | 0,97 | 0,98
#211 | 0,05 | 0,36 | 0,60 | 0,76 | 0,86 | 0,91 | 0,94 | 0,96 | 0,97 | 0,99
#227 10,05 (0,32 ]0,53| 0,68 | 0,80 | 0,86 | 0,89 | 0,90 | 0,92 | 0,94
#243 10,04 | 0,32 0,51 | 0,65 | 0,75 | 0,80 | 0,85 | 0,89 | 0,92 | 0,93
251 10,04 0,29 | 0,47 | 0,62 | 0,74 | 0,84 [ 0,89 [ 0,92 | 0,94 | 0,96
VALIDACNI SADA
ms] | O | 4 | £8 | £12 | £16 | +20 | +24 | £28 | £32 | £36
#207 | 0,05 | 0,40 | 0,63 | 0,76 | 0,83 | 0,88 | 0,92 | 0,95 | 0,97 | 0,97
#211 (0,04 | 0,35]0,61| 0,76 | 0,85 | 0,89 | 0,93 | 0,95 | 0,97 | 0,97
#4227 10,04 10,29 | 0,53 0,69 | 0,79 | 0,85 | 0,89 | 0,91 | 0,93 | 0,94
#243 10,04 | 0,31 ] 0,54 | 0,67 | 0,77 | 0,82 | 0,88 | 0,91 | 0,93 | 0,95
251 | 0,03]0,27 | 0,48 | 0,63 | 0,74 | 0,82 | 0,90 | 0,93 | 0,96 | 0,97
TRENOVACI SADA
ms] | O | +£4 | £8 | £12 | £16 | +20 | +24 | £28 | £32 | £36
#207 | 0,06 | 0,42 | 0,67 | 0,81 | 0,88 | 0,93 | 0,96 | 0,98 | 0,99 | 0,99
#211 0,04 | 0,36 | 0,62 | 0,78 | 0,87 | 0,93 | 0,96 | 0,98 | 0,98 | 0,99
#227 10,04 10,33 ]0,56| 0,71 | 0,82 | 0,88 | 0,91 | 0,93 | 0,95 | 0,95
#243 10,04 | 0,33 10,57 | 0,71 | 0,81 | 0,87 | 0,91 | 0,93 | 0,95 | 0,97
251 10,03 10,26 | 0,46 | 0,63 | 0,78 | 0,87 0,92 0,95 | 0,97 | 0,98

5.3.3 Uspésnost vymezovaée QRS komplexu v FNKV databazi

Oproti dvou predchozim databazim signali, pti detekci hodnot QRSon, QRSoff a
QRSd nas algoritmus selhava.

Vysvétleni této skutecnosti muze byt hned nékolik. Nabizi se prilis vysoka
vzorkovaci frekvence, se kterou byla data pofizena a kterd nekorespondovala s
pocatecnim nastavenim modelt, prilis kratké tseky jednotlivych signéala, kviali
kterym nebylo mozné vyuzit schopnosti LSTM siti spravné vnimat casové zavislosti,
nebo pripadné mala délka detekéniho okna, ktera musela byt zvolena s ohledem na
vzorkovaci frekvenci a délku jednotlivych zaznamii.

Stejné jako u databaze THEW, i v tomto pripadé nemohlo byt zcela uplatnéno
pravidlo o ¢asové prodlevé mezi dvéma vzorky QRSon a QRSoff, nebof i v tomto
pripadé byl vstupni signél tvoren jednotlivymi svody jednoho pacienta umisténymi

za sebou.
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Tab. 5.17: Efektivita detekce QRS a primér hodnot rozdilu detekovanych a
anotovanych hodnot QRSd - databaze THEW (trénovaci a valida¢ni sada)

TESTOVACI SADA

srodatnd
| rozdil srierodatia rozptyl | smérodatna
L. | rozdil odchylka rozdil rozptyl
rozdil b abs b abs. QRS odchylka QRS
abs abs.
RSd RSd RSd
Q QRS Q Q
#207 | 0,72 | 0,76 | 16,13 13,22 173,32 | -4,36 14,39 205,40
#211 | 1,06 | 1,08 | 20,63 19,34 370,97 | -2,90 15,77 246,76
#227 | 2,06 | 2,07 | 30,89 19,32 370,01 | -11,76 24,53 596,69
#243 | 4,59 | 455 | 36,85 20,14 402,16 | -19,28 24,95 617,34
251 | 0,96 | 1,05 | 25,28 13,53 181,44 | 7,00 18,37 334,71
VALIDACNI SADA
srodatnd
| rozdil srerodatia rozptyl | smérodatna
L. | rozdil odchylka rozdil rozptyl
rozdil b abs b abs. QRS odchylka QRS
abs abs.
RSd RSd RSd
Q QRS Q Q
#207 | 0,70 | 0,82 | 16,77 15,52 238,76 | -7,61 17,57 306,23
#211 | 0,93 | 1,00 | 18,34 16,01 254,07 | -6,41 19,88 392,10
#227 | 2,06 | 2,11 | 30,33 19,97 395,69 | -17,29 23,53 549,20
#243 | 3,81 | 3,81 | 32,26 21,77 470,04 | -21,76 24,32 586,34
251 1,10 | 1,20 | 24,52 14,27 201,93 | 2,68 21,00 437,28
TRENOVACI SADA
srodatnd
| rozdil srierodatia rozptyl | smérodatna
L. | rozdil odchylka rozdil rozptyl
rozdil b abs b abs. QRS odchylka QRS
abs abs.
RSd RSd RSd
Q QRS Q Q
#207 | 0,63 | 0,65 | 14,37 11,42 145,66 | -5,30 14,37 205,80
#211 | 0,88 | 0,89 | 17,85 16,60 249,89 | -3,22 17,51 305,66
#227 | 2,06 | 2,15 | 30,07 19,70 401,77 | -15,14 23,48 549,60
#243 | 4,19 | 4,19 | 32,77 20,51 429,36 | -23,08 22,84 520,42
251 | 0,94 | 1,00 | 24,31 12,27 147,67 | 4,41 17,50 305,31

a anotovanych QRS
- rozdil abs. QRSd - rozdil absolutnich hodnot detekovanych a anotovanych QRSd
- rozdil QRSd - rozdil hodnot detekovanych a anotovanych QRSd

- rozdil - pramérny rozdil v poc¢tu detekovanych a anotovanych QRS

- rozdil abs. - primérny rozdil z absolutnich hodnot poctu detekovanych
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Detekéni okno bylo v tomto pripadé voleno v rozmezi 0 az 45 vzorkl na obé
strany signalu s krokem 5 vzorkt. To pii vzorkovaci frekvenci 5 000 Hz odpovida
useku 0 az 9 ms na obé strany s rozsitenim vzdy po jedné milisekundé.

Nejlepsim vysledkem pii detekci hodnot na testovaci sadé bez pritomnosti
stimulacniho hrotu bylo 56 % detekovanych zacdtku QRS komplexti a pouhych
38 % koncu QRS komplexu. V testovaci sadé s priitomnym stimula¢nim hrotem
bylo nejlepsim dosazenym vysledkem 55 % detekovanych zacatka QRS komplext a
pouhych 38 % konctt QRS komplexii. Vykon modelu pri detekci QRSon a QRSoff
hodnot na obou testovacich sadach je v zasadé stejny.

Naopak pfi porovnani mnozstvi detekovanych komplexti je mezi obéma
testovacimi sadami patrny citelny rozdil. Vzhledem k tomu, Ze jeden vstupni signal
obsahoval presné 12 anotovanych QRS komplext, je detekéni schopnost tohoto
algoritmu na testovaci sadé s pritomnou stimulaci opravdu slaba. Hodnoty QRSd
byly pocitany pouze z validné detekovanych QRS komplexii, a proto nemaji udaje
uvedené u stimulované testovaci sady prilis vysokou vypovédni hodnotu.

Pri detekci QRS komplexii na testovaci sadé bez pritomnosti stimula¢niho hrotu
dosahoval nas algoritmus u nejlepsiho z modeli (i v tomto pipadé se jednd o model
#207) 72% tspésnosti. Prumérny rozdil mezi detekovanymi a anotovanymi QRSd
byl v tomto ptipadé pouhych 11,87 ms a z rozdilu QRSd je patrné, ze detekovand
hodnota QRSd byla oproti anotaci spise kratsi.

Vzhledem k rozdilnym vysledkiim, jenz byly dosazeny na obou testovacich sadach
se zda pravdépodobné, ze kdyby byly modely uceny zvlast na datech s pritomnym

spikem, bylo by dosazeno na této testovaci sadé lepsich vysledkii.
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Tab. 5.18: Mnozstvi detekovanych QRSon pri zvétsujicim se detekénim okné -

databaze FNKV

TESTOVACI SADA
ms] | 0 | £1 | 2 | £3 | +4 | £5 | 6 | £7 | £8 | +9
#2071 0,00 | 0,06 | 0,11 | 0,15 | 0,21 | 0,26 | 0,32 | 0,37 | 0,40 | 0,45
#211 | 0,01 | 0,06 | 0,13 | 0,18 | 0,22 | 0,26 | 0,30 | 0,36 | 0,42 | 0,46
#2271 0,01 | 0,07 | 0,11 | 0,17 | 0,24 | 0,30 | 0,37 | 0,43 | 0,50 | 0,55
#2431 0,01 | 0,09 | 0,18 | 0,24 | 0,30 | 0,36 | 0,39 | 0,44 | 0,50 | 0,56
251 | 0,00 | 0,03 ]0,09|0,12|0,16 | 0,20 | 0,24 | 0,29 | 0,35 | 0,39
TESTOVACI SADA - STIMULOVANE
ms] | 0 | £1 | 2 | £3 | 4 | £5 | 6 | £7 | £8 | +9
#207 | 0,00 | 0,06 | 0,11 | 0,15 | 0,20 | 0,25 | 0,30 | 0,35 | 0,40 | 0,45
#211 | 0,00 | 0,06 | 0,13 | 0,18 | 0,22 | 0,26 | 0,31 | 0,37 | 0,43 | 0,48
#2271 0,01 0,07 | 0,11 | 0,18 | 0,24 | 0,29 | 0,35 | 0,41 | 0,47 | 0,53
#2431 0,01 | 0,07 | 0,18 | 0,24 | 0,29 | 0,34 | 0,38 | 0,44 | 0,50 | 0,55
251 | 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,10 | 0,13 | 0,17 | 0,21 | 0,24 | 0,29 | 0,33
VALIDACNI SADA
ms] | 0 | +£1 | *2 | +3 | +4 | £5 | £6 | £7 | £8 | 9
#2071 0,00 | 0,06 | 0,12 | 0,17 | 0,22 | 0,27 | 0,31 | 0,36 | 0,40 | 0,45
#211 | 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,12 | 0,19 | 0,23 | 0,30 | 0,34 | 0,40 | 0,44
#4227 10,01 | 0,05]0,11 | 0,16 | 0,21 | 0,25 | 0,34 | 0,40 | 0,46 | 0,52
#2431 0,01 | 0,07 | 0,14 | 0,23 | 0,29 | 0,36 | 0,40 | 0,46 | 0,51 | 0,56
251 | 0,01|0,04|0,10 | 0,16 | 0,20 | 0,24 | 0,26 | 0,30 | 0,34 | 0,36
TRENOVACI SADA
ms] | 0 | +£1 | *2 | +3 | +4 | £5 | £6 | £7 | £8 | +9
#2071 0,01 | 0,08 | 0,13 | 0,19 | 0,25 | 0,29 | 0,34 | 0,40 | 0,44 | 0,48
#211 | 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,12 0,19 | 0,24 | 0,30 | 0,35 | 0,40 | 0,44
#2271 0,01 | 0,08 | 0,15 | 0,22 | 0,28 | 0,33 | 0,39 | 0,43 | 0,48 | 0,53
#2431 0,00 | 0,08 | 0,16 | 0,24 | 0,32 | 0,38 | 0,44 | 0,48 | 0,53 | 0,58
251 0,00 | 0,04 |0,08|0,13|0,18 | 0,23 | 0,28 | 0,32 | 0,37 | 0,42
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Tab. 5.19: Mnozstvi detekovanych QRSoff pfi zvétsujicim se detekénim okné -
databaze FNKV

TESTOVACI SADA
ms] | 0 | £1 | 2 | £3 | 4 | £5 | +6 | £7 | £8 | +9
#207 | 0,00 | 0,03 | 0,07 | 0,11 | 0,14 | 0,18 | 0,20 | 0,22 | 0,25 | 0,28
#211 | 0,00 | 0,04 | 0,08 | 0,12 | 0,15 | 0,18 | 0,21 | 0,25 | 0,29 | 0,32
#2271 0,00 | 0,05 | 0,09 | 0,14 | 0,18 [ 0,22 | 0,26 | 0,30 | 0,34 | 0,38
#2431 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,11 | 0,16 | 0,19 | 0,22 | 0,25 | 0,28 | 0,30
251 | 0,01|0,04|0,080,13]0,17 [ 0,22 | 0,29 | 0,32 | 0,37 | 0,41
TESTOVACI SADA - STIMULOVANE
ms] | 0 | £1 | 2 | £3 | 4 | £5 | +6 | £7 | £8 | +9
#2071 0,00 | 0,03 0,07 | 0,11 | 0,14 | 0,17 | 0,19 | 0,22 | 0,24 | 0,27
#211 | 0,00 | 0,04 | 0,08 | 0,11 | 0,15 | 0,18 | 0,21 | 0,25 | 0,30 | 0,33
#2271 0,00 | 0,05 | 0,09 | 0,13 | 0,17 [ 0,21 | 0,25 | 0,29 | 0,33 | 0,36
#2431 0,00 | 0,04 | 0,07 | 0,10 | 0,14 | 0,18 | 0,22 | 0,25 | 0,27 | 0,30
251 | 0,01|0,05]0,08|0,11|0,16 | 0,20 | 0,25 | 0,30 | 0,34 | 0,38
VALIDACNI SADA
ms] | 0 | £1 | *2 | +3 | +4 | &5 | £6 | £7 | £8 | +9
#207 | 0,00 | 0,06 | 0,11 | 0,16 | 0,21 | 0,25 | 0,29 | 0,33 | 0,37 | 0,41
#211 | 0,00 | 0,04 | 0,09 | 0,15 | 0,19 | 0,22 | 0,28 | 0,32 | 0,37 | 0,41
#2271 0,00 | 0,06 | 0,11 | 0,16 | 0,20 | 0,24 | 0,28 | 0,34 | 0,39 | 0,44
#2431 0,00 | 0,05 | 0,08 | 0,12 | 0,16 | 0,19 | 0,23 | 0,26 | 0,29 | 0,33
251 | 0,01|0,06|0,10 | 0,15 | 0,18 | 0,23 | 0,28 | 0,34 | 0,39 | 0,42
TRENOVACI SADA
ms] | 0 | +£1 | *2 | +3 | +4 | &5 | £6 | £7 | £8 | +9
#207 | 0,01 | 0,04 | 0,08 | 0,12 | 0,17 | 0,20 | 0,24 | 0,27 | 0,31 | 0,35
#211 | 0,00 | 0,05 | 0,09 | 0,13 | 0,17 | 0,22 | 0,25 | 0,30 | 0,33 | 0,37
#2271 0,01 | 0,04 | 0,09 | 0,13 | 0,17 [ 0,21 | 0,25 | 0,28 | 0,32 | 0,36
#2431 0,00 | 0,03 | 0,06 | 0,09 | 0,12 | 0,15 | 0,17 | 0,20 | 0,23 | 0,26
251 | 0,00 | 0,04 | 0,08 0,11 | 0,15 | 0,18 | 0,22 | 0,26 | 0,30 | 0,33
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Tab. 5.20: Efektivita detekce QRS a primér hodnot rozdilu detekovanych a
anotované hodnoty QRSd - databaze FNKV (trenovaci a valida¢ni sada)

TRENOVACI SADA

srodatnd
| rozdil srietodatna rozptyl | smérodatna
L. | rozdil odchylka rozdil rozptyl
rozdil b abs b abs. QRS odchylka QRS
abs abs.
QRSd QRS QRSd QRSd
#207 | 0,95 | 1,30 | 11,39 7,32 53,31 | -2,64 10,69 113,90
#211 | 10,35 | 10,41 | 26,78 24,24 585,28 | -7,86 24,74 609,33
#227 | 2,68 | 2,72 | 19,50 15,02 224,78 | -0,17 18,72 349,15
#243 | 7,40 | 7,40 | 24,10 14,33 204,46 | -10,90 18,19 329,38
251 | 5,89 | 5,93 | 21,34 15,41 236,49 | -2,53 16,97 286,67
VALIDACNI SADA
srodatnd
| rozdil sretodatia rozptyl | smérodatna
L. | rozdil odchylka rozdil rozptyl
rozdil b abs b abs. QRS odchylka QRSd
abs abs.
QRSd QRS QRSd QRSd

#207 | 1,13 | 1,28 | 11,42 6,50 41,73 | -4,54 9,81 94,98
#211 | 10,14 | 10,14 | 30,20 20,81 427,73 | -12,18 21,98 476,99
#227 | 3,25 | 3,25 | 22,07 17,06 287,49 | -5,25 21,06 437,86
#243 | 6,30 | 6,30 | 26,07 15,55 238,69 | -13,80 19,50 375,34
251 | 5,09 | 5,59 | 19,91 13,06 168,49 | -5,02 15,91 249,90

- rozdil - prameérny rozdil v poctu detekovanych a anotovanych QRS

- rozdil abs. - primérny rozdil z absolutnich hodnot poctu detekovanych

a anotovanych QRS
- rozdil abs. QRSd - rozdil absolutnich hodnot detekovanych a anotovanych QRSd
- rozdil QRSd - rozdil hodnot detekovanych a anotovanych QRSd
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Tab. 5.21: Efektivita detekce QRS a primér hodnot rozdilu detekovanych a
anotované hodnoty QRSd - databdze FNKV (testovaci sady)

TESTOVACI SADA

| smérodatna . ,
| rozdil rozptyl | smérodatna
L. | rozdil odchylka rozdil rozptyl
rozdil b abs b abs. QRS odchylka QRSd
abs abs.
RSd RSd RSd
Q QRSd Q Q
#207 | 296 | 3,37 | 11,87 10,21 102,48 | -8,89 11,63 134,18
#211 | 9,72 | 10,56 | 26,49 19,53 372,36 | -15,36 16,33 263,76
#227 | 3,90 | 4,00 | 18,66 13,35 173,76 | -5,72 17,70 312,72
#243 | 8,53 | 8,56 | 22,35 16,16 254,70 | -14,41 18,38 335,01
251 | 7,29 |7,34 |22,18 | 19,26 364,69 | -5,98 | 19,33 373,01
TESTOVACI SADA - STIMULOVANE
| smérodatna . ,
| rozdil rozptyl | smérodatna
L. | rozdil odchylka rozdil rozptyl
rozdil b abs b abs. QRS odchylka QRSd
abs abs.
RSd RSd RSd
Q QRS Q Q
#207 | 15,34 | 15,42 | 20,56 15,34 229,71 | -17.87 16,22 258,93
#211 | 26,47 | 26,70 | 33,82 23,45 534,91 | -22.77 20,91 430,44
#227 | 15,95 | 15,97 | 28,69 17,28 287,88 | -17,32 21,54 460,20
#243 | 21,10 | 21,13 | 25,63 17,53 298,70 | -18,76 19,01 356,89
251 | 22,27 | 22,27 | 25,20 16,80 274,16 | -14,15 17,42 300,83

a anotovanych QRS
- rozdil abs. QRSd - rozdil absolutnich hodnot detekovanych a anotovanych QRSd
- rozdil QRSd - rozdil hodnot detekovanych a anotovanych QRSd

- rozdil - prameérny rozdil v poctu detekovanych a anotovanych QRS

- rozdil abs. - primérny rozdil z absolutnich hodnot poctu detekovanych
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6 Diskuze

Porovnani vysledkti dosazenych pomoci naseho detekéniho algoritmu s vysledky
dosazenymi ostatnimi autory je k nalezeni v tabulce a textu nize.

Pokud budeme porovnavat tspésnost segmentace (viz. tabulka , je nutné
brat v potaz, ze cilem této prace nebylo co nejlépe segmentovat EKG signal, nybrz
dosahnout co nejlepsi segmentace QRS komplexu, a potazmo tak co nejpresnéji
detekovat hodnoty QRSon, QRSoff a QRSd. I ptes tuto skutecnost dosahuji nékteré
nami navrzené modely celkem slusné schopnosti segmentace EKG krivky, ackoliv se

nemohou zcela srovnavat s vysledky dosazenymi jinymi autory.

Tab. 6.1: Srovnani uspésnosti segmentace EKG signalu

Presnost | F1 skore | Pozitivni prediktivita | Senzitivita
Vlastni model 89 % 76 % 79 % 74 %
U-Net [29] - - 98,18 % 99,47 %
ConvLSTM [32] | 96,66 % 96,70 % 95,83 % 95,57 %
CNN [31] 96,20 % - - -

Usp&snost detekee QRS komplextl je mozné komparovat s vysledky autort ¢lénku
U-Net [29], ktefi pfi detekci QRS komplext v databdzi dosdhli 98% pozitivni
prediktivity a 99,47% senzitivity. Nami navrzeny nejlepsi model hlubokého uceni
dosahl na testovaci sadé 85% pozitivni prediktivity a 88% senzitivity (jednalo se o
model #207).

Autori ¢lanku [29] dosahli pii méfeni na databéazi QT presnosti hodnoty QRSon
v rozmezi vici referenci + 22,4 ms a hodnoty QRSoff v rozmezi -7,9 + 21,9 ms.
Autori dalsiho ¢lanku [31] na stejné databéazi doséhli pfesnosti QRSon -2,6 + 7,7
ms a hodnoty QRSoff 4,4 + 15,2 ms. Nas algoritmus byl schopen detekovat hodnoty
QRSon v rozmezi + 36 ms s az 91% presnosti detekce a hodnotu QRSoff ve stejném
rozmezi s presnosti az 86 % (obé uvadéné hodnoty byly dosaZeny na testovaci sadé).

Pri porovnavani vysledkii dosazenych na jednotlivych sitich je nutné mit
na paméti, ze optimalizace sité a parametri uceni probihala pouze na zakladé
fyziologickych dat z QT databaze. Pri testovani vykonu algoritmu na zbylych
dvou databazich byla prevzata nastaveni jevici se jako optimélni pii detekci QRS
komplexi pravé na datech z databaze QT. Vzhledem k jiné vzorkovaci frekvenci
signalu u zbyvajicich dvou databazi byla maximalné zménéna délka okna a prekryv
oken. Urc¢ité by do budoucna stalo za dalsi zkoumani, jak se vykon detekéniho
algoritmu pti vyuziti dat ze zbylych dvou databazi zméni ve chvili, kdy zménime i

dalsi parametry uceni sité.
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Zavér

V ramci této diplomové prace byla nastudovana a zpracovana tématika tykajici se
srdec¢niho svalu, jeho anatomie, topologie a fyziologie. V souvislosti se zamérenim
této prace je zde vénovan znacny prostor popisu vzniku elektrického signalu v srdci
a jeho sifeni orgdnem pomoci prevodniho systému srdec¢niho. Ze stejného diivodu je
dostatek mista vyhrazen pro popis EKG kfivky a principu jejiho snimani, stejné jako
moznym patologiim prevodniho systému srdecniho projevujicim se v EKG zdznamu
zménami v oblasti QRS komplexu. V zavéru této ¢asti prace je nékolik stranek
vénovano tématu kardiostimulace, CRT 1é¢bé a zménam v EKG signalu v pripadé,
ze je sniman pri soucasné kardiostimulaci.

Déle je v teoretické ¢asti prace vénovana kapitola strojovému a hlubokému uceni.
Jsou zde popsany rizné pristupy strojového uceni stejné jako jeho samotny proces.
Je tu uvedena stavba umélé neuronové sité a také jeji jednotlivé komponenty. Zavér
této kapitoly je vénovan hlubokému uceni a popisu nékterych siti relevantnich pro
tuto praci.

Zavérem teoretické prace je v ramci seznamenti se s problematikou automatického
meéreni QRS komplext reSersovano nékolik védeckych clankt zabyvajicich se
aktudlnimi pristupy vyuzivajicimi metod hlubokého uceni k feseni této problematiky.

Prakticka cast této prace je vénovana navrhu sité hlubokého uceni schopné
klasifikovat QRS komplex v EKG signalu a popisu implementace této sité. Tato
neuronova sif byla opravdu navrhnuta a v praci je uveden popis jeji architektury.
Sit byla taktéz implementovana. Vysledky dosazené za pomoci této architektury
jsou uvedeny v podkapitole vystup modelu. V ramci praktické ¢asti bylo popsano
predzpracovani dat uskutecnéné v programovacim jazyce MATLAB, implementace
architektury mneuronové sité vyuzivajici metod hlubokého uceni, a algoritmus
vymezovace urceny k detekci hodnot QRSon, QRSoff a QRSd. Architektura
neuronové sité byla koncipovana na zakladé rekurentni neuronové sité ConvLSTM a
vyuziva obousmérné LSTM vrstvy. Cely model strojového uceni byl implementovan
v programovacim jazyce Python v programovacim prostifedi Spyder za vyuziti
moduli PyTorch a NumPy. Algoritmus vymezovace byl implementovan opét v

programovacim prostiedi MATLAB.

111






Literatura

[1]

[12]

CIHAK, Radomir. Anatomie. Treti, upravené a doplnéné vyddnd. Tlustroval Ivan
HELEKAL, ilustroval Jan KACVINSKY, ilustroval Stanislav MACHACEK.
Praha: Grada, 2016. ISBN 978-80-247-5636-3.

PAC, Libor. Anatomie clovéka II: splanchnologie, kardiovaskuldrni systém, Fldzy
s vnitrni sekreci. Brno: Masarykova univerzita, 2007. ISBN 9788021042919.

GRIM, Milos a Rastislav DRUGA. Zdiklady anatomie. Praha: Univerzita
Karlova v Praze, nakladatelstvi Karolinum, 2016. ISBN 978-80-7492-235-0.

TROJAN, Stanislav. Lékarskd fyziologie. Vyd. 4., prepracované a doplnéné
Praha: Grada, 2003. ISBN 80-247-0512-5.

KITTNAR, Otomar. Lékarskd fyziologie. Praha: Grada, 2011. ISBN 978-80-
247-3068-4.

HAMAN,  Petr.  Vgukovy web EKG  [online] [cit.  21.12.2020]
<http://ekg.kvalitne.cz/system.htm>

FONTANA, Josef a kol. Funkce bunék a lidského téla [online| [cit. 21.12.2020]
<http://fblt.cz/>

MOUREK, Jindrich. Fyziologie: ucebnice pro studenty zdravotnickych oborii.
Praha: Grada, 2005. ISBN 80-247-1190-7.

ROZMAN, Jifi. Elektronické pristroje v lékarstvi. Praha: Academia, 2006. Cesk4
matice technickd (Academia). ISBN 80-200-1308-3.

STROS, Jan. Kardioblog - Kardiologie srozumitelnou formou. Kardioblog -
Kardiologie srozumitelnou formou [online]. Copyright © Kardioblog.cz |[cit.
04.01.2021]. Dostupné z: https://kardioblog.cz/

RIEDLBAUCHOVA, Lucie. Mechanismus ucinku biventrikularni
kardiostimulace v porovndni se stimulaci levé komory a bifokdlni stimulaci
pravé komory u nemocnych s chronickym srdecnim selhdnim. Praha, 2007.
AUTOREFERAT DISERTACNI PRACE. UNIVERZITA KARLOVA V
PRAZE, 1. LEKARSKA FAKULTA.

BERNSTEIN, Alan D., Jean-Claude DAUBERT, Ross D. FLETCHER,
David L. HAYES, Bernt LUDERITZ, Dwight W. REYNOLDS, Mark H.
SCHOENFELD a Richard SUTTON. The Revised NASPE/BPEG Generic
Code for Antibradycardia, Adaptive-Rate, and Multisite Pacing. Pacing and

113



[13]

[14]

[15]

[16]

[20]

[21]

[22]

Clinical Electrophysiology [online]. 2002, 25(2), 260-264 [cit. 2021-4-29]. ISSN
0147-8389. Dostupné z: doi:10.1046/j.1460-9592.2002.00260.x

SEPSI, Milan, David POSPISIL a Milan KOZAK. Elektrokardiogram a
kardiostimulace. In: Kardiologickd revue - Interni medicina [online]. Praha:
Ambit Media, 2017, s. 132-137 [cit. 2021-01-04]. ISSN 2336-288X.

LEFFLEROVA Katefina, Josef KAUTZNER Alternativni misto stimlace pravé
komory srdecni In: Intervenéni a akutni kardiologie: Interventional cardiology
and acute cardiac care. Olomouc: Solen, 2007, 135-138. ISSN 1213-807X.
Dostupné také z: https://www.solen.cz/pdfs/kar/2007/04/03.pdf.

KAMENIK, Martin, Pavel OSMANCIK, Petr STROS, Dalibor HERMAN,
Jana VESELA, Radka PROCHAZKOVA a Karol CURILA. Pacing-induced
right ventricular cardiomyopathy resynchronized using His bundle pacing. Cor
et Vasa [online]. 2020, 62(1), 80-84 [cit. 2021-4-28]. ISSN 00108650. Dostupné
z: d0i:10.33678 /cor.2019.01.

SHARMA, Parikshit S., Gopi DANDAMUDI, Bengt HERWEG, a kol
Permanent His-bundle pacing as an alternative tobiventricular pacing for

cardiac resynchronization therapy: A multicenter experience. Heart Rhythm
[online]. 2018, 15(3), 413-420 [cit. 2021-4-28]. ISSN 15475271. Dostupné
z:D0I:10.1016/j.hrthm.2017.10.014.

KOLAR, Radim. Machine learning - Introduction [pFednaska] Strojové uceni,
2020

GARETTA, Raul. A Gentle Guide to Machine Learning [online].In:
MonkeyLearn: Blog [online]. 2015 [cit. 2018-04-09]. Dostupné z:

https://monkeylearn.com/blog/gentle-guide-to-machine-learning.

ZHU, Xiaojin. Semi-Supervised Learning Literature Survey [online]. 2007, 59
[cit. 2021-5-6]. Dostupné z: doi:10.1.1.99.9681.

MathWorks Documentation.[online| http://www.mathworks.com/help /nnet/ug/improve-

neural-networkgeneralization-and-avoid-overfitting.html, [Cit.: 8.5.2020]

GOODFELLOW, Ian, Yoshua BENGIO a Aaron COURVILLE. Deep learning.
Cambridge, MA: MIT press, [2016]. Adaptive computation and machine
learning series. ISBN 9780262035613.

CHMELIK, Jiti. Machine learning - Artificial Neural Networks [prednaska]

Strojové uceni, 2020

114



23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

MERHOTA, K., MOHAN, C. K., RANKA, S. Elements of Artificial Neural
Networks The MIT Press, 1997, ISBN 0262133288, 344 s.

MUNAKATA, T  Fundamentals of the New Artificial Intelligencet Iclr,
Springer-Verlag New York, Inc., druhé vydani, 2008, ISBN 978-1-84628-838-
8, 255 s.

PAVLIK, Tom&s. Matematickd biologie ucebnice: Biostatistika pro
matematickou biologii. Matematickd biologie wucebnice [online]. Dostupné
z:  https://portal.matematickabiologie.cz/index.php?pg=aplikovana-analyza-
klinickych-a-biologickych-dat—biostatistika-pro-matematickou-biologii

FAWCETT, Tom. An introduction to ROC analysis. Pattern Recognition
Letters [online]. 2006, s. 861-874 [cit. 2021-5-8]. ISBN 0167-8655. Dostupné
z: https://doi.org/10.1016 /j.patrec.2005.10.010.

CHMELIK, Jifi. Machine learning - Deep Learning 1 [prednaska] Strojové
uceni, 2020

JAKUBICEK, Roman. Machine learning - Deep Learning 3 - Recurrent

networks [prednéskal Strojové uceni, 2020

JIMENEZ-PEREZ G., ALCAINE A. a CAMARA O., U-Net Architecture
for the Automatic Detection and Delineation of the Electrocardiogram. 2019
Computing in Cardiology (CinC), Singapore, pp. 1-4, 2019.

CAMPS, Julia, Blanca RODRIGUEZ a Ana MINCHOLE. Deep Learning Based
QRS Multilead Delineator in Electrocardiogram Signals [online]. In: 2018-12-30,
s. [cit. 2020-11-26]. Dostupné z: doi:10.22489/CinC.2018.292.

ABRISHAMI, Hedayat, Matthew CAMPBELL, Chia HAN, Richard CZOSEK
a Xuefu ZHOU P-QRS-T localization in ECG using deep learning. In: 2018
IEEE EMBS International Conference on Biomedical Health Informatics (BHI)
[online]. IEEE, 2018, 2018, s. 210-213 [cit. 2020-11-26]. ISBN 978-1-5386-2405-0.
Dostupné z: doi:10.1109/BHI.2018.8333406

MALALI, Aman, Srinidhi HIRIYANNATAH, C. SIDDESH, K.G. SRINIVASA a
N.T. SANJAY Supervised ECG wave segmentation using convolutional LSTM.
In: ICT Express: Volume 6, Issue 3 [online]. 2020 [cit. 2021-01-28]. ISSN 2405-
9595. Dostupné z://doi.org/10.1016/j.icte.2020.04.004.

LAGUNA, P., G. MARK, A. GOLDBERG, G. B. MOODY A database for

evaluation of algorithms for measurement of QT and other waveform intervals

115



[34]

[35]

in the KFCG Computers in Cardiology 1997, Lund, Sweden, 1997, pp. 673-676,
doi: 10.1109/CIC.1997.648140.

GOLDBERGER, Al, Amaral LAN, L.SKLO, JM. HAUSDORF,
PCh. IVANOV, RG. MARK, JE. MIETUS, GB. MOODY, CK.
PENG, HE. SATNLEY. PhysioBank, Physio-Toolkit a PhysioNet:
soucdasti  nového  vyzkumného  zdroje  pro  komplexni  fyziologické
signdly. Cirkulace 101 (23): €215-€220 [Circulation Electronic Pages;
http://circ.ahajournals.org/content/101/23/e215 |; 2000 (13. ¢ervna).

Guidelines for the LBBB Initiative of the ISCE 2018 meeting. [online]
http://thew-project.org/LBBB_ initiative.htm, [Cit.: 20.7.2021]

116



Seznam symboli, veli¢in a zkratek

EKG elektrokardiogram

QRSd doba trvani komplexu QRS (angl. zkratka QRS duration)

LBBB blok levého raménka Tawarova (angl. zkratka Left Bundle Branch
Block)

RBBB blok pravého raménka Tawarova (angl. zkratka Right Bundle Branch
Block)

LAH levy predni hemiblok (angl. zkratka Left Anterior Hemiblock)

LPH levy zadni hemiblok (angl. zkratka Left Posterior Hemiblock)

IVCD zpomaleni prevodu v komorach (angl. zkratka Intraventricular

Conduction Delay)

RVOT vytokovy trakt pravé komory (angl. zkratka Right Ventricular
Outflow Tract)

CRT srdecni resynchronizacni terapie (angl. zkratka Cardiac

Resynchronization Therapy)

Al uméld inteligence (angl. zkratka Artificial Intelligence)

PCA analyza hlavnich komponent (angl. zkratka Principal Component
Analysis)

LDA linedrni diskrimina¢ni analyza (angl. zkratka Linear Discriminant
Analysis)

TP skute¢né pozitivni (angl. zkratka True Positive)

FP falesné pozitivni (angl. zkratka False Positive)

TN skutecné negativni (angl. zkratka True Negative)

FN falesné negativni (angl. zkratka Fualse Negative)

ROC charakteristika operacniho ptijimace (angl. zkratka Receiver

Operating Characteristics)

ReLU usmérnénd linedrni jednotka (angl. zkratka Rectified Linear Unit),

typ aktivacni funkce
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CNN

RNN

LSTM

GRU

RMSE

SD

konvolu¢ni neuronova sit (angl. zkratka Convolutional Neural
Network)

rekurentni neuronova sit (angl. zkratka Reccurent Neural Network)
Long Short-Term Memory sit

Gated Recurrent Unit

stredni kvadratickd chyba (angl. zkratka Root Mean Square Error)

smérodatna odchylka (angl. zkratka Standard Deviation)

ConvLSTM Convolutional Bidirectional Long Short-Term Memory sit

CSV

QRSon
QRSoff

ISCE

jednoduchy souborovy forméat urc¢eny pro vyménu tabulkovych dat

(angl. zkratka Comma-Separated Values)
misto zacatku QRS komplexu
misto konce QRS komplexu

Mezinarodni spole¢nost pro pocitacovou elektrokardiologii (angl.

zkratka International Society for Computerized Electrocardiology)
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Tab. A.1: Odzkousené modely - délka okna a prekryv

90| o | RN | sy | 20 “;g:_“ velikost | pocet | uécbnf | | | délka | pik
mod. funkce | | davky | epoch | krok okna | oken
ritmus
#001 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 0 300 25
#002 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 0 300 25
#003 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 0 300 25
#004 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 0 500 25
#005 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 0 500 25
#006 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 0 500 25
#007 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 0 700 25
#008 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 0 700 25
#009 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 0 700 25
#010 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 0 300 50
#011 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 0 300 50
#012 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 0 300 50
#013 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 0 500 50
#014 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 0 500 50
#015 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 0 500 50
#016 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 0 700 50
#017 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 0 700 50
#018 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 0 700 50
#019 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 0 300 100
#020 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 0 300 100
#021 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 0 300 100
#022 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 0 500 100
#023 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 0 500 100
#024 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 0 500 100
#025 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 0 700 100
#026 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 0 700 100
#027 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 0 700 100

- rovn. - rovnomérné rozlozené vahy

- aktiv. funkce - aktivaéni funkce

- FC - pocet plné propojenych siti
- RNN - pocet LSTM siti

- dec. - uprava kroku uceni

- prek. oken - prekryv oken
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Tab. A.2: Vykon modelt pri detekci QRS komplext - délka okna a prekryv

islo TESTOVACI VALIDACNI TRENOVACI
mod. SADA SADA SADA

pfes. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1

#001 | 0,89 | 0,57 | 0,56 | 0,57 | 0,90 | 0,82 | 0,56 | 0,67 | 0,90 | 0,82 | 0,56 | 0,67

#002 1 0,92 | 0,51 |0,82|0,63]095 |0,76 | 0,84|0,80 0,98 |0,89 |0,96 | 0,92

#003 1 0,93 [ 0,49 1094 |0,65|096 |0,72 |0,94]0,820,98 |0,89 |0,95|0,92

4004 | 0,78 | 0,70 | 0,34 ] 0,46 | 0,81 | 0,87 | 0,37 |0,52]0,96 | 0,86 | 088|087

4005 | 0,92 | 0,46 | 0,92 0,61]0,96 | 0,74 [093|0,82]0,98 |0,92 |0,93]0093

#006 | 0,87 0,63 | 0,51 0,57 (0,94 | 0,77 | 0,73 0,75 0,98 | 0,92 | 0,92 | 0,92

#0071 0,92 | 0,63 |0, 71| 0,67 | 0,96 | 0,74 | 0,88 0,81 0,98 |0,90 |0,93 0,92

#008 | 0,87 | 043 |0,52|0,471091 |{0,79 | 0,58 | 0,67 | 0,98 | 0,90 | 0,94 | 0,92

#009 | 0,83 | 0,61 | 0,40 0,49 ]0,95 | 0,74 | 0,85 0,79 | 0,98 | 0,91 | 0,93 | 0,92

#010 1 0,89 0,53 | 0,58 | 0,55 ]0,94 | 0,69 | 0,78 | 0,73 0,97 | 0,83 | 0,96 | 0,89

#0111 091 0,39 |0,810,53]0,95 | 0,72 | 0,84 {0,77|0,97 | 0,89 | 0,94 | 0,91

#0121 0,92 | 0,45 | 0,90 | 0,60 | 0,96 | 0,76 | 0,91 | 0,83 0,98 | 0,88 | 0,95 | 0,92

#013 0,85 [ 0,60 | 0,44 ]0,51 0,84 | 0,86 | 0,41 | 0,56 | 0,97 | 0,89 | 0,93 | 0,91

#0141 0,93 [ 0,58 | 0,85]0,69 (0,96 | 0,74 0,90 | 0,81 | 0,98 | 0,87 | 0,96 | 0,91

#015 | 0,88 [ 0,70 | 0,52 0,60 | 0,96 | 0,74 | 0,91 | 0,81 | 0,98 | 0,88 | 0,95 | 0,92

#016 | 0,88 | 0,60 | 0,55 | 0,57 | 0,94 | 0,77 | 0,76 | 0,76 | 0,98 | 0,91 | 0,95 | 0,93

#0171 0,86 | 0,70 | 0,47 | 0,57 | 0,85 | 0,83 | 0,44 | 0,57 | 0,98 | 0,90 | 0,94 | 0,92

#018 | 0,81 | 0,65 | 0,38 0,48 | 0,85 | 0,85 | 0,430,568 | 0,98 | 0,90 | 0,94 | 0,92

#0191 0,93 | 0,50 0,89 0,640,966 |0,71 | 093|081 097 |0,82 |0,97 | 0,89

#020 | 0,85 | 0,66 | 0,45 |0,54|0,85 {090 | 0,430,059 0,85 0,90 |0,43 0,59

#021 1 0,93 | 0,54 | 0,94 0,68 | 097 | 0,76 | 0,94 | 0,84 | 0,98 | 0,92 | 0,94 | 0,93

4022 10,95 | 0,71 |0,87]0,78 10,96 | 0,80 |0,86|0,82]0,98 | 0,90 |0,96]0093

4023 10,93 0,76 |0,74] 0,75 ] 0,97 | 0,80 [ 0,92 0,85 0,98 | 0,92 | 0,950,093

4024 | 0,90 | 0,76 | 0,61]0,68]0,97 | 0,81 [0900,85]0,98 |0,92 |095]0093

#0251 0,94 | 0,55 (094 |0,70 | 0,97 | 0,76 | 0,93 | 0,84 | 0,98 | 0,92 | 0,95 | 0,93

#026 | 0,91 | 0,60 | 0,67 |0,63]0,9 | 0,77 | 0,89 (0,83 | 0,97 | 0,90 | 0,91 | 0,91

#0271 091 | 044 0,80 |0,57]095 {0,773 | 0,86 | 0,79 0,98 |0,90 |0,94 0,92

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skoére
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Tab. A.3: Odzkousené modely - krok uceni a tiprava uc¢ebniho kroku

90| o | RN | sy | 20 “;g:_“ velikost | pocet | wécbu | | délka | piek
mod. funkce | | davky | epoch | krok okna | oken
ritmus
#236 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 200 100 | 0,01 0 500 100
#237 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 400 100 | 0,01 0 500 100
#238 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 100 | 0,01 0 500 100
#233 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 200 100 0,005 0 500 100
#234 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 100 0,005 0 500 100
#235 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 100 0,005 0 500 100
#022 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 0 500 100
#023 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 0 500 100
#024 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 0 500 100
#122 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 200 80 0,01 0,001 | 500 100
#123 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 400 80 0,01 0,001 | 500 100
#124 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,01 0,001 | 500 100
#125 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 200 80 0,005 | 0,001 | 500 100
#126 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,005 | 0,001 | 500 100
#127 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,005 | 0,001 | 500 100
#128 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 | 0,001 | 500 100
#129 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 | 0,001 | 500 100
#130 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 | 0,001 | 500 100
#131 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 200 80 0,01 0,01 | 500 100
#132 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 400 80 0,01 0,01 | 500 100
#133 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,01 0,01 500 100
#134 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 200 80 0,005 | 0,01 500 100
#135 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,005 | 0,01 500 100
#136 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,005 | 0,01 500 100
#068 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 200 120 0,001 0,01 | 500 100
#069 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 400 120 0,001 | 0,01 500 100
#070 | 1 1 rovin. | ReLU | ADAM 600 120 0,001 | 0,01 500 100

- rovn. - rovnomérné rozlozené vahy

- aktiv. funkce - aktivaéni funkce

- FC - pocet plné propojenych siti
- RNN - pocet LSTM siti

- dec. - uprava kroku uceni

- prek. oken - prekryv oken
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Tab. A.4: Vykon modeli pri detekci QRS komplexii - krok uceni a tprava uc¢ebniho
kroku

islo TESTOVACI VALIDACNI TRENOVACI
mod. SADA SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P4+ | F1

#236 | 0,89 | 0,68 | 0,57 |0,621]0,93 |0,80 |0,67]|0,73|098 |0,92 |0,94 0,93

#237 10,73 10,79 10,30 |0,44 | 0,84 | 0,87 | 0,420,567 0,98 |0,89 | 0,95 0,92

#238 10,90 0,83 0,58 0,68 091 {088 |0,59]|0,71 0,98 |0,94 |0,91 0,93

#233 1093 | 0,77 | 0,72 0,74 ] 0,96 | 0,77 | 0,90 | 0,83 | 0,97 | 0,89 | 0,93 | 0,91

#234 1092 | 0,66 |0,71|0,69 095 {087 |0,75|081 097 [0,95 |0,86 | 0,90

4235 10,92 | 0,62 |0,72]0,67]0,93 | 081 [069]|0,74]0,98 |0,93 | 0910092

4022 10,95 | 0,71 |0,87]0,78]0,96 | 0,80 |0,86|0,82]0,98 | 0,90 |0,96 0093

4023 10,93 0,76 | 0,74] 0,75 ] 0,97 | 0,80 |0,92|0,85]0,98 |0,92 | 0,950,093

#0241 0,90 [ 0,76 | 0,61 0,68 0,97 | 0,81 |0,90 |0,85| 0,98 | 0,92 |0,95]| 0,93

#122 1091 | 045 | 0,76 | 0,56 | 0,95 | 0,71 | 0,87 | 0,78 | 0,96 | 0,86 | 0,88 | 0,87

#123 10,79 | 0,86 | 0,37 0,52 ]0,82 | 0,86 | 0,39|0,54|0,96 |0,85 |0,88 0,87

#1241 0,78 0,82 10,350,491 0,95 | 0,78 | 0,81 0,79 | 0,97 | 0,92 | 0,86 | 0,89

#1251 0,88 0,63 | 0,54 0,58 0,95 |0,72 | 0,81 0,76 | 0,96 | 0,86 | 0,86 | 0,86

#126 | 0,89 | 0,60 | 0,58 | 0,59 | 0,95 | 0,72 | 0,80 | 0,76 | 0,96 | 0,88 | 0,86 | 0,87

#1271 0,93 | 0,61 {0,83]0,71 (0,96 | 0,86 | 0,85 |0,85| 0,97 | 0,88 | 0,90 | 0,89

#128 10,91 [ 0,35 [ 0,89 (0,50 0,95 | 0,66 | 0,93 0,77 0,96 | 0,77 | 0,96 | 0,86

4129 | 0,77 10,65 | 0,31] 042096 | 0,70 [092|0,79]0,97 | 0,83 | 0,95 0,89

#130 | 0,94 | 0,67 {085 (0,75 (0,96 | 0,79 | 0,87 (0,83 | 0,97 | 0,92 | 0,91 | 0,92

#1311 042 | 0,96 |0,18|0,30 | 0,82 | 0,82 |0,39|0,52|0,94 | 0,67 | 087 0,76

#1321 0,77 0,94 0,36 | 0,52 0,94 | 0,84 |0,71| 0,77 | 0,94 | 0,80 | 0,80 | 0,80

#133 1094 | 0,86 |0,72|0,78 10,94 | 0,76 | 0,75 | 0,76 | 0,94 | 0,64 | 0,91 | 0,75

#1341 0,90 |0,52 | 0,67 0,59 |093 {050 | 083062092 |0,46 | 0,95 0,62

#1351092 | 043 | 087 0,57 1094 | 0,62 |08 |0,73]|094 |0,67 |0,92|0,77

4136 | 0,92 | 0,50 | 0,81]0,61]094 | 064 [085|0,73]0,95 |0,71 |0,91]0,80

4068 | 0,85 | 0,62 | 0,45] 052|084 | 0,81 [041|054]095 |0,78 |0,89]0,83

4069 | 0,86 | 0,61 |0,47]0,53]0,87 | 0,80 | 048060095 |0,79 |0,88]0,83

#070 | 0,49 | 0,81 | 0,18 10,29 | 0,90 | 0,72 | 0,57 | 0,64 | 0,95 | 0,83 | 0,82 | 0,82

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére
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Tab. A.5: Odzkousené modely - inicializa¢ni vahy 1/2

cislo aktiv. ucebni velikost | pocet | ucebni délka | prek.
FC | RNN | vahy algo- , dec.
mod. funkce | | davky | epoch | krok okna | oken
ritmus

#037 1 1| rovn. | ReLU | ADAM 200 80 | 0,005 |0 300 50
#038 1 1| rovn. | ReLU | ADAM 400 80 | 0,005 |0 300 50
#039 1 1| rovn. | ReLU | ADAM 600 80 | 0,005 |0 300 50
#022 1 1| rovn. | ReLU | ADAM 200 80| 0,001 |0 500 100
#023 1 1| rovn. | ReLU | ADAM 400 80| 0,001 |0 500 100
#024 1 1| rovn. | ReLU | ADAM 600 80 | 0,001 |0 500 100
#043 1 1| rovn. | ReLU | ADAM 200 80 | 0,005 |0 700 50
#044 1 1| rovn. | ReLU | ADAM 400 80 | 0,005 |0 700 20
#045 1 1| rovn. | ReLU | ADAM 600 80 | 0,005 |0 700 50
#025 1 1| rovn. | ReLU | ADAM 200 80 | 0,001 |0 700 100
#026 1 1| rovn. | ReLU | ADAM 400 80 | 0,001 |0 700 100
#027 1 1| rovn. | ReLU | ADAM 600 80| 0,001 |0 700 100
#086 1 1 | propor | ReLU | ADAM 200 100 | 0,005 0 300 50
#087 1 1 | propor | ReLU | ADAM 400 80 | 0,005 0 300 50
#088 1 1 | propor | ReLU | ADAM 600 80 | 0,005 0 300 50
#089 1 1 | propor | ReLU | ADAM 200 100 | 0,001 0 500 | 100
#090 1 1 | propor | ReLU | ADAM 400 100 | 0,001 0 500 | 100
#091 1 1 | propor | ReLU | ADAM 600 80 | 0,001 0 500 | 100
#092 1 1 | propor | ReLU | ADAM 200 80 | 0,005 0 700 50
#093 1 1 | propor | ReLU | ADAM 400 80 | 0,005 0 700 50
#094 1 1 | propor | ReLU | ADAM 600 100 | 0,005 0 700 50
#095 1 1 | propor | ReLU | ADAM 200 100 | 0,001 0 700 | 100
#096 1 1 | propor | ReLU | ADAM 400 100 | 0,001 0 700 | 100
#097 1 1 | propor | ReLU | ADAM 600 100 | 0,001 0 700 | 100

- rovn. - rovnomérné rozlozené vahy

- propor. - proporcni rozlozené vahy

- aktiv. funkce - aktivaéni funkce

- FC - pocet plné propojenych siti
- RNN - pocet LSTM siti

- dec. - uprava kroku uceni

- prek. oken - prekryv oken
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Tab. A.6: Odzkousené modely - inicializa¢ni vahy 2/2

¢islo FC | RNN | véhy aktiv. u:legk())r_ll velikost | pocet | ucebni dec. délka | prek.
mod. funkce | . davky | epoch | krok okna | oken
ritmus
#098 1 1 | nezv. | ReLU | ADAM 200 80 | 0,005 0 300 50
#099 1 1 | nezv. | ReLU | ADAM 400 80 | 0,005 0 300 50
#100 1 1 | nezv. | ReLU | ADAM 600 80 | 0,005 0 300 50
#101 1 1 | nezv. | ReLU | ADAM 200 120 | 0,001 0 500 | 100
#102 1 1 | nezv. | ReLU | ADAM 400 80 | 0,001 0 500 | 100
#103 1 1 | nezv. | ReLU | ADAM 600 160 | 0,001 0 500 | 100
#104 1 1 | nezv. | ReLU | ADAM 200 100 | 0,005 0 700 20
#105 1 1 | nezv. | ReLU | ADAM 400 100 | 0,005 0 700 50
#106 1 1 | nezv. | ReLU | ADAM 600 160 | 0,005 0 700 50
#107 1 1 | nezv. | ReLU | ADAM 200 160 | 0,001 0 700 | 100
#108 1 1 | nezv. | ReLU | ADAM 400 160 | 0,001 0 700 | 100
#109 1 1 | nezv. | ReLU | ADAM 600 160 | 0,001 0 700 | 100
#110 1 1 | zvyh. | ReLU | ADAM 200 120 | 0,005 0 300 20
#111 1 1 | zvyh. | ReLU | ADAM 400 120 | 0,005 0 300 20
#112 1 1 | zvyh. | ReLU | ADAM 600 120 | 0,005 0 300 20
#113 1 1 | zvyh. | ReLU | ADAM 200 100 | 0,001 0 500 | 100
#114 1 1 | zvyh. | ReLU | ADAM 400 100 | 0,001 0 500 | 100
#115 1 1| zvyh. | ReLU | ADAM 600 100 | 0,001 0 500 | 100
#116 1 1| zvyh. | ReLU | ADAM 200 100 | 0,005 0 700 50
#117 1 1| zvyh. | ReLU | ADAM 400 80 | 0,005 0 700 50
#118 1 1 | zvyh. | ReLU | ADAM 600 80 | 0,005 0 700 50
#119 1 1 | zvyh. | ReLU | ADAM 200 80 | 0,001 0 700 | 100
#120 1 1 | zvyh. | ReLU | ADAM 400 80 | 0,001 0 700 | 100
#121 1 1 | zvyh. | ReLU | ADAM 600 80 | 0,001 0 700 | 100

- zvyh. - zvyhodnujici rozlozené vahy

- nezv. - nezvyhodnujici rozlozené vahy

- aktiv. funkce - aktivaéni funkce

- FC - pocet plné propojenych siti
- RNN - pocet LSTM siti

- dec. - uprava kroku uceni

- prek. oken - prekryv oken
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Tab. A.7: Vykon modelu pfi detekeci QRS komplext - inicializa¢ni vahy 1/2

islo TESTOVACI VALIDACNI TRENOVACI
mod. SADA SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1

4037 10,87 10,75 | 0,550 ] 0,60 ]0,91 | 0,78 [0,61]0,60]0,96 |0,82 |093]0,87

#038 10,95 [ 0,73 | 0,880,800 (0,96 | 0,80 |0,89 (0,84 | 0,97 | 0,92 |0,90 | 0,91

#039 1 0,88 [ 0,72 | 0,52 0,60 | 0,96 | 0,79 | 0,88 0,83 0,97 | 0,95 | 0,87 | 0,91

4022 10,95 | 0,71 |0,87]0,78]0,96 | 0,80 |0,86|0,82]0,98 | 0,90 |0,96]0,093

#0231 0,93 0,76 | 0,74 |0,75 0,97 { 0,80 |0,92]0,85|0,98 |0,92 |0,95 0,93

#0241 0,90 | 0,76 | 0,61 |0,68 | 0,97 |{0,81 |0,90]|0,85 0,98 |0,92 |0,95 0,93

#0431 0,84 | 0,69 | 0,44 |0,54]0,8 {091 |0,43]0,58 0,97 0,92 |0,88 0,90

#0441 0,90 | 0,80 |0,59 | 0,68 | 0,92 | 0,87 |0,63]|0,73 0,98 |0,93 |0,92 0,93

#0451 093 0,77 10,730,751 0,96 | 0,84 |0,81]0,82|0,98 |0,91 |0,94 0,92

4025 10,94 | 0,55 10,940,701 0,97 | 0,76 [093]0,84]0,98 |0,92 |0,95]0093

#026 | 0,91 | 0,60 | 0,67 |0,63|0,96 |0,77 0,89 (0,830,977 | 090 |0,91 0,91

#0271 091 | 0,44 {080 | 0,57 (0,95 | 0,73 0,86 |0,79 | 0,98 | 0,90 | 0,94 | 0,92

#086 | 0,85 [ 0,80 | 0,46 | 0,59 | 0,88 | 0,90 | 0,49 | 0,64 | 0,98 | 0,96 | 0,89 | 0,92

#0871 0,58 (0,92 0,23 0,37 ]0,84 |0,93 | 0,420,568 | 0,98 |0,95 | 0,90 | 0,92

#0881 091 0,72 |0,63|0,67]09 |082 |081]081098 |0,93 |0,93|0,93

#0891 095 0,79 |0,84|0,821]0,9 | 0,8 |0,82{0,85]0,98 |0,95 |0,92| 0,94

#090 | 0,77 | 0,80 |0,35|0,48 | 0,90 | 0,88 |0,55| 0,68 0,97 |0,96 |0,88 |0,92

#091 | 0,71 | 0,92 0,30 |0,45|0,86 | 0,90 | 0,45| 0,60 | 0,98 |0,92 |0,91 | 0,92

4092 | 0,75 [ 0,82 0,32/ 0,46]0,96 | 0,83 [083]0,83]0,98 |0,95 |0,91]0093

#093 1 0,89 [ 0,55 {0,509 | 0,57 (0,91 | 0,81 | 0,60 | 0,69 | 0,98 | 0,95 | 0,90 | 0,92

#094 1 0,63 [ 0,85 |0,24]0,38 (0,95 |0,82 |0,76 | 0,79 | 0,97 | 0,96 | 0,86 | 0,91

#0951 0,94 [ 0,59 {0,88]0,71 (0,98 | 0,93 [0910,92]0,98 | 0,93 |0,91] 0,92

#096 | 0,85 | 0,75 | 0,45 | 0,56 | 0,96 | 0,75 | 0,86 | 0,80 | 0,97 | 0,92 | 0,91 | 0,92

#097 | 0,87 0,75 |0,51|0,610,88 {0,855 |0,50]|0,63 0,97 |0,94 |0,90 | 0,92

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére
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Tab. A.8: Vykon modelu pii detekci QRS komplext - inicializa¢ni vahy 2/2

islo TESTOVACI VALIDACNI TRENOVACI
mod. SADA SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1

4098 | 0,90 | 0,33 |0,86]0,48]0,95 | 0,66 |00910,77]0,97 |0,84 |0,97]0,90

#099 | 0,91 [ 0,28 [ 0,99 |0,44 (0,95 | 0,62 | 0,98 0,75 |0,96 | 0,74 | 0,98 | 0,84

4100 | 0,93 | 0,44 | 0,98 0,61]0,96 | 0,690 |0,96]|0,80]0,97 | 0,86 |0,96 091

#1011 0,93 [ 0,50 {091 0,650,966 | 0,74 |0,94|0,83]0,98 | 0,89 |0,97 | 0,93

#102 1091 0,39 10,89 0,540,966 |0,72 |0,93]0,81 098 |0,89 |0,97 0,93

#1031 0,92 | 0,40 0,950,571 0,96 | 0,72 | 0,95| 0,82 0,98 |0,90 |0,96 | 0,93

#104 1 0,94 | 0,55 1 0,95|0,70 | 0,98 | 0,88 |0,97]0,92 0,98 |0,88 | 0,97 | 0,92

#1051 0,93 0,61 0,79 0,69 | 0,97 | 0,76 | 0,94| 0,84 0,98 |0,89 | 0,96 | 0,93

#106 | 0,93 | 0,53 0,95 0,68 | 0,96 | 0,71 | 0,95| 0,81 0,98 | 0,90 | 0,95 0,92

#1071 0,91 | 0,37 { 0,89 (0,53 (0,96 | 0,72 | 0,95 |0,82]0,98 | 0,89 | 0,96 | 0,93

4108 | 0,92 | 0,45 | 0,90 0,60 | 0,96 | 0,72 [0,94|0,81]0,97 | 0,86 |0,96 | 0,91

4109 | 0,94 | 0,56 | 0,94 0,70 | 0,96 | 0,71 0,96 | 0,82 ] 0,98 | 0,88 | 0,98 | 0,92

#110 | 0,80 | 0,81 | 0,38 | 0,51 | 0,8 | 0,90 | 0,45 (0,60 | 0,98 |0,94 |0,93 | 0,94

#111 1 0,90 | 0,66 | 0,59 | 0,63 | 0,96 | 0,74 | 0,94 {0,82] 0,98 | 0,92 | 0,95 | 0,94

#1121 0,61 | 0,85 | 0,23 0,36 | 0,96 | 0,78 | 0,86 | 0,82 | 0,98 | 0,92 | 0,96 | 0,94

#113 10,92 | 0,75 | 0,69 | 0,72 0,93 | 0,87 | 0,67 | 0,75 | 0,98 | 0,95 | 0,93 | 0,94

#1141 0,69 0,92 | 0,28 | 0,43 0,89 | 0,89 |0,52|0,65|0,98 |0,95 |0,90 | 0,93

#1151 0,90 |0,72 | 0,60 | 0,66 | 0,98 | 0,95 | 0,93]0,94 0,95 |0,8 | 0,75 | 0,80

#116 | 0,86 | 0,70 | 0,48 | 0,57 | 0,84 | 0,86 | 0,43 | 0,57 | 0,98 | 0,91 | 0,95 | 0,93

#4117 10,91 | 0,63 |0,65]0,64|0,95 | 0,76 |0,83]0,80]0,98 |0,91 |0,93]0092

#4118 | 0,86 | 0,72 | 048] 0,57 | 0,96 | 0,81 [0,87|0,84]0,98 | 0,94 |0,94 | 0,94

#1191 0,93 [ 0,74 | 0,73 0,73 10,96 | 0,81 | 0,87 [ 0,84 | 0,98 | 0,94 | 0,95 | 0,94

#1201 0,93 | 0,85 | 0,70 | 0,77 | 0,97 | 0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,98 | 0,93 | 0,94 | 0,94

#121 10,93 | 0,54 | 0,84 0,66 | 0,96 | 0,79 | 0,89 | 0,84 | 0,98 |0,95 | 0,91 | 0,93

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére

129




Tab. A.9: Odzkousené modely - metody uceni 1/2

¢islo aktiv. ucebni velikost | pocet | ucebni délka | prek.
FC | RNN | vahy algo- dec.
mod. funkce . davky | epoch | krok okna | oken
ritmus

#037 1 1| rovn | ReLU | ADAM 200 80 10,005 |0 300 | 50
#038 1 1| rovn | ReLU | ADAM 400 80 10,005 |0 300 | 50
#039 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 80 10,005 |0 300 | 50
#022 1 1 | rovn | ReLU | ADAM 200 80 10,001 |0 500 100
#023 1 1] rovn | ReLU | ADAM 400 80 10,001 |0 500 100
#024 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 80 10,001 |0 500 100
#043 1 1| rovn | ReLU | ADAM 200 80 10,005 |0 700 | 50
#044 1 1| rovn | ReLU | ADAM 400 80 10,005 |0 700 | 50
#045 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 80 | 0,005 |0 700 | 50
#025 1 1| rovn | ReLU | ADAM 200 80 10,001 |0 700 100
#026 1 1| rovn | ReLU | ADAM 400 80 10,001 |0 700 100
#027 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 80 10,001 |0 700 100
#137 1 1 | rovn | ReLU | ADAMW 200 100 | 0,005 0| 300 50
#138 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 400 100 | 0,005 0| 300 50
#139 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 600 100 | 0,005 0| 300 50
#140 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 200 100 | 0,001 0| 500 | 100
#141 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 400 100 | 0,001 0| 500 | 100
#142 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 600 100 | 0,001 0| 500 | 100
#143 1 1 | rovn | ReLU | ADAMW 200 100 | 0,005 0| 700 50
#144 1 1 | rovn | ReLU | ADAMW 400 100 | 0,005 0| 700 50
#145 1 1 | rovn | ReLU | ADAMW 600 100 | 0,005 0| 700 50
#146 1 1 | rovn | ReLU | ADAMW 200 80 | 0,001 0| 700 | 100
#147 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 400 80 | 0,001 0| 700 | 100
#148 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 600 80 | 0,001 0| 700{ 100

- rovn. - rovnomérné rozlozené vahy
- aktiv. funkce - aktivacni funkce

- FC - pocet plné propojenych siti

- RNN - pocet LSTM siti

- dec. - uprava kroku uceni

- prek. oken - prekryv oken
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Tab. A.10: Odzkousené modely - metody uceni 2/2

cislo FC | RNN | véhy aktiv. u;egt:_u Vel,ikost pocet | uc¢ebni dec. délka | prek.
mod. funkce | . davky | epoch | krok okna | oken
ritmus
#158 1 1 | rovn | ReLU | ASGD 400 80 | 0,005 0 300 50
#159 1 1 | rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,005 0 300 50
#160 1 1| rovn | ReLU | ASGD 200 80 | 0,001 0 500 | 100
#161 1 1| rovn | ReLU | ASGD 400 80 | 0,001 0 500 | 100
#162 1 1| rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,001 0 500 | 100
#163 1 1| rovn | ReLU | ASGD 200 80 | 0,005 0 700 50
#164 1 1 | rovn | ReLU | ASGD 400 80 | 0,005 0 700 50
#165 1 1 | rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,005 0 700 20
#166 1 1| rovn | ReLU | ASGD 200 80 | 0,001 0 700 | 100
#167 1 1| rovn | ReLU | ASGD 400 80 | 0,001 0 700 | 100
#168 1 1 | rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,001 0 700 | 100

- rovi. - rovnomeérné rozlozené vahy

- aktiv. funkce - aktivaéni funkce

- FC - pocet plné propojenych siti
- RNN - pocet LSTM siti
- dec. - uprava kroku uceni

- prek. oken - prekryv oken
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Tab. A.11: OdzkousSené modely - metody uceni, nenulovy ucebni krok

¢islo FC | RNN | véhy aktiv. uajegt:_ll vel,ikost pocet | uc¢ebni dec. délka | prek.
mod. funkce . davky | epoch | krok okna | oken
ritmus

#024 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 80 10,001 |0 500 100

#130 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 80 | 0,001 | 0,001 500 | 100
#070 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 120 | 0,001 | 0,01 500 | 100
#235 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 100 | 0,005 | 0 500 | 100
#127 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 80 | 0,005 | 0,001 500 | 100
#136 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 80 | 0,005 | 0,01 500 | 100
#238 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 100 | 0,01 0 500 | 100
#124 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 80 | 0,01 0,001 500 | 100
#133 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 80 | 0,01 0,01 500 | 100
#142 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 600 100 | 0,001 0 500 | 100
#149 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 600 140 | 0,001 | 0,001 500 | 100
#150 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 600 140 | 0,001 | 0,01 500 | 100
#151 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 600 140 | 0,005 | 0O 500 | 100
#152 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 600 140 | 0,005 | 0,001 500 | 100
#153 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 600 140 | 0,005 | 0,01 500 | 100
#154 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 600 140 | 0,01 0 500 | 100
#155 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 600 140 | 0,01 0,001 500 | 100
#156 1 1| rovn | ReLU | ADAMW 600 140 | 0,01 0,01 500 | 100
#162 1 1| rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,001 0 500 | 100
#169 1 1| rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,001 | 0,001 500 | 100
#170 1 1| rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,001 | 0,01 500 | 100
#171 1 1| rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,005 |0 500 | 100
#172 1 1| rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,005 | 0,001 500 | 100
#173 1 1| rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,005 | 0,01 500 | 100
#174 1 1| rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,01 0 500 | 100
#175 1 1| rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,01 0,001 500 | 100
#176 1 1| rovn | ReLU | ASGD 600 80 | 0,01 0,01 500 | 100

- rovn. - rovnomérné rozlozené vahy

- aktiv. funkce - aktivaéni funkce

- FC - pocet plné propojenych siti
- RNN - pocet LSTM siti
- dec. - uprava kroku uceni

- prek. oken - prekryv oken
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Tab. A.12: Vykon modelu pfi detekci QRS komplexti - metody uceni 1/2

islo TESTOVACI VALIDACNI TRENOVACI
mod. SADA SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1

4037 | 0,87 10,75 | 0,550 ] 0,60 | 0,91 | 0,78 [0,610,69]0,96 |0,.82 |0,93]0,87

#038 10,95 [ 0,73 | 0,88]0,80 (0,96 | 0,80 | 0,89 |0,84 | 0,97 | 0,92 | 0,90 | 0,91

4039 | 0,88 | 0,72 | 0,552]0,60|0,96 | 0,79 [088|0,83]0,97 |095 |0,87 0091

#022 10,95 [ 0,71 {087 (0,78 0,96 | 0,80 | 0,86 | 0,82 ] 0,98 | 0,90 | 0,96 | 0,93

#0231 0,93 | 0,76 | 0,74 |0,75 0,97 |{ 0,80 | 0,92]0,85|0,98 |0,92 |0,95 0,93

#024 1 0,90 | 0,76 | 0,61 0,68 | 0,97 |{0,81 |0,90]|0,85 0,98 |0,92 |0,95 0,93

#043 1 0,84 | 0,69 |0,44|0,54]0,8 {091 | 0,430,568 0,97 |0,92 |0,88 0,90

#044 1 0,90 | 0,80 |0,59 | 0,68 0,92 | 0,87 |0,63]|0,73|0,98 |0,93 |0,92 0,93

#0451 0,93 0,77 10,730,751 0,96 | 0,84 | 0,81]0,820,98 |0,91 |0,94 0,92

4025 | 0,94 | 0,55 | 0,94]0,70 ] 0,97 | 0,76 [093]0,84]0,98 |0,92 |0,95]0093

#026 | 0,91 | 0,60 | 0,67 | 0,63 (0,96 | 0,77 0,89 0,83 0,97 | 0,90 | 0,91 | 0,91

#0271 091 | 0,44 {080 | 0,57 (0,95 | 0,73 0,86 |0,79 | 0,98 | 0,90 |0,94 | 0,92

#1371 0,90 | 0,52 | 0,64 0,57 (093 | 0,77 |0,680,72]0,97 | 0,86 | 0,91 0,88

#138 10,91 | 0,70 | 0,64 | 0,67 0,96 | 0,78 | 0,88 0,83 0,97 |0,92 | 0,88 | 0,90

#1391 0,88 0,83 |0,53|0,65]09 |08 |083]0,82098 |0,94 |0,91 0,93

#1401 0,94 | 0,71 10,80 | 0,751 0,96 | 0,85 | 0,84 | 0,84 0,98 |0,94 |0,92 0,93

#141 1092 0,71 | 0,70 | 0,711 0,95 | 0,84 | 0,74 | 0,79 | 0,98 | 0,94 | 0,92 | 0,93

#142 10,85 0,72 | 0,45 | 0,56 | 0,85 | 0,90 | 0,44 | 0,59 | 0,98 | 0,92 | 0,93 | 0,92

4143 10,89 | 0,85 | 0,555]0,67]0,93 [ 0,82 [0,69]0,75]0,97 |094 | 0,870,091

4144 10,93 0,67 | 0,77]0,71]0,97 [ 0,78 [0,92|0,84]0,98 | 0,90 | 0,98 | 0,94

#1451 0,71 [ 0,84 0,29 | 0,43 | 0,88 | 0,86 | 0,49 | 0,62 | 0,98 | 0,92 | 0,93 | 0,93

#146 | 0,92 | 0,50 | 0,85 0,63 (0,96 | 0,77 | 0,87 (0,82 0,97 | 0,90 | 0,91 0,91

#1471 0,88 0,69 |0,54|0,611]093 {082 |0,67]|0,74 098 |0,93 |0,93|0,93

#148 10,93 0,71 | 0,76 | 0,73 1 0,96 | 0,77 | 0,92 ] 0,84 | 0,98 | 0,91 | 0,95 | 0,93

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére
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Tab. A.13: Vykon modelu pii detekci QRS komplext - metody uceni 2/2

&islo TESTOVACT VALIDACNI TRENOVACT
mod. SADA SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1
#1571 0,90 | 0,38 | 0,69 | 0,49 | 0,94 | 0,65 | 0,80 | 0,72 | 0,94 | 0,80 | 0,78 | 0,79
#158 | 0,87 10,26 | 0,49 0,34 | 0,93 | 0,58 | 0,76 | 0,66 | 0,94 | 0,66 | 0,89 | 0,76
#1591 0,89 | 0,19 | 0,77 | 0,30 | 0,93 | 0,51 | 0,90 | 0,65 | 0,94 | 0,70 | 0,89 | 0,79
#160 | 0,88 | 0,22 | 0,67 (0,33 0,93 |0,74 | 0,81 |0,81{0,93 | 0,74 | 0,81 | 0,81
#161 | 0,87 | 0,00 | 0,64 | 0,00 | 0,88 | 0,00 | 1,00 | 0,00 | 0,85 | - 1,00 | -
#162 | 0,45 | 0,52 | 0,12 | 0,20 | 0,69 | 0,21 | 0,11 | 0,14 | 0,85 | 0,02 | 0,93 | 0,03
#163 | 0,52 | 0,78 | 0,18 | 0,30 | 0,79 | 0,78 | 0,33 | 0,47 | 0,93 | 0,79 | 0,76 | 0,77
#164 | 0,88 10,19 | 0,58 | 0,28 | 0,92 | 0,47 | 0,81]0,59 | 0,93 | 0,67 | 0,84 | 0,74
#165 | 0,87 | - - - 0,85 | - - - 0,85 | - - -
#166 | 0,54 | 0,44 | 0,13 | 0,20 | 0,86 | 0,03 | 0,16 | 0,05 | 0,85 | 0,02 | 0,95 | 0,04
#167 | 0,87 | 0,00 | 0,19 | 0,01 | 0,88 | 0,00 | 1,00 | 0,00 | 0,85 | - - -
#168 | 0,87 | - - - 0,88 | - - - 0,85 | - - -
- pres. - presnost
- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére
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Tab. A.14: Vykon modelua pri detekci QRS komplext-metody uceni, nenulovy ucebni
krok

islo TESTOVACI VALIDACNI TRENOVACI
mod. SADA SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P4+ | F1

#024 1 0,90 | 0,76 | 0,61 0,68 | 0,97 | 0,81 |0,90|0,85 0,98 |0,92 |0,95 0,93

#1301 0,94 | 0,67 | 0,850,751 0,96 | 0,79 | 0,87 | 0,83 0,97 |0,92 | 0,91 | 0,92

#070 | 0,49 | 0,81 | 0,18 0,29 | 0,90 | 0,72 | 0,57 | 0,64 | 0,95 | 0,83 | 0,82 | 0,82

#235 1092 0,62 |0,72|0,67]093 {081 |0,69]|0,74 098 |0,93 |0,91 0,92

#127 1093 | 0,61 [ 0,83|0,71 10,96 | 0,86 | 0,85|0,85|0,97 |0,88 |0,90 | 0,89

4136 | 0,92 | 0,50 | 0,81]0,61]0,94 | 0,64 |085]|0,73]0,95 |0,71 |0,91]0,80

#238 10,90 [ 0,83 {058 (0,68 (091 |08 |0,590,71]0,98 |094 |0,91] 0,93

#4124 10,78 10,82 |10,35] 0,49 | 0,95 | 0,78 0,81 0,79 ] 0,97 | 0,92 | 0,86 | 0,89

#133 1094 10,86 |0,72 (0,78 0,94 | 0,76 | 0,75 | 0,76 | 0,94 | 0,64 | 0,91 | 0,75

#1421 0,85 | 0,72 | 0,45 | 0,56 | 0,85 | 0,90 | 0,44 | 0,59 | 0,98 | 0,92 | 0,93 | 0,92

#149 1094 0,73 0,79 | 0,76 | 0,97 | 0,83 | 0,88 ] 0,85 0,98 |0,93 | 0,93 | 0,93

#150 | 0,89 | 0,63 | 0,56 | 0,60 | 0,96 | 0,77 | 0,91]0,83|0,98 |0,92 |0,94 | 0,93

#151 10,83 0,72 | 042 |0,53]091 |{0,83 | 0,60]|0,70 0,98 |0,93 | 0,91 | 0,92

#152 1091 | 0,71 | 0,64 |0,67]093 {081 |0,69]|0,750,98 |0,92 |0,95 0,93

#153 10,95 [ 0,75 {0,85(0,80 (0,96 | 0,82 |0,88|0,85]0,98 | 0,94 |0,92] 0,93

4154 10,92 | 0,62 |0,72]0,67]0,93 | 0,81 [069|0,74]0,98 |0,93 |0,91]0092

4155 | 0,94 | 0,62 |0,88]0,73]0,97 | 0,82 |0,89|0,85]0,97 | 0,93 |0,91]0092

#156 | 0,94 | 0,68 | 0,83]0,75 (0,97 | 0,83 0,92 0,87 0,98 | 091 |0,97 | 0,94

#162 | 045 | 0,52 | 0,12 | 0,20 | 0,69 | 0,21 | 0,11 0,14 | 0,85 | 0,02 | 0,93 | 0,03

#169 | 0,79 | 0,10 | 0,13 0,12 | 0,77 | 0,12 | 0,10 | 0,11 | 0,85 | - 0,88 | 0,00

#170 | 0,87 | 0,00 | 0,10 | 0,00 | 0,88 | - - - 0,85

#1711 0,69 | 0,22 | 0,13 0,16 | 0,69 | 0,20 | 0,10 | 0,14 | 0,85 | 0,00 | 0,85 | 0,01

#172 10,89 (0,25 | 0,710,371 0,93 | 0,54 | 0,86 | 0,66 | 0,94 | 0,74 | 0,85 | 0,79

#4173 10,73 10,17 |0,12] 0,14 ] 0,69 | 0,20 [ 0,10 | 0,13] 0,85 | 0,00 | 0,79 | 0,00

4174 | 0,54 | 0,67 |0,18]0,28 10,90 | 0,54 | 057 |0,55]094 | 0,73 | 0,86 | 0,79

#1751 0,49 0,69 |0,16 | 0,26 | 0,90 | 0,60 | 0,57 | 0,58 | 0,94 | 0,78 | 0,81 | 0,79

#176 | 0,64 | 0,48 |{0,18 10,26 | 0,91 | 0,42 | 0,73 | 0,53 | 0,92 | 0,60 | 0,85 | 0,70

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére
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Tab. A.15: Odzkousené modely - aktivacni funkce

¢islo FC | RNN | véhy aktiv. u:leglz)r_u vel/ikost pocet | ucebni dec. délka | prek.
mod. funkce | . davky | epoch | krok okna | oken
ritmus

#038 1 1 | rovn | ReLU | ADAM 400 80 1 0,005 |0 300 | 50
#039 1 1 | rovn | ReLU | ADAM 600 80 | 0,005 |0 300 | 50
#022 1 1 | rovn | ReLU | ADAM 200 80 10,001 |0 500 100
#023 1 1 | rovn | ReLU | ADAM 400 80 10,001 |0 500 100
#024 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 80 10,001 |0 500 100
#043 1 1| rovn | ReLU | ADAM 200 80 | 0,005 |0 700 | 50
#044 1 1| rovn | ReLU | ADAM 400 80 | 0,005 |0 700 | 50
#045 1 1| rovn | ReLU | ADAM 600 80 | 0,005 |0 700 | 50
#025 1 1| rovn | ReLU | ADAM 200 80 10,001 |0 700 100
#026 1 1 | rovn | ReLU | ADAM 400 80 10,001 |0 700 100
#027 1 1 | rovn | ReLU | ADAM 600 80 10,001 |0 700 100
#074 1 1| rovn | gelu | ADAM 200 80 | 0,005 0| 300 50
#075 1 1| rovn | gelu | ADAM 400 80 | 0,005 0| 300 50
#076 1 1] rovn | gelu | ADAM 600 120 | 0,005 0| 300 50
#0717 1 1] rovn | gelu | ADAM 200 80 | 0,001 0| 500 | 100
#078 1 1] rovn | gelu | ADAM 400 120 | 0,001 0| 500 | 100
#079 1 1] rovn | gelu | ADAM 600 120 | 0,001 0| 500 | 100
#080 1 1] rovn | gelu | ADAM 200 100 | 0,005 0| 700 50
#081 1 1| rovn | gelu | ADAM 400 80 | 0,005 0| 700 50
#082 1 1| rovn | gelu | ADAM 600 80 | 0,005 0| 700 50
#083 1 1| rovn | gelu | ADAM 200 80 | 0,001 0| 700 | 100
#084 1 1| rovn | gelu | ADAM 400 80 | 0,001 0| 700 | 100
#085 1 1| rovn | gelu | ADAM 600 80 | 0,001 0 700 100

- rovn. - rovnomérné rozlozené vahy

- aktiv. funkce - aktivaéni funkce

- FC - pocet plné propojenych siti

- RNN - pocet LSTM siti

- dec. - uprava kroku uceni

- ptek. oken - prekryv oken
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Tab. A.16: Vykon modelu pti detekci QRS komplext - aktivacni funkce

slo TESTOVACI VALIDACNI TRENOVACI
mod. SADA SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pfes. | senz. | P+ | F1

#0371 0,87 | 0,75 | 0,50 | 0,60 | 0,91 | 0,78 | 0,61 0,69 | 0,96 |0,82 | 0,93 | 0,87

#038 10,95 [ 0,73 | 0,88 10,80 (0,96 | 0,80 | 0,89 |0,84 | 0,97 | 0,92 | 0,90 | 0,91

4039 | 0,88 | 0,72 | 0,552/ 0,60|0,96 | 0,79 [088]0,83]0,97 |095 |0,87 0,091

4022 10,95 | 0,71 |0,87]0,78]0,96 | 0,80 |0,86|0,82]0,98 | 0,90 | 0,960,093

#0231 0,93 [ 0,76 | 0,74 0,75 0,97 | 0,80 | 0,92 | 0,85 | 0,98 | 0,92 | 0,95 | 0,93

#024 1 0,90 | 0,76 | 0,61 0,68 | 0,97 | 0,81 |0,90|0,85|0,98 |0,92 |0,95 0,93

#043 1 0,84 | 0,69 | 0,44 |0,54]0,8 |091 | 0,430,568 0,97 0,92 |0,88 0,90

#044 1 0,90 | 0,80 |0,59 | 0,68 | 0,92 | 0,87 |0,63]|0,73 0,98 |0,93 |0,92 0,93

#0451 0,93 0,77 10,730,751 0,96 | 0,84 |0,81]0,82|0,98 |0,91 |0,94 0,92

#0251 094 0,55 (094 |0,70 | 0,97 | 0,76 | 0,93 | 0,84 | 0,98 | 0,92 | 0,95 | 0,93

#026 | 0,91 | 0,60 | 0,67 | 0,63 (0,96 |0,77 0,89 0,83 0,97 | 0,90 | 0,91 | 0,91

#0271 0,91 | 0,44 {080 | 0,57 (0,95 | 0,73 |0,86 | 0,79 | 0,98 | 0,90 | 0,94 | 0,92

4074 10,95 | 0,64 |0,91]0,76 | 0,97 | 0,77 |093|0,84]0,97 | 0,87 | 0,940,090

#07510,92 [ 0,76 | 0,69 |0,72 0,96 | 0,81 | 0,86 |0,84 | 0,97 | 0,92 | 0,89 | 0,90

#076 | 0,92 | 0,73 | 0,67 | 0,70 | 0,95 | 0,79 | 0,77 | 0,78 | 0,98 | 0,89 | 0,96 | 0,92

#077 10,89 | 0,56 | 0,60 0,58 |0,93 | 0,76 |0,67{0,71| 0,98 |0,87 |0,97 | 0,91

#078 10,95 | 0,656 10,93 0,76 | 0,96 | 0,74 | 0,94 | 0,83 0,98 | 0,91 | 0,95 0,93

#0791 0,90 | 0,63 |0,64|0,63]0,89 |08 |0,52]|0,64098 |0,90 |0,97 0,93

#0801 0,94 | 0,74 | 0,81 0,78 | 0,96 | 0,83 | 0,86 | 0,85 | 0,98 | 0,94 | 0,94 | 0,94

#0811 0,93 [ 0,76 | 0,73 0,74 { 0,97 | 0,83 | 0,90 | 0,86 | 0,98 | 0,93 | 0,94 | 0,94

#082 091 | 0,61 | 0,70 | 0,65|0,96 | 0,79 | 0,84 0,81 0,97 | 0,92 | 0,90 | 0,91

4083 | 0,91 | 0,70 | 0,66 | 0,68 0,96 | 0,78 | 0,90 |0,83] 0,98 | 0,91 |0,96|0093

#0841 0,90 | 0,48 {069 |0,56 |09 | 0,74 | 0,87 (0,80 | 0,98 | 0,89 | 0,95 | 0,92

#0851 0,92 0,62 |0,75|0,68 | 0,94 | 0,77 | 0,73 | 0,75 | 0,98 | 0,90 | 0,95 | 0,93

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F'1 skére
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Tab. A.17: Odzkousené modely - poc¢et LSTM a plné propojenych vrstev 1/3

¢islo FC | RNN | véhy aktiv. u:leglz)r_n velikost | pocet | ucebni dec. délka | prek.
mod. funkce | . davky | epoch | krok okna | oken
ritmus
#037 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 200 80 0,005 0 300 50
#038 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,005 0 300 50
#039 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,005 0 300 50
#022 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 0 500 | 100
#023 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 0 500 | 100
#024 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 0 500 | 100
#043 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 200 80 0,005 0 700 50
#044 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,005 0 700 50
#045 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,005 0 700 50
#025 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 200 80 0,001 0 700 | 100
#026 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 400 80 0,001 0 700 | 100
#027 | 1 1 rovn. | ReLU | ADAM 600 80 0,001 0 700 | 100
#221 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM 200 100 | 0,005 0 300 50
#222 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM 400 100 | 0,005 0 300 50
#223 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM 600 100 | 0,005 0 300 50
#224 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM 200 100 | 0,005 0 700 50
#225 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM 400 100 | 0,005 0 700 50
#226 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM 600 100 | 0,005 0 700 50
#227 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM 200 100 | 0,001 0 500 | 100
#228 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM 400 100 | 0,001 0 500 | 100
#229 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM 600 100 | 0,001 0 500 | 100
#230 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM 200 100 | 0,001 0 700 | 100
#231 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM 400 100 | 0,001 0 700 | 100
#232 | 1 2 rovn. | ReLU | ADAM 600 100 | 0,001 0 700 | 100

- rovn. - rovnomérné rozlozené vahy

- aktiv. funkce - aktivaéni funkce

- FC - pocet plné propojenych siti

- RNN - pocet LSTM siti
- dec. - uprava kroku uceni

- prek. oken - prekryv oken
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Tab. A.18: Odzkousené modely - poc¢et LSTM a plné propojenych vrstev 2/3

¢islo aktiv. ucebni velikost | pocet | ucebni délka | prek.
FC | RNN | vahy algo- dec.
mod. funkce | | dévky | epoch | krok okna | oken
ritmus
#209 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM 200 120 | 0,005 0 300 50
#210 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM 400 120 | 0,005 0 300 50
#211 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM 600 120 | 0,005 0 300 50
#212 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM 200 120 | 0,005 0 700 50
#213 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM 400 120 | 0,005 0 700 50
#214 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM 600 120 | 0,005 0 700 50
#215 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM 200 120 | 0,001 0 500 | 100
#216 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM 400 120 | 0,001 0 500 | 100
#217 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM 600 120 | 0,001 0 500 | 100
#218 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM 200 120 | 0,001 0 700 | 100
#219 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM 400 120 | 0,001 0 700 | 100
#220 | 2 2 rovn. | ReLU | ADAM 600 120 | 0,001 0 700 | 100
#197 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM 200 120 | 0,005 0 300 50
#198 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM 400 120 | 0,005 0 300 50
#199 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM 600 120 | 0,005 0 300 50
#200 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM 200 100 | 0,005 0 700 50
#201 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM 400 100 | 0,005 0 700 50
#202 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM 600 100 | 0,005 0 700 50
#203 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM 200 120 | 0,001 0 500 | 100
#204 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM 400 120 | 0,001 0 500 | 100
#205 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM 600 120 | 0,001 0 500 | 100
#206 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM 200 120 | 0,001 0 700 | 100
#207 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM 400 120 | 0,001 0 700 | 100
#208 | 1 3 rovn. | ReLU | ADAM 600 120 | 0,001 0 700 | 100

- rovn. - rovnomérné rozlozené vahy
- aktiv. funkce - aktivacni funkce

- FC - pocet plné propojenych siti

- RNN - pocet LSTM siti

- dec. - uprava kroku uceni

- prek. oken - prekryv oken

139




Tab. A.19: Odzkousené modely - pocet LSTM a plné propojenych vrstev 3/3

¢islo FC | RNN | vahy aktiv. u;:leglzr_n Vel,ikost pocet | uc¢ebni dec. délka | prek.
mod. funkce | | davky | epoch | krok okna | oken
ritmus
#185 2 3 | rovn. | ReLU | ADAM 200 120 | 0,005 0 300 20
#186 2 3 | rovn. | ReLU | ADAM 400 80 | 0,005 0 300 20
#187 2 3 | rovn. | ReLU | ADAM 600 80 | 0,005 0 300 50
#188 2 3 | rovn. | ReLU | ADAM 200 120 | 0,005 0 700 50
#189 2 3 | rovn. | ReLU | ADAM 400 120 | 0,005 0 700 50
#190 2 3 | rovn. | ReLU | ADAM 600 100 | 0,005 0 700 50
#191 2 3 | rovn. | ReLU | ADAM 200 100 | 0,001 0 500 | 100
#192 2 3 | rovn. | ReLU | ADAM 400 120 | 0,001 0 500 | 100
#193 2 3 | rovn. | ReLU | ADAM 600 120 | 0,001 0 500 | 100
#194 2 3 | rovn. | ReLU | ADAM 200 100 | 0,001 0 700 | 100
#195 2 3 | rovn. | ReLU | ADAM 400 100 | 0,001 0 700 | 100
#196 2 3 | rovn. | ReLU | ADAM 600 100 | 0,001 0 700 | 100

- rovn. - rovnomeérné rozlozené vahy
- aktiv. funkce - aktivacni funkce

- FC - pocet plné propojenych siti

- RNN - pocet LSTM siti

- dec. - uprava kroku uceni

- prek. oken - prekryv oken
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Tab. A.20: Vykon modelt pii detekci QRS komplexi - pocet LSTM a plné
propojenych vrstev 1/3

islo TESTOVACI VALIDACNI TRENOVACI
mod. SADA SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1

#0371 0,87 | 0,75 | 0,50 | 0,60 | 0,91 | 0,78 | 0,61 | 0,69 | 0,96 |0,82 | 0,93 | 0,87

#038 10,95 | 0,73 | 0,88 0,80 |0,9 | 0,80 |0,89 (0,84 | 0,97 |0,92 | 0,90 | 0,91

#0391 0,88 | 0,72 | 0,52 | 0,60 | 0,96 | 0,79 | 0,88 | 0,83 | 0,97 | 0,95 | 0,87 | 0,91

#022 1095 (0,71 | 087 0,78 10,96 | 0,80 | 0,86 | 0,82 0,98 |0,90 |0,96 | 0,93

#023 10,93 0,76 | 0,74 | 0,75 0,97 |{ 0,80 | 0,92 0,85 0,98 |0,92 | 0,95 0,93

#024 1 0,90 | 0,76 | 0,61 0,68 | 0,97 |0,81 |0,90]|0,85 0,98 |0,92 |0,95 0,93

4043 [ 0,84 | 0,69 | 044054085 | 091 [043|058]0,97 0,92 |088]0090

4044 [ 0,90 | 0,80 | 0,59 ] 0,68 ]0,92 | 0,87 [0,63|0,73]0,98 |0,93 | 0,920,093

#0451 0,93 [ 0,77 {0,73]0,75 (0,96 | 0,84 | 0,81 |0,82] 0,98 | 0,91 | 0,94 | 0,92

#0251 0,94 | 0,55 [ 094 0,70 | 0,97 | 0,76 | 0,93 | 0,84 | 0,98 | 0,92 | 0,95 | 0,93

#026 | 0,91 | 0,60 | 0,67 |0,63]0,9 | 0,77 | 0,89 (0,83 | 0,97 | 0,90 | 0,91 0,91

#0271 091 | 044 0,80 |0,57]095 |{0,73 | 0,86 | 0,79 0,98 |0,90 |0,94 0,92

#221 1095 0,78 | 0,82 0,80 |0,97 | 0,79 |0,91{0,85]0,98 |0,94 | 0,94 | 0,94

#222 1092 0,73 | 0,68 0,70 | 0,97 | 0,84 | 0,88 0,86 0,98 |0,96 |0,91 0,93

#223 1094 084 0,720,781 0,96 | 0,89 | 0,83 0,86 0,98 |0,95 |0,91 0,93

4224 10,96 | 0,84 |0,83]0,83]0,97 [ 0,87 [089|088]0,98 | 0,95 |0,93]0,94

4225 10,95 | 0,76 |0,82]0,79 0,96 | 0,81 0,84 |0,83]0,98 |0,96 |09 0092

4226 | 0,95 | 0,74 |0,82]0,78]0,96 | 0,87 [0,82|0,85]0,98 | 0,93 |0,94 | 0,94

#227 1096 | 083 |0,85|0,84 10,97 |0,8 |0,8910,89|0,98 |0,95 |0,93| 0,94

#228 10,95 | 0,80 |0,82|0,811]0,97 |0,88 |0,891{0,89]0,98 |0,96 |0,91 | 0,94

#2291 096 0,75 10930831097 {081 |0,93]|0,87098 |0,93 |0,96 | 0,95

#230 1091 | 089 |0,61|0,73]097 | 0,87 [091]{0,89]0,98 |0,95 |0,93|0,94

#231 1095 (0,73 10,89 |0,811]097 {084 |0,93]|0,880,98 |0,94 |0,95 0,95

#232 1095 (0,72 10,90 |0,80|097 {083 |091]|087 098 |0,93 |0,93|0,93

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére
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Tab. A.21: Vykon modelt pri detekci QRS komplexi - pocet LSTM a plné
propojenych vrstev 2/3

islo TESTOVACI VALIDACNI TRENOVACI
mod. SADA SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P4+ | F1

#209 | 0,66 |0,90 |0,26 | 0,410,991 |{0,85 | 0,60 | 0,70 | 0,98 |0,92 | 0,93 | 0,92

#2101 094 | 0,62 0,89 0,73 ]0,97 0,83 |0,90| 0,86 0,98 |0,93 |0,93 0,93

#2111 096 | 0,86 |0,84|0,85]0,97 {088 |0,90]|0,89 0,98 0,95 |0,91 0,93

#2121 094 | 0,66 0,81 0,730,966 |0,82 |0,83]0,82|098 |0,94 |0,92 0,93

#2131 092 | 0,84 | 0,67 |0,74]0,95 | 0,8 |0,76{0,82]0,92 | 0,84 | 0,67 0,74

#2141 092 0,59 |0,78 | 0,67 0,96 | 0,78 | 0,85 0,82 0,98 |0,93 |0,92 0,92

#4215 0,93 0,77 | 0,72]0,74 0,96 | 0,84 [082]0,83]0,98 | 0,94 |0,93]0,94

#216 1 0,94 [ 0,56 {093 ]0,70 [ 0,98 | 0,89 | 0,97 0,93 | 0,98 | 0,89 | 0,97 | 0,93

#2171 0,93 (0,68 [ 0,78 10,73 0,96 | 0,85 | 0,81 |0,83]0,98 | 0,94 |0,92] 0,93

#2181 091 | 0,88 |0,61|0,72]0,96 | 0,89 |0,79]0,84 0,98 |0,95 |0,89 | 0,92

#2191 091 | 0,72 | 0,65 | 0,68 | 0,97 | 0,81 |0,90{0,85| 0,98 |0,94 | 0,94 | 0,94

#2201 096 |0,78 0,87 |0,82]0,9 |0,83 |0,87]0850,98 |0,97 |0,89 | 0,93

#1971 094 | 084 0,730,781 0,97 | 0,88 | 0,87 | 0,87 0,98 0,95 |0,91 | 0,93

#1981 092 | 081 | 0,66 |0,73]0,97 | 0,8 |0,86|0,86| 0,98 |0,94 |0,94 | 0,94

#1991 095 0,77 10,85 0,81 ]0,97 | 0,86 | 0,90 {0,881 0,98 |0,96 | 0,92 | 0,94

4200 | 0,95 | 0,78 10,85]0,82]0,97 [ 0,90 |[086|0,88]0,98 | 0,94 |0,94]0,94

4201 0,94 0,88 0,73/ 0,80 0,97 [ 0,8 |084|086]0,98 | 097 |0,91]0,94

#202 | 0,87 0 0 0] 0,88 0 0 0 0,85 0 0 0

#2031 095 | 0,76 | 0,88 |0,811]0,97 | 0,88 |0,90{0,89]0,98 |0,94 |0,95| 0,94

#2041 09 081 0,86 |0,831]098 {088 |091]090|0,98 |0,9 |0,94 0,95

#2051 095 0,75 0,820,781 0,97 {085 |0,88]0,86|0,99 |0,94 |0,96 | 0,95

#206 | 0,95 | 0,68 | 0,88 0,77 10,97 | 0,82 |0,92{0,87]0,98 |0,94 |0,94 | 0,94

#2071 096 082 |0,88|0,85]0,98 {088 ]0,92]0,90 0,98 |0,92 |0,97 0,95

#2081 095 0,73 | 0,87 0,79]0,97 | 0,81 |0,92{0,86|0,98 |0,91 |0,97 0,94

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére
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Tab. A.22: Vykon modeli pii detekci QRS komplext - pocet LSTM a plné
propojenych vrstev 3/3

slo TESTOVACI VALIDACNI TRENOVACI
mod. SADA SADA SADA

pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1 | pres. | senz. | P+ | F1

4185 [ 0,95 | 0,69 | 0,91]0,78]0,97 [ 0,77 [0,93]0,84]0,97 | 0,86 |0,97 | 0,91

4186 | 0,92 | 0,64 | 0,74 ] 0,60 | 0,95 | 0,84 0,80 |0,82]0,98 | 0,93 | 0,940,093

#1871 0,93 | 0,87 0,69 | 0,76 | 0,95 | 0,92 | 0,71 | 0,80 | 0,95 | 0,98 | 0,77 | 0,86

#188 | 0,87 0 0 0] 0,88 0 0 0 0,85 0 0 0

#189 | 0,87 0 0 0] 0,88 0 0 0| 0,85 0 0 0

#190 | 0,87 0 0 0] 0,88 0 0 0 0,85 0 0 0

#191 10,95 | 0,86 | 0,81 |0,83]0,98 |091 |0,90{091]0,98 |0,95 |0,93| 0,94

#192 1095 (0,86 |0,790,82]0,96 {090 |0,78]0,84 0,98 |0,9 |0,89 |0,93

#193 1094 | 087 | 0,75 0,80 ]0,98 | 0,95 |0,92]094|097 {092 |0,83|0,87

#1941 0,96 | 0,82 0,86 (0,84 (0,97 | 0,88 |0,880,88]0,98 |0,94 |0,93]| 0,93

4195 | 0,95 | 0,75 | 0,87 ] 0,80 | 0,96 | 0,81 |[0,88|0,84]0,98 | 095 |0,93]0,94

4196 | 0,91 | 0,77 10,63]0,70 | 0,92 [ 0,89 |0,61|0,73]0,98 | 0,95 | 0,92 0,94

- pres. - presnost

- senz. - senzitivita

- P+ - pozitivni prediktivni hodnota
- F1 - F1 skére
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