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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva klasifikaci EKG zadznamii se zamérenim na hivre klasifikovatelné
arytmie (flutter sini, atriventrikularni blokada II. a Ill. stupné). V teoretické &asti je
uvedena literarni reSerSe v oblasti metod hlubokého uceni, které byly vyuzity pro kla-
sifikaci EKG zaznami(, se zaméfenim na konvolucni neuronové sité. Dale je popsana
pouzitd databaze EKG zaznami se stru¢nym popisem detekovanych arytmii. Prakticka
Cast provadi implementaci navrzenych konvolu¢nich neuronovych siti v prostredi Python.
Hodnoceni kvality klasifikatord probéhlo pomoci vybranych metrik se zamérenim na F1
skore. Vysledky jsou na konci prace diskutovany.

KLICOVA SLOVA

flutter sini, fibrilace sini, atrioventrikularni blokada, elektrokardiogram, konvolucni neu-
ronova sit

ABSTRACT

This thesis deals with classification of ECG records focusing on less classifiable arrhyth-
mia (atrial flutter, atriventricular block I. and Il. degree). In the theoretical part of
the thesis deep learning used in classification of ECG records with a focus on the con-
volutional neural networks are described. The database of ECG records with a brief
description of detected arrhythmias is further described. The practical part implements
the proposed convolutional neural network in the Python environment. The evaluation
of the arrhythmia detection quality was done using mainly the F1 score. The results
were discussed at the end of the thesis.
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atrial flutter, atrial fibrillation, atrioventricular block, electrocardiogram, convolutional
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Uvod

Ve védécké literature nalezneme velké mnozstvi ¢lankt zabyvajicich se klasifikaci
EKG zaznami do riznych tiid. Existuji vSak srdecni arytmie, jejichz klasifikaci
se moc autoru nezabyva. Tento fakt muze byt odivodnén malou incidenci téchto
arytmii v populaci, z ¢ehoz vyplyva problém s nedostatkem dat pro uceni navrzenych
algoritmu. Dalsi nevyhodou miize byt i jejich obtizna diferenciace.

Jednim z moznych pristupt klasifikace je skrze ruéné extrahované priznaky z EKG
zaznamu, na zakladé kterych poté probiha klasifikace. Kvalita téchto priznakt vsak
vyrazné ovliviiuje kvalitu klasifikatoru a pro jejich ziskani jsou potifeba expertni
znalosti dané problematiky. Nevyhodou je také mald robustnost priznaku, ktera je
zavisla na mnoha proménnych (napt. skalovani signalu nebo troven sumu). Z téchto
divodt se v dnesni dobé casto voli pristup klasifikace pomoci hlubokych neurono-
vych siti na jejichz vstup je privadén surovy c¢i filtrovany EKG zaznam. Na tkor
delstho vypocetniho ¢asu tyto metody poskytuji kvalitnéjsi vysledky a vytvari ro-
bustnéjsi klasifikatory.

Tato prace je zaméfena na klasifikaci patologii v EKG s vyuzitim hlubokych
neuronovych siti se zaméfenim na podskupinu vyse zminénych arytmii. Cilem je vy-
tvorit klasifikdtor provadéjici klasifikaci ¢asto opomijenych patologii, a to z diivodu
nedostatku dat pro uceni modeli ¢i jejich obtiznou diferenciaci. Konkrétné se jedna
o atrioventrikularni blokady, fibrilaci a flutter sini.

Prace je rozdélena do Sesti ¢asti. Prvni ¢ast poskytuje iivod do problematiky pro-
stfednictvim védeckych publikaci Tesici klasifikaci pomoci metod hlubokého uceni.
Tato kapitola tedy poskytne ¢tenari prehled dnes pouzivanych metod a je zakoncena
diskuzi obsahujici celkové shrnuti ziskanych informaci, které jsou vyuzity v prak-
tické casti. Dalsi ¢ast se vénuje popisu databaze vyuzité v praci a popisu vybranych
patologii s ukazkami z databaze. Nasleduje praktickd cast, kterd se zaméruje na
predzpracovani signalt, upravu databéaze, popis architektury a uceni klasifikatoru.
V dalsi ¢asti jsou uvedeny vysledky klasifikace, které jsou na konci prace diskutovany

spolu s moznostmi dalsiho rozvoje prace.
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1 Detekce arytmii pomoci hlubokych neuro-
novych siti

V ramci teoretické casti byla provedena literarni reserse modernich metod pro au-
tomatickou detekci arytmii. Zakladnim krokem bylo seznameni se s problematikou,
ke kterému slouzily pfehledové clanky. Byly vybrany 4 vyzkumné studie ([1]-[4])
sepsany v letech 2019 a 2020, ve kterych byly srovnavany védecké publikace zaby-
vajici se touto problematikou z let 2010 - 2020. Vysledky studii ukazuji, ze hlavni
metodou vyuzivajici se pro zpracovani EKG zaznami jsou konvoluéni neuronové sité
(dale jen CNN). Mezi dalsi ¢asto pouzivané sité patii rezidudlni neuronové sité (Re-
sNet), LSTM (z angl. Long Short-Term Memory), RNN (z angl. Recurrent Neural
Network) ¢i DBN (z angl. Deep Belief Network). Malokdy je vsak pouzit samostatné
jen jeden druh architektury. Aby byly vyuzity rozdilné uzitecné vlastnosti téchto siti,
autori ¢asto pristupuji k jejich kombinaci.

Existuje velké mnozstvi ¢lankt zabyvajicich se zpracovanim EKG zaznami po-
moci hlubokych neuronovych siti v nichz kazda c¢ast algoritmu miuze byt provedena
fadou zpusobli. V resersi bych rada proto uvedla nejen metody s kvalitnimi vy-
sledky ale také ¢lanky, kde autori pristupuji k problematice zajimaveéjsimi zpusoby

kombinaci rtiznych pristupi.

1.1 1D CNN

V dlouhodobém méritku se dochdzi k nazoru, ze CNN (i pfes jejich prvotni na-
vrzeni pro zpracovani obrazi) jsou nejlepsim moznym pristupem ke zkoumanému
problému a proto vétsina ¢lanku obsahuje pravé tuto metodu, mnohdy obohacenou
nékterymi vrstvami, ¢i spojenou s jinymi metodami. Atraktivnost této metody muze
vyplyvat napf. z mnohem mensiho mnozstvi uéicich parametrii v ramei sité, které
vede k rychlejsimu uceni.

Autori ¢lanku [5] z roku 2018 pristupuji k problematice konstrukei zakladni archi-
tektury CNN, jejichz cilem je konstrukce sité s nizkou vypocetni narocnosti. Metoda
voli zpracovavani 10s zaznamu, které zarazuje do jednotlivych kategorii. V ¢lanku
jsou porovnany 3 volby poc¢tu klasifikacnich t¥id: 17,15 a 13. Tento pristup voli
z divodu nerovnomérného zastoupeni jednotlivych kategorii, kde 4 skupiny jsou
zastoupeny velice malo. Nejlepsich vysledkti dosahuje pravé model s nejméné kate-
goriemi. Diky nizké vypocetni narocnosti je v ¢lanku diskutovana i moznost vyuziti
metody v mobilnich zafizenich a na cloudovych ulozistich.

V ¢lanku pracuji se signaly obsahujici jeden EKG svod z MIT-BIH Arrhythmia

Database, kde se nachazi 1000 zaznami od 45 osob se vzorkovaci frekvenci 360 Hz.

12



Pro maximalni snizeni vypocetni naroc¢nosti nejsou data filtrovana. Provedena je
pouze uprava izolinie a preskalovani na rozsah od -1 do 1.

Byla navrzena 16vrstva architektura v nichz jsou zahrnuty pouze zakladni sta-
vebni bloky CNN, pricemz konvolucéni vrstvy prevlddaji. Konkrétni architektura
byla vybrana na zakladé optimalizace brute force technikou, kde byly voleny rtizné
pocty a typy vrstev i jejich parametri. 16vrstva sit dosahla nejlepsich vysledki.

Konstrukei sité miizeme rozdélit do dvou zakladnich stavebnich blokti. Prvni ¢ast
nazveme extraktor priznaki, jejichz komplexita se s nartstajicim poctem skrytych
vrstev zvysSuje. Druhd ¢ast sité na zakladé téchto jiz vysoce specifickych priznaki
signal klasifikuje do jedné z kategorii.

Hlavni komponentou prvniho bloku jsou samotné konvolucni vrstvy s ReLu
aktivacni funkci, ktera se v téchto pripadech pouziva nejcastéji. Aktivacni funkce
obecné provadi transformaci linearni kombinace vstupu a vah neuronti na vystup a pro-
vadi aktivaci neuronu. Funkce slouzi také pro omezeni amplitudy vystupu neu-
ronu a umoznuje siti fesit komplexnéjsi problémy, diky zavedené nelinearité do vy-
poctu. [16]

V kazdé konvoluc¢ni vrstveé je uréity pocet neuront, ktery zpracovava vstupni
data. Tyto neurony miizeme chapat jako filtry zpracovavajici signal operaci kon-
voluce (z toho odvozeny nazev CNN), zaméfujici se na konkrétni vlastnosti/c¢asti
signalu. V kazdé vrstvé je potieba specifikovat pocet neuronti a jejich rozmér. Tyto
parametry urcuji vyslednou velikost a pocet aktivacnich map, coz jsou vystupy z jed-
notlivych neuronti. Aktiva¢ni mapy déle vstupuji do aktivacni funkce. Vysledkem
jsou tzv. priznakové mapy, které jsou vystupem z konvoluc¢ni vrstvy. Pocet a ve-

likost neuront v jednotlivych vrstvach vyse uvedeného modelu miizeme vidét na

Obr.1.1. [17]
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Obr. 1.1: Architektura CNN prevzato z [5].

Vystup z prvnich 2 konvoluc¢nich vrstev je normalizovan pomoci tzv. Batch

Normalizace (dale BN), ktera zajistuje spravné rozlozeni dat pro optimalni funkci
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neuront. Nejprve je provedena normalizace zajisténim nulové stfedni hodnoty a jed-
notkového rozptylu. Dalsim krokem je transformace normalizovanych dat do vhod-
ného rozsahu. Pricemz sif se postupné uci jak provadét tuto transformaci pro opti-
malni uceni sité. Cely proces je provadén po mensich skupinach vstupujicich naraz
do sité nazyvajici se Mini Batche. BN provadi regularizaci sité, predchazi jejimu
preuceni a redukuje zavislost na predzpracovani dat. Regularizace obecné zvysuje
schopnost sité zobecnit klasifikaci nad ramce ucicich dat.

Dalsi vrstva, obecné ¢asto navazujici na konvolucéni je Max Poolingova vrstva
(vrstva podvzorkovani, dale MP), kterd zmensuje délku vstupu beze zmény dimenzi-
onality. Pouziti této vrstvy vede ke snizeni poc¢tu parametri v dalsich vrstvach a tim
i vypocetni narocnosti. MP se aplikuje na kazdou priznakovou mapu zvlast, kterou
postupné prochazi oknem a na vystup prenasi nejsilnéjsi priznak. Dalsi moznou
variantou muze byt vrstva Average Pooling, kterd na vystup privadi primér z vy-
braného okna. Nejcastéjsi nastaveni délky okna a jeho posunu jsou v pripadé 1D
signalu 2.

Jak data postupuji hloubéji do sité, redukuje se jejich rozmér a stoupa dimen-
zionalita. Spojnici mezi dvéma vyse zminénymi pomyslnymi bloky extrakce pri-
znaki a klasifikace je tzv. flatten layer, transformujici multidimenzionalni vstupni
vektor na jednodimenzionalni vystupni vektor.

Vektor vstupuje do ¢asti standardni neuronové plné propojené dvouvrstvé sité.
Pocet neuroni v druhé vrstvé jiz odpovidd poctu klasifika¢nich tiid. Aktivacni
funkce je v posledni vrstvé zménéna na Softmax, ktera mapuje jednotlivé akti-
tfidu a suma pravdépodobnosti zarazeni do tiid je v ramci vsech tiid 1.

Napric¢ celou siti jsou v nékterych vrstvach nastavené tzv. DropOut parame-
try, které udavaji pravdépodobnost deaktivace neuronu v jednotlivych vrstvach. Jde
o parametry nastavujici se pouze ve fazi uceni. Kazdy Mini Batch ¢i epochu se de-
aktivuji jiné neurony, diky ¢emuz se na kazdy cyklus uceni mizeme divat jako na
novy zmenseny model nasi sité, ktery u¢ime. Na konci faze uceni se tyto modely
spoji a vznikne finalni sit, dosahujici lepsich vysledki. Vyuziti DropOut parametra
vede opét k regularizaci sité. [16]

Navrzena sit dosahla vzhledem k jeji slozitosti vysokych hodnot F1 skore. Pro
13 Kklasifika¢nich t¥id (sinusovy rytmus, PAC, PVC v bigeminické a trigeminické
vazbé, FIB, FL (siné i komory), LBBB, RBBB, WPW, AVB II. stupné, stimulo-
vané rytmy, IVR) je F1 skére 0,924. Vzhledem k absenci filtrace se jedna o robustni
model, ktery je pomérné malo vypocetné narocny. Jeden 10s zaznam EKG model
zpracuje za 0,015 s a proto je redlné i jeho vyuziti v mobilnich zafizenich a na clou-
dech. Ke zvyseni F1 skore by mohla prispét augmentace ¢i filtrace dat, coz by vsak

vedlo ke zvyseni narocnosti trénovaciho procesu, a to je nezadouci. Dalsim moznym
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vylepSenim by mohlo byt vyuziti nékteré z automatickych metod pro optimalizaci
hyperparametri.

Velice podobné architektury mizeme vidét v ¢lancich zabyvajicich se klasifi-
kaci jednotlivych srdec¢nich cykla. Napf. autori ¢lanku [6] popisuji velice podob-
nou 12-vrstvou CNN navrzenou pro klasifikaci cykla do 5 t¥id (SR, LBBB, RBBB,
PAC a PVC), ktera dosahuje F1 skére 0,971. Acharya a spol. [7] navrhli 9-vrstvou
CNN tridici opét jednotlivé srdecni cykly do 5 obecné znamych tid pri praci s MIT-
BIH databézi (N1, V2 S3 F* Q%), kde nejvyssi dosaZené F1 skére bylo 0,973 pfi tréno-
vani s filtrovanymi daty. VSechny tii ¢lanky pracuji se stejnou databazi. Posledni dva
¢lanky se snazily vytesit problém nerovnomérné rozlozenych dat augmentaci a pro
zvyseni klasifikacnich schopnosti provedli filtraci dat.

Vysledky v ¢lanku [6] ukazuji odolnost sité proti sumu porovnanim vysledku
na filtrovanych a nefiltrovanych datech, které dosahuji F1 skoére 0,971 a 0,967.
Augmentace byla provedena pouze na zakladni irovni kopirovanim zaznamu z malo
zastoupenych tiid a promazavanim t¥id s hodné zaznamy. VIiv augmentace v ¢lanku
nebyl diskutovan.

V élanku [7] popisuji rozdil klasifikace pfi pouziti filtrovanych a nefiltrovanych
dat se stejnym vysledkem, kde jednotlivd F1 skore jsou 0,973 (filtrovand a augmen-
tovand data data) a 0,969 (nefiltrovana a augmentovand data). Augmentace zde byla
provedena pro vsechny klasifika¢ni t¥idy kromé SR, kterého bylo nejvice. Augmentaci
provadi zménou smérodatné odchylky a primérné hodnoty v pribéhu normalizace
zaznamu. Pro srovnani autori uvadi vysledky sité trénované na nerovnomérné roz-
lozenych datech, kde pro nefiltrovana data vyslo F1 skére 0,761 a pro filtrovana
0,762. Na zakladé téchto vysledkti mtizeme usoudit, zZe augmentace nerovnomeérné
rozlozenych dat zvysuje klasifika¢ni schopnost sité pro filtrované i nefiltrovana data.
dodrzelo i pti variabilni délce zaznamu presahujici zvolenou délku. Tento pristup
muze mit za nasledek ztratu nékterych dilezitych dat a proto bych rada zminila
préci [14], kde autofi pracovali s variabilni délkou zdznami. Misto vybéru pouze ¢asti
zaznamu o definované délce provedli prodlouzeni vsech zaznamii na délku nejdelsiho
signalu jejich roznasobenim ¢imz zamerzili ztraté informace a zaroven vyrtesili po-
trebou konstantni délky zaznamii pri praci s CNN. Nevyhodou pristupu je zvysSeni

narocnosti trénovaciho procesu.

z angl. Normal beats

z angl. Ventricular ectopic beats

z angl. Supraventricular ectopic beats
z angl. Fusion beats

1
2
3
4
5z angl. Unclassified beats
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1.2 2D CNN

Soliniski a spol. [8] tvoii jednoduchou, nyni vsak 2D konvoluéni sit, kde klasifikuji
10s zaznamy do 27 t¥id. Stavebni bloky jsou totozné, pouze jinak poskladané s od-
liSnymi parametry. Ze 4 riznych databéazi pouzili celkem 43101 12-svodovych EKG
zédznamu rizné délky se kterymi pracuji. Zaznamy filtruji medidanovym filtrem a za-
jistuji nulovou izolinii. Vstup vzdy tvori 2D matice vytvorena naskladanim jednot-
livych svodu pod sebe. Data prochazi obdobnymi stavebnimi bloky jako v ¢lanku
[5] s modifikaci pro 2D, pro které byly puvodné navrzeny. Zaznam je mozné klasi-
fikovat do vice tTid a proto autori zvolili v posledni vrstvé sigmoidalni aktivaéni
funkci s prahovou hodnotou pro zarazeni do dané kategorie 0,35. Sigmoidalni akti-
vacni funkce provadi transformaci vstupujicich proménnych jakéhokoliv rozsahu do
rozsahu pravdépodobnosti od 0 do 1. Oproti Softmax aktiva¢ni funkci suma naptic
neurony nedava 1.

Kvalitu navrzené sité je tézké porovnat s ostatnimi publikacemi. Clanek pochaz
z Physionet Challenge 2020, kde se tispésnost hodnoti speciadlné navrzenou metri-
kou a zadné jiné diléi vysledky ¢lanek nenabizi. Autori pouze poukazuji na mozny

problém preuceni sité z divodu vyssi tspésnosti na trénovacich datech.

1.3 Hybridni modely

Zajimavy pristup k problematice nabiz{ autofi ¢lanku [9], ktefi zkombinovali CNN;,
standardni plné propojenou sit a tzv. Transformery [10]. Oproti predchozim ¢lan-
kim zvolili netradi¢ni pristup klasifikace na zakladé jak ruc¢né extrahovanych pri-
znakil tak i pfiznakt vytvorenych neuronovou siti. Zakladni architekturu mizeme
vidét na Obr. 1.2.

Clanek byl publikovén opét v ramci PhysioNet Challenge 2020 a provadi klasi-
fikaci EKG zaznamit do 27 tfid. Pricemz jeden zdznam muze byt zarazen do vice
tTid zaroven. Predzpracovani signalu realizuji jeho filtraci pasmovou propusti s mez-
nimi frekvencemi 3 a 45 Hz. Signal je nasledné normalizovan do rozsahu od -1 do
1 a ptrevzorkovan na 500 Hz. Z kazdého zaznamu je ndhodné zvolen 15s tsek.

Extrahovano bylo 300 ptiznak z druhého svodu se zamérenim na morfologii i va-
riabilitu srdecniho rytmu. Z téchto 300 priznakt bylo vybrano 20 nejrelevantnéjsich
pomoci metody Nahodnych lesti. Jelikoz vyskyt arytmie ¢asto souvisi i s vékem a po-
hlavim pacienta (a mohly by zvysit tspésnost klasifikace), byly i tyto informace
pridany. Rucné extrahované priznaky jsou v praci nazvany wide features.

Pro ziskani priznakiti pomoci neuronové sité tzv.deep features byl navrzen mo-
del slozeny ze 3 ¢asti: a) CNN; b) Transformeru; c¢) plné propojené neuronové sité.

Predzpracovany EKG signal vstupuje do prvni ¢asti, kterou je CNN slozena ze Sesti
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Obr. 1.2: Architektura hybridniho modelu sité, prevzato z [9)].

vrstev. Vystupem je 20x podvzorkovany a transformovany signal obsahujici nejdu-
lezitéjsi informace obsazené v puvodnim signalu. Prvni krok je zvolen pro zjedno-
duseni a zrychleni nasledné analyzy.

V druhé ¢éasti je na zacatku umisténo poziéni kédovani, zarucujici zachovani in-
formace o navaznosti jednotlivych prvki. Transformer se sklada pouze z enkodérové
casti obsahujici 8 vrstev, ktera je dostacujici pro klasifikaci. Kazda z vrstev obsa-
huje nékolik zdkladnich bloku: i) tzv. multi head self attention mechanism (pro vice
detaili viz 1.5), ii) plné propojené vrstvy, iii) skip connections, iv) normalizaci vy-
stupu. Vystup prochézi Average Pooling vrstvou do plné propojené sité. Vystupem
této casti je 64 deep features.

Poslednim krokem je zfetézeni obou druhii priznaki, které vstupuji do posledni
plné propojené sité, ktera jiz provadi klasifikaci do 27 tifd. Clanek byl vybran z di-
vodu netypického pristupu spojeni dvou druhii priznaktl a vyuziti Transformert,
jakozto moznych nahradnikt rekurentnich neuronovych siti (RNN). Autofi experi-
mentalné nahradili tuto ¢ast RNN a vysledky ukazaly rozdil ve vypocetni naroc¢nosti
modelu, coz je jednou z vyhod Transformeri.

Vysledky navrzené sité jsou opét tézko porovnatelné z duvodu vyuziti odlisné

metriky.

1.4 ResNet

Konvolu¢ni neuronové sité maji obecné dobry potencial pro ziskavani kvalitnich a vy-
soce specifickych priznakti pro naslednou klasifikaci. Predpoklada se, Ze se zvysujicim
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se poctem konvolucnich vrstev roste kvalita priznakt a tim i ucici schopnost sité.
Avsak spolu s nartstajicim poctem vrstev v hlubokych neuronovych sitich vznikaji
problémy mizejictho gradientu, ztrata vykonu a konvergence. V hlubsich vrstvach
mitze gradient dosahovat az nulovych hodnot, vysledkem ¢ehoz nebude dochazek
k uceni téchto vrstev. [11]

Utinné feSeni nabidly rezidualni neuronové sité (ResNet), které eliminuji tyto
problémy pomoci jiz zminénych skip connections. Jedna se o spoje prevadéjici
dilezité informace ve formé priznakovych map do hlubsich vrstev sité. Podmin-
kou prevodu je totozna velikost priznakovych map v obou vrstvach, protoze jejich
spojeni probiha formou sumace. Diky témto spojim se prii uceni gradient Sif{ napric
celou siti. Zavadéni rezidudlnich blokt nepridava velky pocet parametrii, ale zaroven

umoziuji uceni vsech vrstev sité. [13]

Obr. 1.3: Architektura sité ResNet, prevzato z [12].

Vyuziti pro klasifikaci EKG zaznamu predstavili napiiklad Li a spol. [12], ktef{
klasifikovali jednotlivé srdecni cykly do 5 jiz zminénych tiid (N,V,S,F.Q). V ¢lanku
porovnavali vyuziti 1 nebo 2 svodi EKG a 3 rtizné modely ResNet s odlisnym poctem
vrstev (ResNet - 19, ResNet - 25, ResNet - 31). ResNet-31 (viz Obr. 1.3) s dvéma
svody dosahla nejslibnéjsich vysledku s F1 skére 0,963. Architektura sité je slozend ze
4 rezidualnich blokt. V kazdém bloku jsou obsazeny 1D konvoluce a také specialni
1x1 konvoluce, ve které se nekombinuji jednotlivé vzorky v rdmci dimenze, ale
priznaky napri¢ hloubkou. Rozmér dat po 1x1 konvoluci zustava stejny, muze se
meénit jen jejich dimenzionalita. Vysledkem je tedy linearni kombinace vstupnich
priznakti. Skip connections jsou zde tvoreny konvoluénimi vrstvami a vrstvou Max
Pooling. Finalni klasifikace je realizovana opét pomoci plné propojené neuronové
sité se Softmax aktivacni funkei.

Jing a spol.[11] se zamé¥ili na zlepsent jiz navrzeného modelu ResNet-18 z ¢lanku
[13] a jeho aplikaci na EKG. Autori klasifikuji 3s tseky z MIT-BIH Arrhythmia
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Database také do 5 tiid s F'1 skdre 0,956.
Ukazalo se, ze ResNet maji opravdu dobry potencial, jako nevyhodu mizeme

uvést vyssi vypocetni naro¢nost z divodu vétsiho poctu vrstev.

1.5 Sité s moduly pozornosti

Moduly pozornosti (angl. attention module) byly poprvé predstaveny v roce 2014
[40]. V c¢ldanku byl modul vyuzit pro vylepseni kvality strojového ptekladu. Toto
vyuziti je pro predlozenou praci irelevantni a dalsi text bude zaméren na vyuziti
této myslenky ve zpracovani EKG zaznami.

Jak je v kapitole 1.1 zminéno, CNN poskytuji velice kvalitni vysledky v pro-
blematice klasifikace EKG zaznamt. Velkou vyhodou téchto siti je absence potieby
ruc¢niho extrahovani priznakt, protoze samotnd CNN postupné s rostouci hloubkou
sité ziskava ze surového EKG zdznamu vysoce sofistikované priznaky. V tradi¢nich
CNN jsou vsem vstupnim neurontim prifazeny stejné vahy, avsak z pohledu EKG ma
kazda ¢ast cyklu odlisnou dilezitost a sit by se méla vice zamérit na tseky s vyssim
obsahem informace pro dany klasifika¢ni problém. Naptiklad ve chvili, kdy na vstup
sité bude prichazet zaznam, jehoz zakladni rytmus bude sinusovy s paroxysmem
flutteru sini muze klasickd sit vyvodit chybny zavér, protoze tseku obsahujici FL
nebude vénovana dostateéna pozornost. A pravé tento nedostatek resi pozornostni
moduly, které adaptivné vahuji jednotlivé priznakové mapy s cilem zduraznit vy-
kanalové oblasti) a potlacit irelevantni. Vysledkem aplikace pozornostnich moduli
by mélo byt zpresnéni klasifikace sité, pravé diky pridané informaci o dulezitych
¢astech zdznamu. [30]

Pro prehlednost mohou byt pozornostni moduly, vyuzivané pri klasifikaci EKG
zaznamu, rozdéleny dle dimenze, se kterou pracuji: I) pozornostni moduly zamé-
fené na casovou posloupnost signalu 1) pozornostni moduly zamérené na kanalovou
dimenzi a III) pozornostni moduly CBAM (z angl. convolutional block attention

module) kombinujici predchozi varianty. [37]

Pozornostni modul zaméreny na ¢asovou posloupnost signalu

Vytvoreni tohoto modulu bylo inspirovano 2D prostorovym pozornostnim modu-
lem vyuzivaném pii zpracovani 2D obrazovych dat [41]. V pfipadé 1D signala jsou
v ramci casové osy jednotlivym tsekiim prirazeny odlisné vahy v zavislosti na mnoz-
stvi informace obsazené v konkrétnim tseku. Stejné jako CNN se i tento modul
v pritbéhu trénovani uci a méni své vahy v zavislosti na vysledku klasifikace. Jedna

se o moduly, které nejsou prilis rozsahlé a mohou byt implementované do Siroké
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skaly architektury. Modul se mtze sklddat napt. ze dvou plné propojenych neuro-
novych siti, kde jsou si po¢ty neuronii na vstupu a vystupu rovny a pocet neuronti
skryté vrstvy je redukovan na zékladé redukéniho koeficientu: N = L/r, kde N je
pocet neuronu, L délka vstupniho signalu a r redukéni koeficient. Do této sité vstu-
puje vektor ziskany aplikaci globalntho poolingu napti¢ kanaly. V siti mohou byt
vyuzity ruzné aktivacni funkce, napt. ve skryté vrstvé aktivacni funkce hyperbolické
tangenty ¢i ReLu a na vystupu Softmax aktivac¢ni funkce, kterd jiz vytvaii vysledné
vahy s rozsahem od 0 do 1. Tento vystup je poté prvek po prvku vynasoben s pu-
vodni ptiznakovou mapou a pro zamezeni problému mizejiciho gradientu je vysledek

seCten s puvodni priznakovou mapou. [32] [33]

Pozornostni modul zaméreny na informaéni obsah jednotlivych kanali

Modul pivodné také zkonstruovan pro obrazova data [35] a nasledné vyuzit i pri
zpracovani 1D signali. Na rozdil od predchoziho modulu maji vSechny prvky ¢asové
posloupnosti totozné vahy. Rozdilné vahy se pritazuji jednotlivym kanaltim, ¢imz se
vany priznaky irelevantni pro dany klasifika¢ni problém. [36] Stejné jako v predcho-
zim pripadé se vahy adaptuji v pribéhu uceni sité. Obdobné jako ¢asovy pozornostni
modul je vétsinou jednoduse implementovatelny a muze byt konstruovan podobnou
cestou (s rozdilem, Ze vstupni vektor nebude totozné délky jako signal, ale délka se
bude rovnat poc¢tu kanali). Realizace mize byt pomoci globalni poolingové operace
aplikované napti¢ casovou dimenzi, kterd z kazdé priznakové mapy vrati skalar s

globalnim receptivnim polem. [42]

CBAM (z angl. convolutional block attention module)

Oba predchozi moduly se zamérovaly na odlisné informace. Zatimco ¢asovy modul
odpovida na otazku , Kde v signalu nalezneme dulezité informace?*, kandlovy modul
pozornosti odpovida na otazku ,,Co jsou dulezité informace?. Protoze obé zminéné
informace jsou pro klasifikaci a zpracovani dat dilezité, CBAM spojuje oba pristupy.
[37] Jedna se tedy o model skladajici se ze dvou jednoduchych moduli usporadanych
sérioveé za sebou s moznou implementaci v kazdém konvoluc¢nim bloku sité kterékoliv
architektury CNN (viz. Obr 1.4). Z pohledu implementace ma modul oproti vyse
uvedenym drobné zmény, avsak princip zustava stejny.

V ¢lancich miizeme najit implementaci modulu do fady rtznorodych sitovych
architektur, kde autori uvadi, ze vysledkem implementace modulu je zpresnéni kla-
sifikace sité, avsak pouze mala ¢ast autorti uvadi srovnani vysledku klasifikace sité
s/bez pozornostniho modulu. Vétsinou jsou uvadény vysledky porovnavajici odlisné

architektury na zakladé kterych nelze urcit vliv samotnych pridanych moduli. I pres
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Obr. 1.4: Ukazka implementace CBAM [37].

tento nedostatek sité s pridanymi moduly v ¢lancich ¢asto dosahuji lepsich vysledkt
(napt. [30, 31, 39], kde se vylepseni pohybuje v rdmci desetin az jednotek procent).

Autori ¢lanku [38] implemetujici CBAM uvadéji vysledky klasifikace sité (pri-
meérné F1 skére): bez modulu (0,819), pouze s ¢asti kandlové pozornosti (0,827),
¢asové pozornosti (0,825) a s aplikaci kompletniho modulu (0,835). Zde implemen-
tace CBAM vylepsila klasifikaci sité o necelé 2%. YAO a spol. [33] uvadi vysledky
s/bez aplikace ¢asového pozornostniho modulu (primeérné F1 skore) 0,772/0,812,
kde modul zvysil kvalitu klasifikdtoru o 4%.

1.6 NAavrh a uceni sité

Pri navrhu sité je potreba nastavit velké mnozstvi parametri, jejichz optimalizace
zabere spoustu ¢asu. Proto budou nékteré parametry sité voleny na zakladé infor-
maci ziskanych vyse. Z toho divodu je zde uvedena tato kapitola shrnujici ziskané
informace.

Zakladnim kamenem pro vétsinu architektur zabyvajicich se klasifikaci EKG sig-
nalu jsou pravé CNN. V névaznosti na to zakladni archituktura této prace bude
zalozena také na CNN. Samotna podoba sité bude zdlezet na optimalizaci. Akti-
vacni funkce prevladaji Relu ve skrytych vrstvach a Softmax na vystupu sité. Dalsi
moznou volbou je sigmoidalni aktivacni funkce v pripadé zatazeni dat do vice ttid
zaroveil.

Pro formalni urceni kvality klasifikatoru se vyuzivaji kriteridlni funkce. U kla-
sifikac¢nich problémti, obsahujicich v posledni vrstvé Softmax aktivacéni funkci, je

nejcastéji volend kiizova entropie (cross-entropy), kterd muze byt vypocitana jako

C
L= Zyi,c : log(yac) (1.1)

c=1

kde C znaci pocet t¥id, y skutecnou t¥idu a g predikovanou t¥idu.[18] Vyslednou
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chybu pro danou epochu ¢i Mini Batch ziskdme sumaci vsech dil¢ich chyb. V pru-
béhu uceni se snazime minimalizovat rozdil vysledku predikovaného siti a aktudlnim
zatazenim a tedy minimalizovat kriterialni funkei.

Ve fazi uceni naprosta vétsina siti (popisujici tuto ¢ast) provadéla uceni parame-
tru pomoci algoritmu zpétného sifeni chyby (angl. back propagation, dale jen BP),
kdy je minimum chybové funkce ziskdvano metodou gradientniho sestupu (angl. gra-
dient descend, dale jen GD), vétsinou v modifikacich vylepsujici samotnou metodu.
Nejcastéji pouzivany algoritmus napfic clanky je ADAM (z angl. Adaptive Moment
Estimation), ktery resi nedostatky klasické GD, jako je problém s nastavenim uéi-
ciho kroku, problém s nulovym gradientem a lokalnimi extrémy. Tyto nedostatky resi
pridanim parametru hybnosti do vypoctu, v rdmci které je posun v dalsim kroku
vzdy ovliviiovan kroky predchozimi. Aby nedochazelo k neustale kumulaci téchto
posunti jsou exponencialné zapominany. Dalsim velkym problémem je inicializace
uc¢ebniho kroku (angl. learning rate), ktery pri chybném nastaveni nedovoluje kon-
vergenci k minimu. V ramci algoritmu ADAM je krok uceni adaptivné upravovan
v zavislosti na velikosti gradientu, ¢imz se snizuje dopad prvotniho nastaveni kroku
uceni.

K vypoctu muze byt pridina L2 regularizace (vahové zapominani), kterd za-
branuje preuceni sité. Princip je takovy, Ze k celkové kriteridlni funkci je pric¢tena
hodnota odvozena od velikosti vah vynasobend parametrem A, ¢imz se omezuje sa-
motna velikost vah a zamezuje se tak preuceni sité na trénovacich datech. Parametr
A je v ¢lancich nastavovan s velkym rozsahem od 0,0001 az 5. Dalsi casto volenou
regularizaci sité je volba DropOut parametru (v ¢lancich 0.1 - 0.5) a zafazeni BN
za vybrané vrstvy (viz vyse).

K uceni ve vsech ¢lancich pristupuji pomoci tzv. Mini Batchu, coz jsou skupiny
dat, v rdmci kterych probiha uceni. Vahy sité jsou upravovany kazdych n iteraci, kde
n je pocet zaznamu v Mini Batchi. Uceni se opakuje podle vybraného poc¢tu epoch.
Vyhoda tohoto pristupu je moznost paralelizace vypoctu. Mini Batche jsou v pracich
voleny s velkym rozsahem od 10 az 1024 signédli s poc¢tem epoch pohybujicich se
kolem 50. Jejich volba ovliviiuje rychlost i dobu uceni sité. Vyjimecné jsou v ¢lancich
aplikovana pravidla umoznujici predcasné ukonceni v pripadé stagnace vysledku po
nékolik epoch. Tento pristup setti trénovaci ¢as a omezuje preuceni.

Pri navrhu sité dostavame velky pocet parametrii, které musime nastavit, nebo
které se optimalizuji ve fazi uc¢eni. Pokud se jedna o zakladni architekturu sité, typy
vrstev a jejich parametry, parametry potiebné pro uceni metodou ADAM, krok
uceni, atd. mluvime o tzv. hyperparametrech. Ty se musi nastavit vidy na za-
¢atku a v prubéhu uceni se jiz neméni. Kazda jejich zména vede k uceni celé sité od
zacatku. Existuji rizné pristupy nalezeni idealnich hyperparametri od brute force

technik az po sofistikované automatizované metody. I pres vysokou ¢asovou naroc-
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nost je nejcastéji volenym pristupem brute force, kdy autori vychazeji z apriorni
znalosti rozsahu hodnot parametri a v tomto prostoru ndhodné hledaji optimalni
(zde korektnéji suboptimélni) kombinaci hyperparametri.

Hlavni parametry optimalizujici se v prubéhu uceni jsou vahy neuroni vsech
vrstev, se kterymi se nasobi vstup. Vahy musime na zac¢atku trénovani inicializovat.
Volba metody inicializace ma vliv na pribéh uceni sité. Inicializaci vah zminuje
pouze ¢lanek [9] uvadéjici metodu Xavier [15], kterd provadi inicializa¢ni nastaveni
vah sité na zakladé poctu vstupt do neuronu a vystupt z neuronu tak, aby zachovala
nulovou stfedni hodnotu a vhodny rozptyl pro aktivacéni funkci v ramci prvniho
kroku uceni.

Na Obr.1.5 je prvotni predstava modelu sité provadéjici klasifikaci do 7 t¥id (SR,
FIB, FL, AVB L., II. III. stupné a Ostatni) obsahujici pravé hute diferencovatelné
arytmie. Navrh byl navrzen na zdkladé publikaci (viz vyse). Na zacdtek jsem se roz-
hodla navrhnout co nejjednodussi model, zahrnujici pouze zakladni stavebni bloky
CNN, ktery bude postupné upravovan.

V ramci celé kapitoly bylo Cerpano také z [16], [17], [18].
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Obr. 1.5: Puvodni navrzena architektura sité klasifikujici do 6 t¥id (SR, FIB, FL,
AVB [, II a III, Ostatni).

1.7 Metriky hodnotici uspésnost klasifikace

Pro hodnoceni pribéhu uceni a néasledné i kvality finalniho modelu jsou potieba
metriky kvantifikujici jeho klasifikac¢ni schopnosti. V zavislosti na druhu tlohy volime
druh metrik.

Jako zakladni prvek pro vyhodnoceni slouzi matice zamén. Jedna se o matici,
kde fadky a sloupce predstavuji skutec¢né t¥idy a predikce (viz. Obr. 4.1). Tato ma-
tice poskytuje velice prehlednou informaci o kvalité klasifikdtoru a také umoznuje

vvvvvv

vaji pocty: falesné pozitivnich, falesné negativnich, skutecné pozitivnich a skutecné
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negativnich predikci. Na zakladé téchto ¢isel jsme pak schopni jejich kombinaci zis-
kavat dalsi metriky, popisujici model z odlisnych pohledl. Diilezité je také zminit,
7e matici zamén muzeme ziskat pouze v pripadé, kdy kazdy vzorek spada pouze do

jedné tridy.

Senzitivita nebo také recall poskytuje informaci o tom, jak dobfe model dete-
kuje skutecné pozitivni vzorky. V medicinském prostredi se jedna o dtilezity ukazatel.

Pro tspésnou 1écbu je dulezité vcas zachytit danou patologii.

TP
tivita = ————— 1.2
Senzitivita TP LN (1.2)

Specificita na druhou stranu udava informaci o tom, jak spravné se klasifikuji

skutecné negativni vzorky.

TN

—_— 1.
TN+ FP (13)

Speci ficita =

Pfesnost (accuracy) udava celkovou tspésnost klasifikatoru, tedy kolik vzorkt
ze vsech zaradil do spravné tridy. Ve chvili, kdy je pouze malé procento skutecné
pozitivnich vzorkt muze presnost dosahovat vysokych ¢isel diky velkému poctu sku-
tecné negativnich vysledkil, coz mize byt zavadéjici. Z toho divodu se nejednd o

vhodnou metriku v pripadé nerovnomérné zastoupenych dat.

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

Pfesnost (precision) udava pomeér skuteéné pozitivnich vzorku ku vsem, které

Accuracy = (1.4)

byly predikovany jako pozitivni. Také zndma jako pozitivni prediktivni hodnota.

TP
Precision(PPV) = TP+ FP (1.5)
F1 skore je harmonicky prumér mezi presnosti (precision) a senzitivitou (recall).
Ve chvili nerovnomérné zastoupenych dat je vhodnou volbou, protoze v jeho vypo-
¢tu neni pocet skutecné negativnich vzorki. Dle potieb muze byt vzorec upraven
nastavenim odlisného poméru mezi ptresnosti a senzitivitou, ¢imz je mozné specifi-

vvvvvv

vyslednou predikéni schopnost modelu.

PPV  Se
Flskore = 2% -’ *9¢ 1.6
SO = 2T PPV f Se (1.6)

V ramci celé podkapitoly bylo ¢erpano z [18].
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2 Popis analyzovanych dat se zamérenim na
detekované arytmie

Hlavni data byla poskytnuta firmou MDT-Medical Data Transfer, s.r.o.. Jedné se
o firmu poskytujici pacientiim mérici pristroje umoznujici neustalé snimani srdec¢ni
aktivity. Data jsou po naméfreni odeslana na server firmy diky c¢emuz je zajiSténa
neustala kontrola srde¢ni aktivity pacientti.

Firma disponuje ruznymi druhy pristroju, u kterych se 1isi typ monitorace (pri-
lozné karticky, epizodni/kontinudlni zaznamniky) i délka jednotlivych zdznamu.
V popisované databéazi tedy najdeme zdznamy ruznych délek (od 5 sekund do nece-
Iych 3 minut).

Databéze obsahuje 60579 EKG zaznamu ziskanych od pacientu (piiklad viz. Obr.
2.1). Anotace je provedena popisem rytmu (13 t¥id) a popisem morfologickych zmén
(16 trid) viz. Obr. A.1. Ziskani konkrétni diagndzy je pak mozné také kombinaci
jednotlivych polozek (napft. polozky SVR a TACHY indikuji supraventrikularni ta-
chykardii). 28]

Napéti [pV]

’

Obr. 2.1: Ukazka EKG z databaze, sinusovy rytmus.

Cas [s]

Samotné zaznamy jsou ulozeny ve formatu CSV a dalsi soubor ve formatu JSON
poskytuje zakladni informace o pacientovi, méreni, akvizi¢ni jednotce a také zakladni
rozméreni signdlu. Kazdy zaznam poskytuje 3 svody (svody I, IT a aVF) s jednotnou
vzorkovaci frekvenci a kvantovanim napfi¢ vsemi zaznamy (250 Hz a 1V /LSB).

Prameérny vék pacientti v databézi je 60+17 let a proto mizeme povazovat da-
tabazi v ramci vékovych kategorii za pomérné rozmanitou a z pohledu zastoupeni
obou pohlavi za homogenni (28805 muzu a 31774 zen).

Na Obr. A.2 muzeme vidét pocty zaznamu z ruznych t¥id sefazeny dle vyskytu
v databazi. Jak je z grafu patrné, kazdy zaznam muze pattit do vice skupin zaroven.
Rozdéleni do jednotlivych tiid neni rovnomérné a mizeme rict, Zze odpovida incidenci

srde¢nich poruch v populaci.
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Jak uz bylo zminéno drive, databaze obsahuje zdznamy o ruzné délce. Aby bylo
mozné v dalsi ¢asti prace sjednotit délku zaznamu, kterou CNN vyzaduji, byla prove-
dena analyza délky dat (viz Obr.2.2). Na zakladé zjisténych informaci byly vybrany
dvé mozné délky zaznami, 10 s (2 500 vzorki) a 40 s (10 000 vzorki). Druhd hodnota
je na histogramu méné patrna, avsak vzala se v potaz pro minimalizaci ztraty dat
z méné zastoupenych kategorii. Pro informaci je dale uvedena tabulka 2.1 udéavajici
pocty delsich zaznamu s vyskytem vybranych arytmii. Vhodna délka bude vybrana
v praktické ¢asti na zakladé vysledki uceni.

[-]
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Délka zaznamd [s]

Obr. 2.2: Rozlozeni délek zaznamu napri¢ databéazi (zobrazeny jsou pouze délky
s Cetnosti presahujici 10 vzork).

Tab. 2.1: Pocty delsich zdznamu obsahujici vybrané arytmie (d predstavuje délku
signalt ve vzorcich).

d > 10000 | d > 2 500
Fibrilace sini 310 5734
Flutter sini 20 350
AVB L 11 487
AVB IL 0 15
AVB IIIL 2 18

Prace se zaméruje na detekci vzacnéjsich resp. obtiznéji diferencovatelnych aryt-
mii (FIB, FL a skupinu atrioventrikularnich blokad). Jejich zastoupeni mizeme opét
vidét na Obr.A.2, dostatecné zastoupena je skupina FIB a ¢astecné i AVB ILstupné
(16,92%, 4,37%), avsak u AVB II., I1I. stupné a FL jsou pocty zdznamu velice malé.

Prave z toho divodu byva tézké vytvorit kvalitni klasifikdtor pro vybrané arytmie.
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2.1 Atrioventrikularni blokady

Na rozhrani sini a komor je umistén atrioventrikuldrni uzel (AV uzel), ktery slouzi
k rychlému prevodu vzruchu ze sini na komory. Fyziologicky je tento uzel jedinym
vodivym mistem mezi sinémi a komorami. Pti AV blokadach zde dochézi k poru-
cham prenosu vedeni. AV blokady se déli do 3 kategorii na zakladé toho, zda je
vedeni ze siné na komory opozdéné, obcasné, ¢i iplné zablokované.[20] Blokady niz-
stho stupné (AVB Lstupné a AVB ILstupné typu Mobitz I) se mohou u mladych
lidi bézné objevovat ve spanku a byvaji obvykle zptisobené zvysenym tonem vagu.
blokady vyssiho stupné (AVB II. stupné typu Mobitz II a AVB Ill.stupné) se fadi
mezi zavazné arytmie, vyzadujici lékarskou péci, protoze mohou zpusobit Adamsuv-
Stokestv zachvat nebo nahlou smrt. Mezi nejcastéjsi priciny AV blokad patii napr.
idiopaticka fibréza AV uzlu/ Tawarovych ramének. [19]

2.1.1 AVB l.stupné

Na EKG zaznamu se informace o prevodu vzruchu mezi sini a komorou vycte z délky
PQ intervalu. Fyziologickd hodnota PQ intervalu je 120 - 210 msec, pti prodlouzeni
nad 210 msec hovorime o AV blokddé I. stupné (viz Obr. 2.3). Pfi AVB Lstupné
dochéazi tedy pouze ke zpomaleni vedéni a pojem ,blokdda“ neni ve skutecnosti
spravny. Jedna se obvykle o asymptotickou benigni poruchu, s moznym prechodem
do vysstho stupné blokady. [19] [20]

Napéti [uV]
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Obr. 2.3: Ukazka EKG z databaze, AVB I.stupné.

2.1.2 AVB Il.stupné

P1i AVB II. stupné dochéazi k ob¢asné poruse vedeni vzruchu ze siné na komory (viz

Obr. 2.4). V zaznamu je pritomna P vlna bez QRS komplexu (vzruch neni preveden
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na komory). Pti pravidelném opakovani blokace mizeme uvést idaj o délce cyklu, ve
kterém se blokada opakuje (pomér vSech vzruchi v cyklu ku prevedenym vzruchtiim).
AV blokéadu II. stupné délime na dva typy.

AV blokdda Mobitz I (Wenckebachiv typ), u které pozorujeme postupné
prodluzovani vedeni (PQ interval roste), az dojde k vypadku prevodu vedeni ze
sini na komory. Po neprevedeném komplexu se cyklus restartuje a zacne znovu [20].
Jak jiz bylo zminéno, AVB II. stupné typu Wencklebach muze byt benigni, hlavné
v pripadech, kdy se jedna o mladé lidi a blokada se vyskytuje ve spanku. V tako-
vych pripadech je vyskyt prisuzovan zvysenému tonu vagu. Pokud se blokéda objevi
u starsich lidi v denni dobé prognéza byva podobné jako AVB Mobitz II.

AV blokada Mobitz II se projevuje poruchou vedeni ze sini na komory bez
predchoziho prodluzovani P(Q intervalu. Blokdda byva casto zplsobena poruchou

vedeni v Tawarovych raménkach, coz vede na sirsi QRS komplexy. Pri lokaci blokady

vevs
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Obr. 2.4: Ukazka EKG z databaze, AVB Il.stupné.

2.1.3 AVB Ill.stupné

Pti dplné (kompletni) blokadé (viz Obr. 2.5) dochazi k preruseni kontaktu mezi
sini a komorou. Sinova aktivita je stale fizena SA uzlem a bézi beze zmény. V ko-
morach nastava asystolie, avsak po dostatecné dlouhé dobé se aktivuji nahradni
rytmy z ektopickych lozisek. Aktivace ektopického loziska zalezi na lokaci AV blo-
kady. Pokud k preruseni doslo na tirovni AV uzlu pak se ektopické lozisko nachazi v
distélni ¢asti AV junkce - junkéni rytmus (rychlejsi). Pti blokadé umisténé pod AV
uzlem (infranodélni) jsou ektopickd loziska nahradnitho rytmu na pravém ¢i levém

Tawarové raménku — idioventrikuldrni rytmus (pomalejsi, sirsi QRS komplexy).
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Obr. 2.5: Ukazka EKG z databaze, AVB IIl.stupné.

2.2 Fibrilace sini

Fibrilace sini (viz Obr. 2.6) patii mezi nejcastéjsi poruchy srde¢niho rytmu v popu-
laci. Jedna se o supraventrikularni arytmii, kdy v sini vznikaji mikroreentry okruhy
(mnohocetné elektrické vzajemné se prekryvajici aktivace) s frekvenci 350-600/min.
Takto extrémné rychla a chaoticka elektrickd aktivita ma za nasledek ztratu efek-
tivni kontrakce sini a snizeni jejich hemodynamického efektu. Na EKG pozorujeme
P vlny o velmi rychlé frekvenci (¢asto aberovaného tvaru), nebo, v piipadé prilis
nizké voltaze vln, pouze izolinii bez patrnych P vin. Amplituda P vIn je charakteris-
tickd pro kazdy svod (napf. na svodu V1 mohou byt velmi hrubé P viny vzbuzujici
dojem flutteru sini).

Pri tak rychlé frekvenci neni AV uzel schopen prevést vSechny vzruchy na ko-
mory. Frekvence komor je tedy zavisla na vodivych vlastnostech AV uzlu, které
se v pribéhu dne méni. I pres pomérné konstantni vodivé vlastnosti AV uzlu ne-
dochéazi k pravidelnému prevodu vzruchu ze sini na komory. Nékteré vzruchy jsou
blokovany, jiné se prevedou pouze ¢astecné, a to vede k zablokovani AV uzlu. Vysled-
kem je naprosto nepravidelnd aktivita komor, ktera je typickym ukazatelem fibrilace
sini. Pri predpokladu absence dalsich poruch vedeni jsou QRS komplexy pti fibrilaci
sinf §tihlé. Casto je p¥icina idiopatickd. Znamymi pif¢inami jsou infarkt myokardu,
hypertenze, hypertyredza a dalsi. Dle délky trvani miizeme fibrilaci rozdélit na paro-

xysmalni, persistujici a permanentni (chronicka). [19]

2.3 Flutter sini

Flutter sini vznika mechanismem makroreentry, ktery v sini koluje. Tim, Ze jde pouze
o jeden reentry okruh (typicky uvnitf pravé siné s sifenim proti sméru hodinovych

rucicek) je aktivita sini pravidelnd s frekvenci kolem 300/min. Na EKG se projevuje
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Obr. 2.6: Ukazka EKG z databéze, fibrilace sini.

tzv. vlnami f, které maji tvar ,zubu pily“ (viz Obr. 2.7). Aktivita komor je urcena
rychlosti vedeni AV uzlu, ¢asto se uvadi pomeér prevodu ze sini na komory (pocet
P vin na jeden prevedeny komplex). Pti rychlé frekvenci AV vedeni muze dojit
i k pfevodu 1:1 a vysledné frekvenci komorové aktivity az 300/min. Pfi vyssich
frekvencich je pak problematické flutter sini rozpoznat.

Pric¢iny jsou totozné jako u fibrilace sini, flutter sini je také casto idiopaticky:.

Velmi casto se setkdvame s prechody mezi fibrilaci sini a flutterem sini. [19] [21]
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Obr. 2.7: Ukézka EKG z databaze, flutter sini.
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3 Programové reseni

Modely sité provadéjici klasifikaci EKG zaznamt jsou navrzeny v programovacim
jazyce Python (verze 3.9), ktery je pouzity ve vyvojovém prostiedi Spyder 5. Pro
vypocty byla vyuzita grafickd karta NVIDIA GeForce 940M. Python byl zvolen diky
siroké podpore knihoven pro praci s hlubokymi neuronovymi sitémi. Vyuzity byly
hlavné knihovny:
o Pytorch (verze 1.10.0) - knihovna pro vyvoj a praci s hlubokymi neuronovymi
sitémi s podporou grafickych akceleratori [22]
o NumPy (verze 1.21.2) - knihovna poskytujici infrastrukturu pro préaci s vektory
23
« Pandas (verze 1.3.4) - knihovna vyuzivand pro manipulaci a analyzu dat [24]
« Matplotlib (verze 3.5.0) - vykreslovaci knihovna [25]
o JSON (verze 4.0.2) - knihovna pro préci s daty ve formatu JSON
o SciPy (verze 1.7.1) - knihovna vyuzivana pro védecké a technické vypocty, zde
prevazné pro praci se signaly [26]
V kapitole budou postupné popisovany dva vytvorené modely, kdy jeden provadi
klasifikaci do 4 t¥id (SR, FIB, FL a Ostatni) a druhy model provadi kalsifikaci do
5 trid (SR, AVB I, AVB II, AVB III a Ostatni). Do skupiny Ostatni vzdy spadaji

vsechny patologie vyskytujici se v databazi mimo arytmie vybrané pro klasifikaci.

3.1 Priprava dat

Pro automatickou klasifikaci vybranych patologii algoritmem hlubokého uceni je
potfeba data vhodné predzpracovat. Jak jiz bylo zminéno, poskytnuta data byla
ve formatu CSV a spolu s nimi byl poskytnut soubor formatu JSON obsahujici
vsechny doplinkové informace. Pro dalsi praci byla data ponechéana ve formatu CSV
a JSON soubor byl upraven na jednoduchou tabulku obsahujici vzdy ID zaznamu

a odpovidajici diagnozu, pro rychlou orientaci v zaznamech.

Zvyseni poctu dat v malo zastoupenych tfidach

V rdmci semestralni prace (na niZz navazuje tato diplomovéa prace) byla pro kla-
sifikaci arytmii pouzita architektura analogicka s architekturou popisovanou déle
(viz kapitola 3.5). AvSak tspésnost klasifikace nedosahovala slibnych vysledku (viz
tabulka 3.1). Jednim z hlavnich duvodu bylo zfejmé nedostatecné zastoupeni né-
kterych skupin (flutter sini, AVB II. a III. stupné). Proto v této navazujici préci

provadim rozsiteni databaze.
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Databaze byla obohacena o data z vefejnych databazi a také o dalsi data poskyt-
nuta firmou MDT s.r.o. Pridani dat se tykalo pouze mélo zastoupenych zajmovych
patologii - FL, AVB II. a III. stupné. Z internetovych zdroji byla vybrana databéze
z PhysioNet Challenge 2021, spojujici 8 databazi ze ¢tyr zemi svéta napri¢ tfemi
kontinenty. [27]

Tab. 3.1: Vysledky ziskané v ramci semestralni prace: CNN, klasifikace do 6 trid,
valida¢ni mnozina. Nizké F1 skore u skupin FL, AVB I, AVB II a AVB III je dano

nizkym poctem trénovacich dat v téchto skupinach.

Se | sp |PPV|ACC]| F1

SR 0,748 | 0,839 | 0,579 | 0,818 | 0,653
FIB 0,793 | 0,963 | 0,814 | 0,934 | 0,804
FL 0,422 | 0,979 | 0,271 | 0,969 | 0,330
AVB 1 0,807 | 0,941 | 0,386 | 0,936 | 0,522

AVB ILIII | 0,227 | 0,998 | 0,294 | 0,995 | 0,256
Ostatni 0,440 | 0,938 | 0,892 | 0,670 | 0,590
Prumer 0,573 | 0,943 | 0,539 | 0,887 | 0,526

Pro préci byla data ziskana pouze ze 6 vybranych databazi:

o China Physiological Signal Challenge 2018 (CPSC 2018) - zaznamy délky 6-144
sekund se vzorkovaci frekvenci 500 Hz

o Physikalisch-Technische Bundesanstalt (PTB) - zaznamy délky 10-120 sekund
se vzorkovaci frekvenci 500/1000 Hz

 Physikalisch-Technische Bundesanstalt (PTB-XL) - zdznamy délky 10-120 sekund
se vzorkovaci frekvenci 500/1000 Hz

o Georgia database - zaznamy délky 5-10 sekund se vzorkovaci frekvenci 500 Hz

o Chapman University, Shaoxing People’s Hospital (Chapman-Shaoxing) - za-
znamy délky 10 sekund se vzorkovaci frekvenci 500 Hz

» Ningbo First Hospital (Ningbo) - zéznamy délky 10 sekund se vzorkovaci frek-
venci 500 Hz

Prehled poctu pridanych zaznamu z jednotlivych databazich poskytuje tabulka
3.2.

Vsechny pridané zaznamy byly prevedeny do formatu CSV a JSON tabulka
byla aktualizovana. Dilezité je také zminit, ze v pripadé FL a AVB II. stupné neni
pritomno vice zaznami od jednoho pacienta, avSak v pripadé AVB III. stupné bylo

z dtivodu nedostatku dat od nékterych pacient vybrano i vice zaznamti.
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Tab. 3.2: Detailni prehled cetnosti pridanych zaznamu.

FL | AVBII | AVB III
PhysioNet Challenge | 2918 149 127
MDT s.r.o — 1015 233
Celkem 2918 | 1154 360

Rada bych také zminila, ze data pridana z MDT jsem sama vybirala a proto
jsou pritomny pouze ty zaznamy u kterych jsem si byla jista pritommnosti danych
arytmii. Toto mize v hodnoceni kvality klasifikatoru vést k prehnané optimistickym
vysledktim, zvlasté u tridy AVB II, kde bylo pridano 1015 zaznamt. Na druhou
stranu bych rada podotkla, ze tento krok by nemél vnaset chybu do uceni, protoze
s klasifikaci zdznami mam zkusenosti v rdmci zaméstnani, kde provadim hodnoceni

EKG zaznamn.

Filtrace dat

Zajimavé slozky EKG se ve spektralni oblasti pohybuji do 100 Hz. Aby nebyla
ztracena dulezita data a zaroven byla co nejvice snizena vypocetni naroc¢nost, byla
vzorkovaci frekvence zvolena 250 Hz. Protoze data ptivodni databaze jsou nasniméana
se stejnou vzorkovaci frekvenci, byla prevzorkovana pouze pridana data.

V zéavislosti na vybrané klasifikacni tloze a dostupnosti jednotlivych svodu v da-
tabazich, byl jako hlavni zvolen svod II. V pripadé flutteru a fibrilace sini jsou prave
na tomto svodu casto dobfte patrné rozdilné f viny. Svod by mél kvalitné diferencovat
tyto patologie. Diky dobfre patrnym P vInam je vhodnou volbou také pii klasifikaci
AVB. Pro moznost porovnani klasifika¢nich vysledku sité v pripadé uceni s vice
svody byl pro kazdy zédznam ulozen také svod aVF, ktery ma podobné vlastnosti.

Nasnimané surové EKG zaznamy vzdy obsahuji fadu rusivych elementti. Castymi
zdroji ruseni v EKG jsou: i) sitovy brum (50/60 Hz, Obr.3.2), ii) kolisani nulové
linie signalu (asi do 2Hz, Obr.3.5) a iii) myopotencidly (nad 100 Hz klidové EKG,
nad 10 Hz zatézové EKG, Obr.3.4). Pro zvyseni presnosti klasifikace je vhodné tato
ruseni eliminovat.

Pro filtraci sitového brumu byl vybran IIR filtr 2.fadu typu pasmova zadrz
s velmi tizkym pasmem - notch filtr.[43] Pro minimalni dopad jeho nelinedrni fazové
charakteristiky je provedena doprednd i zpétnd filtrace, kterd ma za nésledek také
zdvojnasobeni fadu filtru.[44] Frekvencni charakteristika notch filtru je zobrazena
na Obr.3.1. Vysledky filtrace pak ukazuji Obr.3.2 a 3.3.

Filtrace driftu signalu byla provedena odec¢tenim tzv. klouzavého priaméru, ktery
byl ziskan konvoluci signalu a Blacmanova okna, které bylo upraveno tak, aby suma

hodnot okna dévala 1. [34] Tato metoda je pouzivana jako jednoduchy filtr typu
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Obr. 3.1: Frekvenc¢ni charakteristika tizkopasmového filtru typu pasmova zadrz.
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Obr. 3.2: Filtrace sifového brumu pomoci tizkopasmového filtru typu pasmova zadrz.

dolni propust, ktery je rychly a snadno pouzitelny. Po vyzkousSeni nékolika moznosti
bylo zvoleno okno délky 500 vzorku (2 s), které vhodné vystihuje pozvolné kolisani
signalu. Vysledek filtrace je zobrazen na Obr. 3.5.

Nakonec je kazdy zdznam normalizovan odectenim stfedni hodnoty a podélenim

smérodatnou odchylkou.
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Obr. 3.3: Detailnéjsi pohled na signaly pted a po filtraci pro zdznam obsahujici sitovy

brum (dole) a zdznam bez vyraznéjsiho ruseni (nahote).
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Obr. 3.4: Myopotencidlové ruseni v EKG.

3.2 Rozdéleni dat do mnozin

Pro uceni, validaci a vyhodnoceni kvality sité je potieba data rozdélit do tii nepre-
kryvajicich se mnozin. Celd databéze byla rozdélena v poméru 70% signélu trénovaci
mnozina, 15% signalu testovaci mnozina a 15% signélu validaéni mnozina.

Pro zajisténi rovnomérného rozdéleni zajmovych skupin se data nejprve rozdélila
podle obsazené patologie (AVB L.,IL. IIL. stupné, FIB, FL, SR). Zaznamy s odlisnymi
patologiemi byly zarazeny do skupiny Ostatni. Nejprve byly vybrany zaznamy, ob-
sahujici v diagnoze pouze danou patologii a poté zadznamy s riznymi kombinacemi

patologii. Rozdélovani probihalo vzdy od nejméné zastoupenych patologii, aby se
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Obr. 3.5: Filtrace driftu, od signalu byl ode¢ten primér ziskany konvoluci signalu s

klouzavym oknem, puvodni signdl(nahore), filtrovana signal(dole).

zajistilo, ze pravé ty budou rozdéleny spravné (zabranéni napt. presunu vSsech AVB
II. stupné pouze do jedné skupiny z divodu soucasného vyskytu FL). Takto vytvo-
fené skupiny se postupné prochazely a podle zvoleného poméru ndhodné rozdélily
do mnozin. Ve finale byla kazda mnozina ndhodné promichana.

Vystupem jsou tii proménné (test, train, valid) obsahujici ndzvy souboru v jed-
notlivych mnozinach. Prehled c¢etnosti zdznamt v ramci jednotlivych mnozin i cel-
kové cetnosti uvadi tabulky 3.3 a 3.4. Z divodu pritomnosti vice zaznamu od jed-
notlivych pacientu v pripadé AVB III. stupné probéhla jesté tprava mnoziny test,
aby neobsahovala data od pacienti, ktefi jsou obsazeny v trénovaci mnoziné. Vyskyt

téchto zdznamu ve validaéni mnoziné nebyl upraven.

3.3 Nevyvazeny trénovaci dataset a augmentacni tech-
niky

Cilem této kapitoly je nalezeni vhodnych dataseti pro uceni navrzenych modela
(viz kapitola 3.5). V ramci kapitoly budou uvedeny zptisoby upravy nehomogennich
dataseti, jejichz vyuziti bude na konci kapitoly vyhodnoceno, na zakladé vysledkua
klasifikace EKG zaznami s vyuzitim modeli naucenych na upravenych datasetech.
Ke klasifikaci budou vyuzity modely v rtiznych fazich optimalizace, finalni vysledky

klasifikace vsak budou uvedeny az v ramci kapitoly 4.

36



Tab. 3.3: Prehled ¢etnosti zdznamt vybranych arytmii v mnozinach.

Trénovaci Testovaci Valida¢ni

e N e N /) Y e R A £
SR 9713 | 21,25 || 2082 | 21,25 || 2082 | 21,25
FIB 7196 | 15,75 || 1546 | 15,78 || 1541 | 15,73
FL 2797 | 6,12 603 | 6,16 603 | 6,15

AVB I 1862 4,08 398 4,06 401 4,09
AVB II 920 2,01 195 1,99 197 | 2,01
AVB II 336 0,74 72 0,73 72 0,73
Ostatni || 22866 | 50,05 || 4900 | 50,02 | 4901 | 50,03
Celkem || 45690 | 100,00 [} 9796 | 100,00 || 9797 | 100,00

Tab. 3.4: Celkové cetnosti zaznamu v databazi pro vybrané tridy.

SR FIB FL | AVBI | AVBII | AVB III | Ostatni | Celkem
Pocet | 13877 | 10283 | 4003 | 2661 1312 480 32667 | 65283

Z tabulek 3.3 a 3.4 vidime, Ze data vyuzita v této praci nemaji rovnomérné za-
stoupeni poc¢tu zaznamu v rdmci jednotlivych tiid. Tento jev je typicky pro vSechna
medicinska data, kde prevladaji data od zdravych pacienti. Protoze se tato prace
zaméruje pravé na arytmie, jejichz incidence v populaci neni prilis vysoka, je obtizné
6] a [7] v kapitole 1.1 uvadi, pri tomto rozlozeni se sit lépe uci a dosahuje tak lepsich
vysledkii.

Nejjednodussimi a také napric¢ literaturou nejcastéji pouzivanymi technikami,
fesici problém nevyvazeného trénovaciho datasetu, jsou undersampling (odstranéni
zaznamu ze t¥idy s vysokou ¢etnosti) a oversampling (rozkopirovani méné zastoupe-
nych t¥id). Undersampling muze byt problematicky ve chvili, kdy dojde k odstranéni
nékterych kritickych dat z tridy, avSak z divodu velkého nepomeéru velikosti t¥id byly
vyuzity obé techniky. Aby nebyly ziskdny prehnané optimistické vysledky, je potreba
oversampling dat provadét az po rozdéleni do mnozin. Tim nedojde k vyskytu stej-
ného signalu ve vice mnozinach.

Cilem pouziti obou technik bylo ziskani nejlepsiho trénovaciho datasetu pro uceni
sité. V pripadé nehomogennich dat sif casto uprednostnuje vice zastoupené tridy
a diky jejich ¢etnosti i vysledky dosahuji vysokych hodnot, coz mutze byt zavadéjici
pro urceni kvality klasifikdtoru. Uceni vSak vzdy zavisi na konkrétni databazi a
poméru dat v databazi.

Kromé jednoduchého roznasobovani existuji také augmentacni techniky, ne-
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boli techniky obohacujici dataset vytvarenim novych signalu ze signali jiz existuji-
cich. Pokud se misto jednoduchého roznasobovani vyuziji sofistikovanéjsi augmen-
tacni techniky, méla by sit dosahovat lepsich vysledka (data by méla prinaset vice
uzitecné informace).

V této praci byly vyuzity augmentac¢ni techniky ziskané z publikace [45], obsahu-
jici vice informaci o navrhu a implementaci pouzitych metod. Celkem bylo vyuzito
5 augmentacnich technik, kdy jedna se zaméruje na augmentaci jakéhokoliv signalu
a zbylé 4 jsou pro augmentaci vybranych arytmii. Konkrétné se jedna o FL, AVB
II. stupné (typ Mobitz I i Mobitz IT) a AVB IIL.stupné, které jsou v databazi mélo
zastoupeny.

Prvni vyuzitou technikou, kterd by mohla vést k vylepseni klasifikacni schop-
nosti sité a je mozné ji vyuzit na augmentaci jakychkoliv signali, je pricitani na-
hodné umeéle generovaného sumu k vybranym zaznamim. K signalu je mozné pricist
3 druhy Sumu: 50 Hz brum, kolisani nulové izolinie (do 1 Hz) a myopotencialy (30-
150 Hz). Pri¢itani vsech druht Sumu funguje opét ndhodné a vzdy se muze vybrat
jakakoliv kombinace, s ndhodné vybranou amplitudou generovanou v urcitém roz-

sahu. Pouziti pro signal obsahujici pouze sinusovy rytmus ukazuje obrazek 3.6.
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Obr. 3.6: Vybrany signal u kterého je provedena augmentace Sumem nejprve pro
kazdy druh Sumu zvlast a nakonec jsou vsechny zptisoby spojeny.

V pripadé klasifikace do 4 t¥id (tj. SR, FIB, FL a Ostatni) byla vyuzita aug-
mentace tiidy FL. Pouzita augmentacni technika ze vstupniho signalu obsahujici
FL vytvori ,novy“ signal ndhodnym prehazenim jeho ¢asti (viz Obr. 3.7). Zacatky

a konce segmenti korespondovaly s vrcholy QRS komplexti, aby se zabranilo neza-
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doucim pfechodovym efektiim v misté spojeni segmenti (viz [45]). Takto vytvorené

zédznamy poté mohou nahradit jednoduché kopirovani.
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Obr. 3.7: Augmentace flutteru sini ndhodnym prehazenim jeho ¢asti.

Pro klasifikaci do 5 t¥id (tj. SR, AVB I, II, III a Ostatni) byly vyuzity zbylé
techniky provadéjici umélou transformaci sinusového rytmu na AVB (II. i III. stupné)
zalozenou na empirické znalosti augmentované arytmie (ukazky augmentace viz 3.8).
V zaznamu obsahujicim pouze sinusovy rytmus byly detekovany klicové body a na
jejich zakladé probéhla tprava c¢asti signalu, odpovidajicich aktivité sini a aktivité
komor, aby se signal pripodobnil charakteristickému pribéhu pro AVB.

Augmentacni techniky pro skupinu atrioventrikularnich blokad vytvari signaly
pro AVB II. stupné typu Mobitz I i typu Mobitz II. Bohuzel pro takto detailni
kalsifikaci nebyl nalezen dostatek dat pro uceni sité a pri augmentaci jsou tyto dve
skupiny spojeny.

Daéle budou uvedeny vysledky uceni na navrzenych architekturach (viz kapitola
3.5) pro klasifikaci do 4 a 5 t¥id (v ruznych fazich optimalizace) pro upravené tré-
novaci mnoziny vyuzivajici vyse popsané techniky. Cilem je nalézt trénovaci dataset

vedouci k nejlepsim vysledktm.

Datasety pro klasifikaci do 4 trid

Pro ziskani nejlepsiho trénovaciho datasetu pro kalsifikaci do 4 t¥id (SR, FIB, FL
a Ostatni) z pohledu poctu signalu, bylo vyzkouseno 5 trénovacich datasetu vyuzi-

vajicich odlisné poméry technik undersamplingu a oversamplingu. Vyzkouseny byly
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Obr. 3.8: Ukazka augmentace AVB ze signalu obsahujici sinusovy rytmus.

jak datasety, kde bylo pomoci ovesamplingu a undersamplingu zaruceno rovnomeérné
zastoupeni dat v ramci tiid, tak i nehomogenné zastoupené datasety.

Pocty zaznami v jednotlivych mnozinach byly vybrany s ohledem na cetnosti
tiid FIB a FL v trénovaci mnoziné (viz tabulka 3.3). Vyssi pocty zdznamu v ramci
trid byly vybrany také z divodu vyssi variability a pro ziskani reprezentativniho

vzorku hlavné v ramci tiidy Ostatni, obsahujici velké mnozstvi patologii.

« DatasetO - vSechny data o stejné cetnosti jako t¥ida FL (cca 2700 zdznamu)

o Datasetl - SR, FIB, Ostatni ¢etnost cca 5000 kazda trida, FL neupravena
(2797 zaznam)

o Dataset2 - SR, FIB, Ostatni ¢etnost cca 5000 kazda trida, FL rozkopirovana
na stejny pocet

o Dataset3 - SR, FIB, Ostatni ¢etnost cca 8000 kazda tiida, FL. neupravena

o Dataset4 - SR, FIB, Ostatni ¢etnost cca 8000 kazda trida, FL rozkopirovana

na stejny pocet

7 vysledkt v tabulce 3.5 muzeme vidét, Zze rozdil v pripadé vyuziti 8000 nebo
5000 zaznamu v kazdé tridé jiz neni velky a nejlepsich vysledki dosahuje Datasetl.
Konkrétni pocty zaznami ve tiidach v tomto datasetu uvadi tabulka 3.6. Vysledky
odpovidajicich si mnozin v pripadé nehomogennich a rozkopirovanych dat jsou po-
mérné stejné. Tento fakt je mozné vysvétlit tak, ze nehomogenita v datech neni tak

vysoka, aby vyrazné ovlivnila proces uceni sité.
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Tab. 3.5: Vysledky klasifikace (F1 skére) pro jednotlivé datasety na validacni mno-

7Ziné.

SR FIB FL | Ostatni | Pramér
Dataset0 | 0,773 | 0,756 | 0,716 0,706 0,738
Datasetl | 0,815 | 0,757 | 0,731 | 0,796 0,775
Dataset2 | 0,800 | 0,767 | 0,729 | 0,799 0,774
Dataset3 | 0,802 | 0,769 | 0,703 0,786 0,765
Dataset4 | 0,809 | 0,774 | 0,724 0,790 0,774

Tab. 3.6: Pocty zdznamt vybraného datasetu v jednotlivych tridach.

SR | FIB | FL | Ostatni
Pocéet | 5000 | 5076 | 2797 5546

Jak bylo ukazano v tabulce 3.5, vysledky pro nehomogenni dataset a dataset
s rozkopirovanymi zaznamy dosahuji podobnych vysledki. Otazkou je, zda pridani
augmentovanych dat misto jednoduchého kopirovani, ¢i augmentace Sumem prispéje
ke zlepseni. Dataset1 byl v téchto krocich upraven tak, ze byly pridany nové vytvo-

fené zadznamy a byla vyuzita augmentace Sumem.

o DatasetlA - Datasetl + tfida FL augmentovana Sumem
o Dataset1B - Datasetl + pridany augmentované zaznamy FL do poctu 5000

o Dataset1C - Dataset1B + trida FL augmentovana sumem

Ve chvili vyuziti augmentace Sumem, byl ke vsem zadznamtm tiidy FL pri¢ten
nahodné generovany sum a tyto zaznamy byly filtrovany. Myslenka byla takova, ze
i po filtraci by mohlo dojit ke zméné signalu a sit by tento signal mohla povazovat
za Novy.

Vysledky v tabulce 3.7 ukazuji podrobny popis tspésnosti klasifikace tiidy FL,
pomoci vybranych 5 metrik na validaéni mnoziné. Protoze se jednalo pouze o aug-
mentaci tiid FL a u ostatnich tiid nebyly pozorovany vyznamné zmény, jsou uvedené
vysledky pouze pro tuto tiidu.

Predpokladala jsem, ze vyuzitim augmentace dojde ke zlepseni klasifikace tiidy
FL, diky pridani odlisnych informaci misto jednoduchého kopirovani. Déle bylo pred-
pokladano, ze pricteni Sumu pomuze ke generalizaci modelu a zadznamy s pridanym
sumem, byt kopirované, budou siti brany jako nové zaznamy. Vysledky ukazuji, ze
nejvyssich hodnot klasifikace jak u F1 skére, tak u senzitivity, ktera je v pripadé
predikce arytmii dulezitym ukazatelem, dosahuje ptivodni dataset.

Vysledky ukéazaly, ze predpoklad zmény signalu v pripadé filtrace po pricteni
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Tab. 3.7: Vysledky klasifikace na valida¢ni mnoziné pro datasety s pouzitim rtiznych
kombinaci augmentacnich technik. Pro moznost srovnani je zde uveden i vysledek

klasifikace na ptuvodnim datasetu.

Se Sp | PPV | AcCC | F1

Datasetl | 0,759 | 0,934 | 0,706 | 0,903 | 0,731
Dataset1A | 0,739 | 0,938 | 0,713 | 0,903 | 0,726
Dataset1B | 0,757 | 0,931 | 0,695 | 0,900 | 0,725
Dataset1C | 0,036 | 0,993 | 0,500 | 0,826 | 0,067

sumu nemusi byt spravny. Na zakladé tohoto zjisténi byla provedena tiprava uceni a
epochu zdznam obsahoval jiny ndhodné generovany Sum) bez nésledné filtrace, avsak
ani zde nedoslo ke zlepsSeni vysledkt.

U Dataset1C obsahujici augmentované FL s uméle pridanym Sumem, mizeme
pozorovat velice odlisné vysledky. Po celou dobu uceni tspésnost klasifikace této
tFidy na valida¢nich datech nepresiahla 20%, na druhou stranu u trénovacich dat bylo
pozorovano velké zrychleni uceni, kdy 95% tspésnosti bylo dosazeno béhem prvnich
epoch (rychlé preuceni sité beze zmény nastaveni oproti ostatnim datasettim). Byl
vyzkousen i odlisny pristup augmentace Sumem. Misto tpravy tridy FL pridanim
pevného sumu (tj. pro kazdy signal jeden ndhodné generovany Sum), ktery béhem
uceni vzdy pro konkrétni signél ztistal stejny, byl Sum pri¢itan béhem nacitani dat
(tzn. pro kazdou epochu se pricetl jiny ndhodné generovany Sum). Také byla snizena
pravdépodobnost pfi¢teni myopotencidlového ruseni, které neni filtrovano. Zadna
zména vsak nevedla k lepsimu vysledku. Je mozné, Ze v zaznamech bylo prilis uméle
pridanych dat a tak byla sit naucena na charakteristiku téchto uméle pridanych

informaci, nez na samotny tvar signalu.

Datasety pro klasifikaci do 5 trid

Protoze v ramci kalsifikace do 5 t¥id byly nepoméry dat vyraznéjsi (viz tabulka 3.3),
byly kroky hledani optimélniho poctu signalu ve tiidach a pouziti augmentace spo-
jené. Experimentalné bylo vytvoreno 9 odlisnych datasetii se kterymi bylo provedeno
uceni:

o Dataset0 - SR, Ostatni 2000 zaznamu kazda trida, AVB nechany ptuvodni

pocty

o Datasetl - v kazdé ttidé cca 2000 zaznami, pouze kopirovani

o Dataset2 - v kazdé tridé cca 2000 zdznami, augmentace AVB

o Dataset3 - v kazdé ttidé cca 3500 zaznami, pouze kopirovani

o Dataset4 - Dataset2, misto kopirovani augmentace AVB
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o Dataset5 - v kazdé tiidé cca 5000 zdznami, kopirovani (AVB II 2x, AVB III
3x) i augmentace AVB (3000 zaznamtu pro AVB II i AVB III)

o Dataset6 - Datasetb + 2000 zaznamu ve tfide SR i Ostatni, misto augmen-
tovanych zdznami pouze kopirované

o Dataset7 - Dataset5 + 2000 zaznamt ve tiide SR i Ostatni

o Dataset8 - Dataset7 - AVB pouze puvodni data

Protoze pri klasifikaci do 4 tiid nebyl prokazan kladny vliv augmentace Sumem, v
tomto pripadé nebyla aplikovana. Vetsi datasety nebyly pridany kvili ¢asové naroc-
nosti uceni.

Kvtli prehlednosti bylo pro vyhodnoceni pouzito pouze F1 skére pro vsechny

tridy zvlast a také jejich prameér.

Tab. 3.8: Vysledky uceni pro ruzné trénovaci mnoziny pii klasifikaci do 5 trid (po-

uzitd metrika F1 skore).

SR | AVBI | AVB II | AVB III | Ostatni | Prameér

DatasetO | 0,834 | 0,712 0,862 0,702 0,767 0,775
Datasetl | 0,835 | 0,693 0,831 0,670 0,745 0,755
Dataset2 | 0,836 | 0,712 0,854 0,715 0,769 0,777
Dataset3 | 0,838 | 0,687 0,869 0,667 0,749 0,762
Dataset4 | 0,844 | 0,688 0,862 0,723 0,769 0,777
Dataset5 | 0,849 | 0,719 0,860 0,720 0,771 0,784

Dataset6 | 0,840 | 0,717 0,877 0,717 0,779 0,786
Dataset7 | 0,856 | 0,718 0,879 0,721 0,795 0,794
Dataset8 | 0,855 | 0,719 0,878 0,732 0,794 0,795

V nékterych pripadech muzeme vidét (viz tabulka 3.8), Ze augmentace dosahuje
lepsich vysledkii nez kopirovani, ale s rostoucim poctem zaznami se rozdil zmensuje.
Zajimavé vsak je, ze nejlepsich vysledkti dosahuje Dataset8, v ramci kterého nebyla
pouzita zadna technika augmentace a jedna se o velmi nehomogenni dataset. Protoze
jsou vysledky pro datasety 7 a 8 podobné, byl vybran Dataset8, neobsahujici zadna
uméle pridana data.

I pres vSsechna ocekavani se ukazalo, ze snaha o vytvoreni homogenniho datasetu
je v tomto pripadé pomérné zbytecna a navrzené klasifikatory dosahuji dobrych
vysledki i bez ipravy homogenity datasetu. Velky vliv na to vSak mtze mit rozsiteni

databaze.
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3.4 \Vytvoreni popisku, definujici zarazeni do tFidy

Pro ziskani klasifikacnich popiskli jsou potfeba proménné ziskané v predchozich
kapitolach (mnozZiny test, train, valid) a tabulka ve formatu JSON, kterd obsahuje
nazvy vsech soubort a jejich diagnostické zarazeni.

Na zacatku postupu je potfeba podle tabulky A.1 definovat klasifikacni t¥idy, do
kterych chceme data rozdélit. Proménné obsahujici jména souborii se pak iterativné
prochazi a kontroluje se vzdy na zakladé jednoduchych podminek, zda signal ob-
sahuje danou patologii (podle diagnézy v souboru formatu JSON). Kazdy zaznam
miize patfit pouze do jedné skupiny a v pripadé vyskytu vice patologii soucasné se

V ramci semestralni prace, byla provadéna klasifikace do 6 skupin, s moznosti
multilabel klasifikace (SR, FIB, FL, AVB I, AVB II + AVB III, Ostatni patologie).
Protoze u této tlohy nebylo dosazeno dobrych vysledku (viz tabulka 3.1), byl cely

problém rozdélen do dvou neptekryvajicich se klasifikac¢nich tloh:

« SR, FIB, FL, Ostatni
« SR, AVB I, AVB II, AVB III, Ostatni

Vysledkem této ¢asti je soubor formatu CSV, obsahujici na jednom radku nazev
souboru a jeho zafazeni zapsané pomoci tzv. one-hot kédovani. V pripadé one-
hot kédovani je misto jedné skaldrni hodnoty, definujici vyslednou tiidu, vytvoren

binarni vektor o délce odpovidajici poc¢tu tiid, kde 1 oznacuje vybranou t¥idu.
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3.5 Popis navrzenych architektur sité

3.5.1 Klasifikace do 4 trid

Na zakladé literarni reserSe a optimalizacnich krokd byla navrzena architektura
CNN (viz Obr.3.9), provadéjici klasifikaci EKG do 4 vybranych t¥id (SR, FIB, FL,
Ostatni). Vychozim krokem byla prvotni predstava, ziskanad na zdkladé provedené
reSerse (Obr.1.5). Ta byla postupné modifikovina kombinaci nejruznéjsich vrstev
a nastavenych parametri, prevzatych prevazné z literatury. Klasifikace EKG za-

znamu, pomoci nize popsaného modelu, dosahovala nejvyssich vysledki.

[ CNM blok ] CNN blok
DropOut [ kenveluce ]

[ CNHN blok ] [ max pooling ]

[ CHN blok J [ batch normalizace ]

DropCut
rop-H Relu

[ CNM blok ]
[ CNN blok J

plné propojend vrstva

DropCut

plné propojend vrstva

Obr. 3.9: Architektura navrzené sité provadéjici klasifikaci do 4 t¥id (SR, FIB, FL
a Ostatni).

Popis vrstev sité

Napri¢ celou architekturou se opakuje 5 zakladnich stavebni blokit CNN: i) konvo-
lucni vrstva, ii) Batch normalizace, iii) max pooling, iv) DropOut a v) plné propojend
vrstva. Konkrétni hodnoty jednotlivych vrstev jsou vidét v tabulce 3.9, kde K znaci
pocet jader, DO délku okna a S krok posunu okna.

V siti se nachazi 5 konvoluénich vrstev, které predstavuji hlavni ¢ast architek-
tury. Konvoluéni vrstvy signal postupné transformuji na priznaky, které jsou vyuzity
pro finalni klasifikaci. Tato transformace byla popsana jiz v kapitole 1.1 a proto zde

bude diskutovan pouze vybér parametri.
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Tab. 3.9: Rozpis parametru jednotlivych vrstev sité pro klasifikaci do 4 t¥id (SR,
FIB, FL, Ostatni).

Vrstva | Typ vistvy | K | DO | S | Vystup
0 Vstup — | — | — | 5000x2
1 Konvoluéni 32 | 51 | 2 | 2475x32
2 Max Pooling | — 2 2 | 1237x32
3 Batch Norm | — | — | —

4 Konvoluéni 64 | 25 | 2 | 607x64
5 Max Pooling | — 2 2 | 303x64
6 Batch Norm | — | — | —

7 Konvoluéni 128 | 15 | 1 | 289x128
8 Max Pooling | — 2 2 | 144x128
9 Batch Norm | — | — | —

10 Konvoluéni 128 | 5 1 | 140x128
11 Max Pooling | — 2 2 | 70x128
12 Batch Norm | — | — | —

13 Konvoluéni 64 3 1 | 68x64
14 Max Pooling | — 2 2 | 34x64
15 Batch Norm | — | — | —

16 Flatten layer | — | — | — | 2176x1
17 FC layer 250 | — | — | 250

18 FC layer 50 | — | — | 50

19 Vystup — | — | — 14
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Pocty jader, které urcuji dimenzionalitu signalu, byly vybrany opét spise heuris-
ticky s ohledem na literaturu, vypocetni naroc¢nost a vysledky optimalizace. Délka
okna filtrtt byla v prvni vrstvé volena s ohledem na fyziologickou interpretaci vy-
brané délky. Prvni konvoluce provadi operaci vzdy pro okno délky 51 vzorku, které
pro vzorkovaci frekvenci 250 Hz znamena ¢asové rozpéti 200 msec, v ramci néhoz
je obsazena cela P vlna a je to hodnota hrani¢ni fyziologické délky P(@Q intervalu.
S postupné se zkracujicim signalem se zkracuje i délka okna.

Max poolingové vrstvy postupné zkracuji signal a vybiraji na vystup nejvy-
raznéjsi priznaky. Protoze na vstup prichazi pomérné dlouhy signal, redukce délky
signélu je provadéna také nastavenim vyssiho posunu konvolu¢niho okna (viz sloupec
S v tabulce 3.9).

Po prvni a treti konvoluéni vrstvé a také mezi plné propojenymi vrstvami je
umisténa vrstva DropOut s nastavenym parametrm 0,5, ktery udava s jakou prav-
dépodobnosti budou neurony deaktivovany.

BN je soucasti regularizace sité. Vystup konvoluc¢nich vrstev upravuje pomoci

vzorce
x — Elx]

y=—F————x7+f
\/Varlz] + e

tak, ze maji nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl. Ve vzorci vystupuji

(3.1)

stfedni hodnota (E[x]) a rozptyl (Var[x]), které jsou pocitany pro kazdy Mini Batch
a uchovavaji se v pritbéhu celého uceni pro vyuziti ve validacni a testovaci fazi. v a 8
jsou parametry transformace optimalizujici se v pribéhu uceni. Sit se tedy postupné
uci, jak upravit rozsah dat, aby neurony pracovaly nejlépe.

Vystupem posledni konvolucni vrstvy je 64 priznakovych vektori délky 34 vzork.
Pro vstup do plné propojené vrstvy se priznakové mapy musi prevést na jeden pri-
znakovy vektor. Ten vstupuje do série plné propojenych vrstev provadéjici klasifikaci.
Vystupem je vektor ¢tyr cisel, kde kazdé znaci pravdépodobnost zatazeni signdlu do
konkrétni tridy.

V celé siti jsou pouzity dva druhy aktivac¢ni funkce a to ReLu aktivacni funkce
(viz 3.2, kde « znadi aktivaci), ve vSech konvolu¢nich a prvni plné propojené vrstvé
a Softmax aktivacni funkce (viz 3.3, kde «a znad¢i aktivaci a K pocet tf¥id), v po-
sledni plné propojené vrstveé, kterd na vystupu poskytuje pravdépodobnost zarazeni

zédznamu do konkrétni tridy.

fla) = maz(0, a) (3.2)
o) = (33
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Uceni sité

Pro praci s daty byla vyuzita datova tfida knihovny Pytorch wtils.data. Dataset zjed-
nodusujici manipulaci s daty a umoznujici jejich prehledné zpracovani. Trida vytvari
objekt datové sady, se kterym je pak nasledné mozné jednoduse manipulovat v ramci
uceni sité pomoci t¥idy wtils.data. DataLoader (viz dale). Knihovna Pytorch umoz-
nuje pracovat s datasety jiz obsazenymi, nebo vytvorit vlastni. Pro vytvoreni vlast-
niho datasetu je potieba prepsat tii funkce tridy. Prvni funkce (___init__ ()) pouze

inicializuje proménné, se kterymi bude déle pracovat, mezi hlavni patii:

o soubor formatu CSV, obsahujici ID zaznamu a jejich zarazeni do tridy
» kofenova slozka se zaznamy
o proménné definujici délku signédlu, zptisob prodlouzeni kratsich signélt a pocet

pouzitych svodu

Druha funkce (___len__ ()) vraci pocet signali v dané mnoziné a v posledni
funkci (___getitem___()) je implementovano predzpracovani dat a ziskani konkrét-
niho vzorku na zakladé vlozeného indexu.

Cela trida Dataset byla navrzena tak, aby umoznovala sirokou variabilitu v na-
staveni parametri, ovliviujicich vysledné uceni sité.

Obecny postup nacitani signalu je nasledujici: podle indexu se nacte signal a
k tomu odpovidajici label, pocet svodiu signalu vstupujiciho do sité se upravi dle
definované hodnoty (1/2). Pokud je signal kratsi, nez definovana délka, je doplnén
nulami/rozkopirovan na pozadovanou délku. V opaéném piipadé je zkracen. Protoze
pri zkraceni signalu muze dojit ke ztraté informaci, je zvolen vzdy prostredni tisek

signalu, aby se zvysila pravdépodobnost zachytu patologie.

V udici fazi vyuzijeme tiidu Dataset a s ni spojenou tiidu DataLoader. Nejprve
je vytvoren objekt tridy Dataset, pres ktery se bude pristupovat k datim pomoci
DataLoaderu. Ten vytvori iterdtor s definovanym poctem prvka v kazdém Mini
Batchi, podle nastavenych hyperparametri (tabulka 3.10) a pomoci indext bude
vybirat hodnoty z Datasetu.

Uceni probiha pomoci dvou vnorenych for cykli, které provadi iteraci pres epo-
chy a Mini Batche. Uprava uéicich parametrtl sité probihd vzdy az po prichodu
celého Mini Batche. Pro tupravu vah je potreba nejprve urcit chybu predikce, po-
moci kriteridlni funkce, ktera je zde vypoctena pomoci kiizové entropie (angl. cross
entropy loss function) implementované z knihovny PyTorch. Jedna se o nejcastéji
volenou kriteridlni funkci v klasifikac¢nich problémech.

Na zakladé ziskané chyby probéhne tprava vah pomoci algoritmu ADAM, ktery
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Tab. 3.10: Hodnoty hyperparametri, klasifikace do 4 tiid.

Maximalni pocet epoch 35
Mini Batch 64
Ucéici krok 0.001
Regularizac¢ni parametr X\ | 1,00E-05

je v dnesni dobé nejcastéji pouzivan. Jde o pomérné robustni algoritmus, ktery mimo
klasicky gradientni sestup pridava do vypoctu hybnost. Diky hybnosti je posun do
minima ovliviiovan vzdy i predchozimi kroky, které jsou exponencialné zapominané.
Dalsi vyhodou je adaptivni tprava uc¢ebniho kroku v pribéhu iteraci, na zakladé
velikosti gradientu. V ramci algoritmu je potfeba nastavit 3 hyperparametry (5, (2,
a A). 01 a Bo byly ponechény na vychozi hodnoté 0,9 a 0,999, v obou pripadech se
jednéa o parametry exponencialniho zapominani predchozich gradientii.

Parametr A\ nepatii pfimo k algoritmu ADAM, ale byl pfidan v ramci imple-
mentace L2 regularizace do vzorce. V ramci L2 regularizace je k chybové funkci
pri¢itana hodnota, ktera je zavisla na hodnoté vah sité, vynasobend pravé hodnotou
A. A urcuje vliv velikosti vah na uceni. Cilem je opét zamezit preuceni sité, konkrétné
omezenim velikosti vah.

Proces uceni se opakuje pro predem stanoveny pocet epoch, kdy na konci kazdé
epochy probéhne predikce na validaéni mnoziné. V prubéhu uceni se vzdy uklada
nejlepsi dosazené primérné F1 skére, pro vybrané t¥idy. Ve chvili, kdy se dosdhne
lepsiho F1 skére, se vypise tabulka tspésnosti predikce na valida¢ni mnoziné a pro-
béhne ulozeni modelu. Tento pristup umoznuje finalni klasifikaci s vyuzitim nejlep-

stho modelu ziskaného v pribéhu uceni.

Optimalizace nastaveni sité

Hyperparametry sité byly postupné upravovany spise heuristicky a na zakladé
literarni reserse (viz kapitola 1.6), kdy napri¢ celym procesem optimalizace sité byly
vyzkouseny rizné kombinace hyperparametrii, zalozené na apriorni znalosti jejich
rozsahu. Pokud nastaveni vedlo ke zlepseni vysledkii, hodnoty byly upraveny. Na-
staveni dosahujici nejlepsich vysledki uvadi tabulka 3.10. Vysledky dosazené pomoci
modelu s odlisné nastavenymi hyperparametry nemohou byt porovnany mezi sebou,
protoze uceni vzdy probihalo na odlisnych uc¢ebnich mnozinach, nebo s riznym na-
stavenim ostatnich parametri.

Mimo sledovani vlivu pritomnosti odlisnych druhti vrstev v siti a hledani jejich

nejlepsi kombinace, byl zkoumén i vliv poradi téchto vrstev na vysledné uceni, pro-
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toze praveé zde se Casto literatura neshodovala (pr. poradi CNN a BN, Max Pooling
a BN, ReLu a BN, atd.). Finalni pofadi ukazuje Obr. 3.9. Nejvyraznéji se zménilo
uceni modelu ve chvili umisténi poolingové vrstvy pred BN, kdy doslo ke zrychleni
uceni sité a také k mirnému zkraceni doby uceni, beze zmény tspésnosti klasifikace.

Dataset byl navrzen tak, aby poskytoval uzivateli vétsi variabilitu co se tpravy
signalu, vstupujiciho do sité, tyce. Konkrétné se jednalo o nastaveni délky signalu
vstupujiciho do sité, pocet svodu a zptisob doplnéni kratsich signalt na pozadovanou
délku.

V navaznosti na kapitolu 2 (tabulka 2.1 a Obr. 2.2) byly vyzkouseny 3 délky
signalii, které se vybraly podle zastoupeni jednotlivych délek v datasetu: 10000
vzorku (40 s), 5000 vzorku (20 s) a 2500 vzorku (10 s). Na zakladné vysledku, které
zobrazuje graf 3.10 byla vybrana délka 5000 vzorki. Mezi vysledky pro délku 10000
vzorkil a 5000 vzorkl nejsou vidét markantni rozdily a tak byla zvolena varianta,

snizujici celkovou vypocetni narocnost i dobu uceni.

/N N\

075 /\\/ \/\/'\ N/ ’-\'—‘\/ N

F1 skére

—— Délka signalu 10 000
Délka signalu 5 000
—— Délka signéalu 2 500

Epocha [-]

Obr. 3.10: Pribéh uceni sité na validacni mnoziné pro 3 vybrané délky vstupujiciho

signalu, klasifikace do 4 tiid.

Clanky, popisujici zpracovani dat s odlisnou délkou, pouzivaly dvé moznosti pro-
dlouzeni kratsich signali. Doplnéni nulami na pozadovanou délku a rozkopirovani
signalu. Graf 3.11 zobrazuje vysledky uceni pro obé varianty. Vysledna sit dosahuje
lepsich vysledkl pfi doplnéni nulami.

Existuji arytmie, pro jejichz detekci volba svodt nehraje prilis dilezitou roli.
V pripadé diferenciace FIB a FL, muze volba silné ovlivnit vysledky klasifikace.

Tyto dvé patologie je ¢asto mozné odlisit, az na zakladé informace, poskytnuté vice
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F1 skére

03 / —— Signal doplnén nulami
Signal rozkopirovén na vybranou délku

0 5 10 15 25 30 35 40

20
Epocha [-]

Obr. 3.11: Pribéh uceni sité na valida¢ni mnoziné pro 2 odlisné moznosti doplnéni
kratsich signalti na pozadovanou délku: a) doplnéni nulami, b)rozkopirovani signalu,
klasifikace do 4 ttid.

svody. Bylo vyzkouseno uceni sité pouze s jednim svodem (II) a uceni na zakladé
dvou svodi (I a aVF). Oba vybrané svody by méli poskytovat kvalitni informaci,
pro detekci vybranych arytmii. Vysledky ukazuje graf 3.12, kde vidime zlepseni kla-
sifikace v ptripadé vybéru dvou svodi. Mimo mirné zlepseni klasifika¢nich schopnosti

sité, volba 2 svodu urychlila konvergenci k minimu.

Obohaceni pozornostnim modulem

Po ziskani modelu sité, dosahujiciho nejlepsich vysledkt, byl k této siti pridan po-
zornostni modul, inspirovany ¢lankem [37]. Aplikace modulu by méla vést ke zvy-
seni klasifika¢nich schopnosti sité, a to diky ,zvyraznéni“ dilezitych c¢asti signalu
a zduraznéni priznakovych map, prindsejicich vice informaci v rdmci vybrané kla-
sifika¢ni tlohy. Pozornostni modul byl implemetovan dvéma zptisoby, v prvnim byl
modul vlozen za kazdou konovluéni vrstvu a ve druhém byl vlozen pouze pred po-
sledni blok plné propojenych siti. Bylo provedeno testovani celého modulu a poté
pouze jeho ¢asti (kandlova a Casova pozornost). Vysledky ukazuje tabulka 3.11, ze
které muzeme usoudit, ze implementace téchto moduli nevedla k velkym zménam
klasifikace a uspésnost se stale pohybuje kolem hodnot podobnych drive ziskanym
modelem, bez pozornostniho modulu. V pribéhu aplikace modulu byly vyzkouseny
rizna mista umisténi v ramci CNN bloku, avsak nic nevedlo k vyraznému zlepseni.

Proto ve finalni architektufe nebude pozornostni modul aplikovan.
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Obr. 3.12: Prubéhu uceni sité na validacni mnoziné pro 2 odlisné volby svodi, kla-

sifikace do 4 trid.

Tab. 3.11: Vysledky klasifikace do 4 t¥id (F1 skére) na valida¢ni mnoziné po pridani
odlisnych pozornosntich modul (CP - pouze ¢ast ¢asové pozornosti CBAM modulu,

KP - pouze c¢ast kandlové pozornosti CBAM modulu).

FL FIS Celkové

CNN 0,749 | 0,723 | 0,774
Pridano ke kazdému bloku
CNN + CBAM | 0,704 | 0,743 0,768
CNN + CP 0,734 | 0,761 0,774
CNN + KP 0,726 | 0,749 | 0,768
Pridano pred klasifika¢ni blok

CNN + CBAM | 0,693 | 0,759 | 0,770
CNN + CP 0,732 | 0,764 0,776
CNN + KP 0,704 | 0,779 | 0,774
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3.5.2 Klasifikace do 5 trid

Velice podobnou architekturu, jako v pripadé klasifikace do 4 tfid, ma i model na-
vrzeny pro klasifikaci EKG zaznamu do 5 t¥id (SR, AVB I, II, IIT a Ostatni). Byl
vybran stejnymi kroky jako v pripadé 3.5.1, klasifikace vybranym modelem dosaho-
vala nejlepsich vysledku (viz Obr.3.13).

[ CNN blok ] CNN blok
DropCut

[ CNN blok ] [ konveoluce ]

[ CMN blok J [ max pooling ]

[ batch normalizace ]

DropCut
[ CNM blok ] [ Relu ]
[ CNN blok J

DropCut
[ CNN blok }

[plné propojena vrstva

[plné propojena vrstva]

Obr. 3.13: Architektura sité klasifikuji EKG zdznamy do 5 t¥id (SR, AVB I, AVB
II, AVB III a Ostatni).

Jednotlivé vrstvy jsou totozné s modelem klasifikuji zéznamy do 4 t¥id (SR, FIB,
FL, Ostatni), kde byl také konkrétné rozepsan prichod signélu siti (viz tabulka 3.9)
a proto zde tyto informace neuvadim. Napti¢ architekturou jsou pouze drobné zmény
a to v pridani 1 konvoluéni vrstvy a zméné umisténi a hodnot parametri DropOut
vrstev (v prubéhu optimalizace byly vyzkouseny rtizné kombinace zmén a tyto vedly
ke zlepseni klasifika¢nich schopnosti sité). Proces ucenti je také totozny jako v pripadé
kapitoly 3.5.1.

Optimalizace nastaveni sité

Nastaveni hyperparametra (viz tabulka 3.12) probihalo jako v pfipadé prvni sité.
Protoze byl vybran vysoce nehomogenni dataset, byla provedena jesté nasledna opti-
malizace. Byly vyzkousSeny rizné kombinace hyperparametri na zakladé apriornich

informaci o jejich nastavovaném rozsahu.
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Ucici krok byl nastaven v rozsahu od 0,1 do 0,0001. V pripadé nastaveni kroku
uceni 0,1, nedochazelo k uceni sité a po 10. epoSe bylo zastaveno. V pripadé ostatnich
nastavenych hodnot jiz byl vidét proces uceni. Nejlepsi vysledky byly ziskany pti
nastaveni kroku uceni na 0,001. Celkové F1 skoére na validaéni mnoziné ukazuje
graf 3.14. 1 pres vlastnost algoritmu ADAM, umoznujici tpravu kroku uceni na
zékladé velikosti gradientu, byla vyzkousena zména kroku uceni po vybrané epose.

Na zakladé grafti uc¢eni vedla ke zvyseni vysledného F1 skére a proto byla ponechana.

F1 skére

—— Krok uceni 0,0001
Krok u¢eni 0,001
—— Krok uéeni 0,01

Epocha [-]

Obr. 3.14: Pribéh uceni sité na validacni mnoziné pro 3 odlisné kroky uceni, klasi-
fikace do 5 trid.

V pripadé zmény velikosti Mini Batche, byly nastaveny hodnoty 8, 16, 32 a 64.
I pres fakt, Ze se jedna o nehomogenni dataset se ukéazalo, ze zména velikosti Mini
Batche nema na vysledky vétsi vliv. Pro jednotliva nastaveni nedochéazelo k vyraz-
nym zménam vysledkti. Nakonec byl vybran Mni Batch velikosti 32, u kterého byla
uspésnost klasifikace nejvyssi (rozdil F1 skére v rdmci desetin az jednotek procent).

Nejspise z divodu vétsiho poctu dat a jejich vyrazné nehomogenity, byla potreba
zvysit maximalni pocet epoch na 50. Bylo vyzkouseno zkraceni dat vstupujicich do
sité (5000 vzorka a 2500 vzorku), avsak v téchto pripadech uspésnost klasifikace
vyrazné klesla. Pokles ispésnosti prisuzuji faktu, ze nékteré vypadlé QRS komplexy
byly pritomny na okrajich zdznamu. Ofezani zdznaml poté mohlo zpusobit jejich
odstranéni.

Protoze se jedna o vyrazné nehomogenni dataset, bylo provedeno uceni, v ramci
kterého byly nastaveny odlisSné vdhové koeficienty pro jednotlivé tiidy. Vahy byly
vyuzity v kroku vypoctu chyby klasifikdtoru. Cilem bylo, aby pti chybné klasifikaci,
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v ramci méné zastoupené skupiny, byla chyba brana s vyssi vahou. Tim by mélo
dochazet k rovnomérnému uceni vsech t¥id. Vahy byly vypocteny na zakladé ¢etnosti
trid s vyuzitim funkce compute class weight knihovny Scikit-learn. Vypocet dava
do poméru pocet zaznamu dané tiidy ku celkovému poctu zaznami v mnoziné.

Vysledky klasifikace takto naucené sité dosahovaly mnohem nizsich hodnot.

Tab. 3.12: Hodnoty hyperparametri, klasifikace do 5 tiid.

Maximalni pocéet epoch 50
Mini Batch 32
Ucéici krok 0.001
Snizeni rychlosti uceni 0.1
Perioda snizeni rychlosti uceni 30
Regularizacni parametr \ 1,00E-05

Obohaceni pozornostnim modulem

I v tomto pripadé byla vyzkousena implementace pozornostniho modulu. Vysledky
ukazuje tabulka 3.13. Ani v tomto pripadé aplikace modulu nevedla k vyznamnému

zlepseni klasifikace sité a proto modul nebyl implementovan.

Tab. 3.13: Vysledky klasifikace do 5 tfid (F1 skore) na valida¢ni mnoziné po pridani
odlisnych pozornosntich modul (CP - pouze ¢ast ¢asové pozornosti CBAM modulu,

KP - pouze c¢ast kandlové pozornosti CBAM modulu).

AVBT | AVBII | AVB III | Celkové

CNN 0,695 0,872 0,720 0,770
Pridéano ke kazdému bloku
CNN + CBAM | 0,686 0,875 0,724 0,763
CNN + CP 0,676 0,872 0,659 0,769
CNN + KP 0,680 0,846 0,712 0,758
Pridano pred klasifika¢ni blok

CNN + CBAM | 0,682 0,862 0,682 0,755
CNN + CP 0,679 0,876 0,718 0,763
CNN + KP 0,672 0,878 0,670 0,760
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4 \Vyhodnoceni

Po ziskani findlnich architektur siti byly modely nauceny na trénovacich datech (viz
kapitola 3.3). Modely byly uloZeny pfii ziskani nejvyssiho prumérného F1 skére pro
vybrané t¥idy na validacnich mnozinach (FIS a FL u klasifikace do 4 tfid, vSechny
stupné AVB u klasifikace do 5 tfid). Déle byly uloZeny matice zdmén a soubory se
jmény zaznami, které byly chybné klasifikovany. Spolu se jmény chybné klasifikova-
nych zaznamu byly ulozeny také siti predikované a skutecné tiidy téchto zaznam.
Ulozené modely byly vyuzity pro klasifikaci dat z testovacich mnozin.

F1 skoére bylo vybrano jako vhodnéd metrika pro nerovnomérné zastoupend data.
Finalni vysledky jsou popsany pomoci vice metrik, kde kazda se zaméruje na odlisny

popis tspésnosti klasifikace.

Klasifikace do 4 trid

Nejvyssiho primérného F1 skére, pro tiidy FIB a FL na validaéni mnoziné, bylo
dosazeno po 21. epose uceni. Model byl uloZzen spolu s maticemi zamén a probéhla
klasifikace na testovacich datech. Vysledky uceni pomoci vybranych metrik ukazuji
tabulky 4.1 - 4.3, pro valida¢ni a testovaci mnozinu jsou uvedeny i matice zamén
(viz Obr. 4.1). Validaéni i testovaci mnoziny byly po puvodnim rozdéleni zmenseny
z divodu rovnomérnéjsiho zastoupeni dat a snizeni ¢asové narocnosti. Zmenseni
bylo provedeno pouze pro skupiny SR a Ostatni. Cetnosti jednotlivych t¥id v obou

mnozinach uvadi tabulka 4.4.

Tab. 4.1: Vysledky klasifikace do 4 tiid, trénovaci mnozina.
Se Sp | PPV | ACC | F1

SR 0,869 | 0,943 | 0,824 | 0,925 | 0,846
FIB 0,725 | 0,950 | 0,819 | 0,896 | 0,769
FL 0,877 | 0,913 | 0,784 | 0,904 | 0,828

Ostatni | 0,771 | 0,942 | 0,825 | 0,898 | 0,797
Prameér | 0,811 | 0,937 | 0,813 | 0,906 | 0,810

Z uvedenych tabulek vidime, Ze vysledky v rdmci trénovaci mnoziny dosahuji
vyssich hodnot, nez u valida¢ni a testovaci mnoziny. Tento rozdil vSsak nedosahuje
tak vysokych hodnot, aby se jednalo o preuceny model. Je logické, Ze data, na kterych
byla sit trénovana, jsou lépe klasifikovany nez data, které sif jesté nevidéla. Nejvétsi
rozdil mizeme vidét v rdmci tiidy FL (cca 14% rozdil mezi trénovaci a testovaci
mnozinou), cozZ muzeme prisuzovat vysoké variabilité vzhledu FL a tim i jeho obtizné

detekci. Celkovy rozdil mezi trénovaci a testovaci mnozinou se pohybuje kolem 8%.

o6



Tab. 4.2: Vysledky klasifikace do 4 tiid, valida¢ni mnozina.
Se Sp | PPV | ACC | F1

SR 0,844 | 0,921 | 0,764 | 0,903 | 0,802
FIB 0,683 | 0,955 | 0,822 | 0,892 | 0,746
FL 0,820 | 0,924 | 0,696 | 0,906 | 0,753

Ostatni | 0,770 | 0,895 | 0,806 | 0,850 | 0,787
Prameér | 0,779 | 0,924 | 0,772 | 0,888 | 0,772

Tab. 4.3: Vysledky klasifikace do 4 tiid, testovaci mnozina.
Se Sp | PPV | ACC | F1

SR 0,830 | 0,910 | 0,781 | 0,888 | 0,805
FIB 0,639 | 0,953 | 0,843 | 0,866 | 0,727
FL 0,788 | 0,902 | 0,612 | 0,884 | 0,689

Ostatni | 0,713 | 0,885 | 0,706 | 0,837 | 0,710
Prameér | 0,743 | 0,913 | 0,736 | 0,869 | 0,733

Testovaci mnozina dosahuje oproti validaé¢ni mnoziné nizsich vysledki. Tento fakt
je zpusoben optimalizacnimi kroky, které se ridily dle vysledkt valida¢ni mnoziny.
Model byl také ulozen ve chvili dosazeni nejvyssich vysledkii pravé na validacni

mnoziné a je tedy pochopitelné, ze vysledky na této mnoziné budou o néco lepsi.

Tab. 4.4: Pocet zaznamu ve tiidach pri klasifikaci do 4 ttid.

SR FIB FL Ostatni | Celkem
Validac¢éni | 1000 995 603 1041 3639
Tetsovaci 1000 1006 603 1000 3595

Z matice zamén (viz Obr. 4.1) vidime, ze mezi nejéastéjsi zdroje chyb klasifikace
patii zaména tiid FIB a FL, pricemz klasifikace zdznamt ze t¥idy FIB do tridy
FL ptevladaji. Druhym nejvyraznéjsim zdrojem chyb je zdména tiid SR a Ostatni.

Podrobnéjsi rozbor chybné klasifikovanych zaznamu viz kapitola 5.
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Obr. 4.1: Matice zamén, klasifikace do 4 trid.
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Klasifikace do 5 trid

Stejny proces vyhodnoceni, jako v pripadé klasifikace do 4 tiid, probéhl i zde. Mo-
del byl ulozen pfi ziskani nejvyssiho primérného F1 skore pro vSechny tiidy AVB.
Nejvyssiho vysledku bylo dosazeno pii 35. epose, kdy byl model spolu s maticemi
zameén ulozen. Vysledky uceni uvadi tabulky 4.5 - 4.7, pro validac¢ni a testovaci mno-
ziny jsou uvedeny i matice zamén (viz Obr. 4.2). I zde probéhlo zmenseni valida¢ni
i testovaci mnoziny, pro snizeni ¢asové narocnosti. V tomto pripadé byla upravena

pouze t¥ida Ostatni. Cetnosti jednotlivych t¥id v obou mnozinach uvadi tabulka 4.8.

Tab. 4.5: Vysledky klasifikace do 5 tiid, trénovaci mnozina.

Se SP | PPV | ACC | F1

SR 0,891 | 0,882 | 0,836 | 0,886 | 0,862
AVB I 0,862 | 0,982 | 0,848 | 0,969 | 0,855
AVBII | 0,913 ] 0,997 | 0,941 | 0,994 | 0,927
AVBIII | 0,770 | 0,998 | 0,872 | 0,994 | 0,818
Ostatni | 0,817 | 0,905 | 0,867 | 0,867 | 0,841
Pramér | 0,851 | 0,953 | 0,873 | 0,942 | 0,861

Tab. 4.6: Vysledky klasifikace do 5 tiid, valida¢ni mnozina.

Se | SP | PPV |ACC| F1
SR 0,909 | 0,839 | 0,813 | 0,869 | 0,859
AVBI | 0,802 0,964 | 0,672 | 0,951 | 0,731
AVBII | 0,858 | 0,997 | 0,923 | 0,991 | 0,889
AVB I | 0,716 | 0,997 | 0,806 | 0,992 | 0,758
Ostatni | 0,736 | 0,917 | 0,865 | 0,841 | 0,796
Primér | 0,804 | 0,943 | 0,816 | 0,929 | 0,807

Tab. 4.7: Vysledky klasifikace do 5 tiid, testovaci mnozina.

Se | SP | PPV |ACC| F1
SR 0,902 | 0,834 | 0,807 | 0,864 | 0,852
AVBI |0,793 | 0,970 | 0,705 | 0,955 | 0,746
AVBII | 0,850 | 0,997 | 0,930 | 0,990 | 0,888
AVB III | 0,693 | 0,997 | 0,836 | 0,992 | 0,758
Ostatni | 0,742 | 0,909 | 0,853 | 0,839 | 0,793
Priamér | 0,796 | 0,941 | 0,826 | 0,928 | 0,807
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Obr. 4.2: Matice zamén, klasifikace do 5 t¥id.

Pokud porovname vyse uvedené vysledky na jednotlivych mnozinach vidime, ze
trénovaci mnozina dosahuje mirné vyssich hodnot, nez validac¢ni a testovaci. Tento
jev byl popsan jiz pri klasifikaci do 4 tfid. V tomto pripadé jsou rozdily mezi mno-
Zinami mensi.

Nejvyraznéjsi rozdil vidime u tiidy AVB I, kde se vysledky klasifikace u trénovaci
a valida¢ni mnoziny li$i o necelych 12%. Muzeme vidét, ze AVB II napri¢ vsemi
mnozinami dosahuje vyssich hodnot, coz bude zplisobeno pravé pridanim ,,pouze
péknych* zaznamu v kroku rozsiteni databéze (viz 3.1).

V tomto pripadé jsou vysledky na testovaci a validacni mnoziné srovnatelné.

Tab. 4.8: Pocet zaznamu ve tiidach pri klasifikaci do 5 t¥id.

SR | AVB 1| AVB II | AVB III | Ostatni | Celkem
Validaéni | 2082 398 243 82 2000 4805
Testovaci | 2082 397 234 88 2000 4801

Z matice zamén (viz Obr. 4.2) vidime, Ze nejcastéjsim zdrojem chyb je zaména
tfid SR a Ostatni. Déle dochazi k castéjsi zaméné mezi tfidou AVB I a tiidami
SR a Ostatni. U t¥id AVB II a III jsou vidét predevsim zameény se tiidou Ostatni.
Podrobnéjsi rozbor chybné klasifikovanych zaznamu viz kapitola 5.
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5 Diskuze

5.1 Kilasifikace do 4 tfid - zdroje chyb

Po ziskani matice zamén byla provedena analyza nejcastéjsich chyb. Kéd byl upraven
tak, aby pri ukladani finalntho modelu byly uloZeny i soubory obsahujici seznam
spatné klasifikovanych zaznami a spolu s nimi i skutecnou a predikovanou tridu.
Takovy soubor byl ulozen pro validacni i testovaci mnozinu.

Castym zdrojem chyb je, dle oéekavani, zdména FIB a FL (viz matice zdmén
z Obr. 4.1). Jak jiz bylo zminéno diive, z hlediska manifestace v EKG se jedna
o arytmie podobného charakteru, které jsou za urcitych okolnosti problematicky di-
ferencovatelné. Pri tvorbé oznaceni tfid bylo dano, ze v pripadé pritommnosti obou
Ukéazalo se, ze vétSina zaznamu obsahujici obé arytmie byla zarazena Spatné. Du-
vodem mohlo byt malé mnozstvi téchto dat (cca 0,09% z celkového poctu signali),
takze sit nebyla schopna se tuto informaci naucit.

Castéji dochézelo k predikei t¥idy FL na misto FIB, coZ také zapficinuje nizsi
hodnotu PPV u skupiny FL. MoZznym zdrojem chyb u této predikce mohl byt vyssi
pocet zaznamu ve tiide FIB, ¢i artefakty pripominajici f viny typické pro flutter sini
(viz 5.1). Z osobnich zkusenosti (autorka pracuje jako biomedicinksy technik v MDT
s.1.0, ze které pochazi analyzovana data) mohu rici, Ze artefakty mnohdy vypadaji

velice presvédcivé jako f viny a jsou rozpoznany az na zakladé kontextu z delsich
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Obr. 5.1: Vybrané 2 svody signalu s FIB chybné zarazeného modelem do tridy FL.
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Méné ¢astym problémem byla predikce FIB namisto FL, kde zdrojem chyb mohla
byt vysokd TF, ktera rozpoznani mize komplikovat (obr.5.2 ), pfitomnost silnéjsiho
ruseni (obr. 5.3), nebo skutecnost, Ze zdznami obsahujici FL bylo 3x méné nez FIB
a tak byla trida FIB uprednostnovana.
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Obr. 5.2: Vybrané 2 svody signalu s FL. chybné zarazeného modelem do t¥idy FIB.
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Obr. 5.3: Vybrané 2 svody signalu s FL. chybné zarazeného modelem do t¥idy FIB.

Dalsi ¢etnéjsi skupinou chyb tvofi zaména tiid SR a Ostatni. V ptipadé nékte-

rych arytmii je hranice mezi témito dvéma skupinami velice malé. Do t¥idy SR se
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nejcastéji zarazovaly signaly, obsahujici zmény trovné a morfologie ST tseku (dia-
gnézy MI a STCHNG, viz obr. 5.4), které nemusi byt vyrazné a bradykardie, kde
zména diagnézy zéalezi na rozdilech tepové frekvence v ramci jednotek. Mezi dalsi
patologie, ¢astéji se vyskytujici v téchto chybné zarazenych zdznamech, pattily PAC
(sifiové extrasystoly). V tomto pripadé je detekce pomérné subjektivni a zalezi na
hodnotiteli, zda se orientuje podle zmény morfologie P vlny, ¢i mu staci zkraceni
RR intervalu. Posledni castéji se vyskytujici diagnozou byla AVB 1. stupné, kde
opét zalezi na hodnotiteli, zda usoudi, Ze se jedna pouze o prodlouzeny PQ interval

napf. v nocnich hodinédch, nebo jestli se jiz jednad o AVB I. stupné.
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Obr. 5.4: Vybrané 2 svody signélu ze skupiny Ostatni (diagnéza MI) chybné zata-
zeného modelem do tridy SR.

Trida Ostatni se také zarazovala do tiid FL a FIB a v téchto pripadech se jednalo

prevazné o supraventrikularni tachykardie.
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5.2 Klasifikace do 5 t¥id - zdroje chyb

Stejné jak v pripadé klasifikace do 4 tfid (tj. SR, FIB, FL a Ostatni), byla na zdkladé
matice zdmeén (viz Obr. 4.2) a souboru se jmény Spatné klasifikovanych zdznamt pro-
vedena podrobnd analyza vysledkti. Nejcastéjsim zdrojem chyb v pripadé klasifikace
do 5 t¥id (tj. SR, AVB I, II, IIT a Ostatni), je jiz zminény zdroj chyb v kapitole 5.1
a to zaména trid Ostatni a SR. Po podrobnéjsi analyze diagnéz téchto chybné za-
fazenych zaznamu se ukazalo, ze zdroje chyb jsou stejné, jako v predchozi kapitole
a proto dale nebude tento zdroj chyb diskutovan.

Dalsimi pomérné ¢astymi zdroji chyb byly zamény tykajici se t¥idy AVB I. Velice
¢asto dochazelo k zadménam tridy AVB I za tfidy SR a Ostatni. V ptipadé zamény
trid SR a AVB I mize byt duvodem subjektivni pristup k hodnoceni. Obdobné jako
v pripadé bradykardie a SR je hranice mezi AVB I a prodlouzenym PQ intervalem,
ktery jesté spada do tiidy SR, nepatrna. Velice zédlezi na hodnotiteli, kde si urci
hranici.

Zamény v ramci t¥id AVB I a Ostatni mély asi nejvétsi vliv na nizkou hodnotu
PPV u tridy AVB I, coz znaci velky pocet falesné pozitivnich signalt. Pri analyze
diagnéz téchto skupin chyb, nebyla vysledovana zadna prevazujici patologie, zpiiso-
bujici chybu klasifikace. Vysoka Cetnost zaznamu zarazenych do tiidy AVB I misto
tridy Ostatni mize byt zptusobena také pritomnosti prodlouzeného P(Q) intervalu
(jako v pripadé tiidy SR), ktery jesté nebyl zatazen do tiidy AVB I.

U trid AVB II a AVB III je castéjsim zdrojem chyb klasifikace do tfidy Ostatni.
Tato chybna klasifikace je zptusobena pfevazné pritomnosti fibrilace/flutteru sini
v zaznamech, které ztézuji rozpoznani atrioventrikularnich blokad. Dale je pozo-
rovana obcasna zaména AVB II a AVB III. Zdroj chyb muze byt opét prikladan
subjektivnimu hodnoceni zadznami, kdy v nékterych pripadech byl vypadek vice
QRS komplexti za sebou hodnocen jiz jako kompletni atrioventrikularni blokada,

ale v jinych pripadech jako AVB II. stupné.
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5.3 Srovnani uspésnosti klasifikace s dostupnou lite-

raturou

Nize uvedené c¢lanky, se kterymi je provedeno srovnani, se v celém procesu navrhu a
udeni sité li¥f v rameci nékolika dilezitych metrik. Clanky vyuzivaji odliné databéze,
provadéji klasifikaci do rtizného poctu tiid, nékteré clanky provadéji zpracovani jed-
notlivych srde¢nich cykla. Kazdy z téchto fakti ovliviiuje vysledky klasifikace a proto
nize uvedené srovnani s literaturou je pouze orientacni.

Pro srovnani s literaturou bylo vybrano F1 skore, které jsem vyuzivala v celé
praci. V nékterych c¢lancich tato metrika nebyla uvedena a tak, pokud byly uvedeny

potfebné informace, byla dopocitana s pouzitim vzorce 1.6.

Klasifikace do 4 trid

Vysledky navrzené sité srovnané s dostupnou literaturou ukazuje tabulka 5.1. Na-
pri¢ ¢lanky bylo obtizné najit ty, které uvadeély uspésnost klasifikace pro jednotlivé
tridy zvlast, aby bylo mozné porovnat tispésnost pouze vybranych t¥id. Dalsim tiska-
lim bylo najit ¢lanky, uvadéjici tspésnost klasifikace pomoci F1 skére, nebo aspon
uvadéjici matici zamén pro mozné dopocitani. Z téchto divoda se mi nepovedlo na-
jit ¢lanky odlisnych architektur a ve vybranych pracich prevazuje kombinace CNN
a LSTM.

RAJPURKAR a spol. [46] provadi klasifikaci do 14 trfid pomoci 34-vrstvé CNN
vyuzivajici rezidualni spoje. Autori vyuzivaji databazi MIT-BIH. Sit zpracovava 30s
zdznamy a provadi predikci pro kazdou sekundu zaznamu. Autori dosahuji F1 skore
pro FIB a FL 0,667 a 0,679, coz je trochu horsi nez vysledek dosazeny v této praci.

Dalsi vybrané sité vzdy kombinuji CNN a rekurentni neuronovou sit (LSTM).

IVANOVIC a spol. [49] vytvorili sit provadéjici klasifikaci pouze do 3 skupin.
Pristupuji k problematice méné castym zptisobem a jako vstup do sité slouzi sek-
vence RR intervali. V préci je vyuzita soukroma databaze, kde kazdy signal pochézi
od jiného pacienta. Autoii dosahuji F1 skére 0,861 (tfida FIB) a 0,854 (tfida FL),
které jsou jiz vyssi nez F1 skore dosazené v této praci.

Velice dobrych vysledki dosahuji PETMEZAS a spol. [47] s F1 skére 0,971 (tiida
FIB) a 0,889 (tfida FL). Klasifikace je provadéna do 4 t¥id pro kazdy srdecni cyklus
s vyuzitim MIT-BIH databaze. Autori dosahli kvalitnich vysledkt, které jsou vyssi
nez vysledky ziskané v této praci.

CHEN a spol. [48] ktefi také kombinuji CNN a LSTM pouzivaji jako vstup do sité
mimo 10s EKG tseky také RR intervaly. Klasifikace je provadéna do 6 tiid a opét
je vyuzita MIT-BIH databéaze. Zde jsou vysledky pro obé skupiny velice rozdilné.
U FIB dosahuji vyssich vysledktu s F1 skére 0,963, ale v pripadé FL je dosazené F1
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skore 0,545, coZ je nizsi nez v této praci. U skupiny FL je v publikaci senzitivita 50%
a je tedy mozné, ze velké mnozstvi zaznamu je Spatné klasifikovano jako fibrilace

sini.

Tab. 5.1: Srovnani s literaturou: t¥idy FIB a FL (pouzitd metrika F1 skére).

Publikace Architektura | Pocet tiid | FIB FL

RAJPURKAR a spol. [46] | CNN 14 0,667 | 0,679
PETMEZAS a spol. [47] CNN+LSTM 4 0,971 | 0,889
CHEN a spol. [48] CNN+LSTM 6 0,963 | 0,545
IVANOVIC a spol. [49] CNN+LSTM 3 0,861 | 0,854
Navrzena sif CNN 4 0,727 | 0,689

Klasifikace do 5 trid

Napri¢ clanky se mi nepodarilo najit sit, kterda by provadéla klasifikaci do vsech
tI1 vybranych t¥id zaroven a proto bylo vybrano vice ¢lanku tak, aby vzdy alespon
2 provadély klasifikaci vybrané tridy. Tabulka 5.2 ukazuje tispésnost klasifikace vy-
branych patologii napti¢ ¢lanky.

Pro porovnani klasifikace AVB 1. stupné byly vybrany publikace podobné ar-
chitektury kombinujici vzdy CNN a LSTM. Prvnim c¢lankem jsou vyherci China
Physiological Signal Challenge 2018. CHEN a spol. [53] navrhli sit provadéjici kla-
sifikaci do 9 tfid a u AVB L. stupné dosdhli F1 skére 0,865. LIANG a spol. [50]
klasifikujici zaznamy do stejnych t¥id s vyuzitim stejné databaze dosahuji F1 skore
0,872. V obou pripadech jsou vysledky vyrazné vyssi nez v této praci.

RAJPURKAR a spol. [46] jiz byly popsany pii klasifikaci do 4 tiid. Dosazené
vysledky v této praci jsou 0,731 (tfida AVB II) a 0,852 (trida AVB III). JO a spol.
[52] provadéjici klasifikaci do 9 tiid pomoci XDM (angl. explainable deep learning
model), ktery vysvétluje podle éeho provedl dané rozhodnuti klasifikace s vyuzitim
tzv. citlivostnich map, dasahuji F1 skore 0,754 (tfida AVB II) a 0,866 (tfida AVB
[II). V obou ptipadech navrzend prace dosahuje lepsich vysledku u klasifikace AVB
IT a horsich vysledku u AVB III.
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Tab. 5.2: Srovnéni s literaturou: tfidy atrioventrikularnich blokad (pouzita metrika

F1 skore).
. . Pocet
Publikace Architektura td AVBI | AVBII | AVB III
it

RAJPURKAR a spol. [46] | CNN 14 — 0,731 0,852
LIANG a spol. [50] CNN + LSTM 9 0,872 — —
JO a spol. [52] XDM 9 — 0,754 0,866
CHEN a spol. [53] CNN + LSTM 9 0,865 — —
Navrzen4 sit CNN 5 0,746 0,888 0,758
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5.4 Vyhody/nevyhody a pouziti navrzenych modelii

Nejprve bych rada zacala obecné vyhodami a nevyhodami vyuziti hlubokych neu-
ronovych siti. Hlavni vyhodou tohoto pristupu je moznost na vstup sité vkladat
surovy signal, bez potfeby vybéru priznakt, jejichz kvalita silné ovliviiuje ispésnost
klasifikace. Znamou nevyhodou hlubokych neuronovych siti je na druhou stranu ne-
moznost interpretace vysledki, kdy nejsme schopni Fici, na zakladé c¢eho sit provedla
rozhodnuti. Tuto nevyhodu se snazi fesit pravé moduly pozornosti.

Zvoleny postup klasifikace pomoci dvou samostatnych siti ma své vyhody i nevy-
hody. Rozdélenim problému doslo ke zjednoduseni klasifikace a mohly byt navrzeny
dva mensi, méné vypocetné naroc¢né, modely. Na druhou stranu, pokud spojime

U kazdé sité bylo mozné v ramci optimalizace upravit vstupni signal odlisSnym
zpusobem v zavislosti na vysledku klasifikace. Napriklad u FL a FIB dosahovalo vy-
uziti dvou svodi lepsich vysledki a to nejspise diky lepsi diferenciaci f vin na zakladé
informace z odlisnych svodu. V pripadé klasifikace AVB dva svody nebyly potieba
a vétsina pridanych zaznamu z databaze MDT ani vice svodii neobsahovala. Rozdil
v nastaveni vstupnich dat byl i v délce, kdy u FL a FIB stejnych vysledkt dosaho-
vala poloviéni délka zaznami, avsak u AVB doslo k vyraznému snizeni tspésnosti
sité a proto musela byt ponechana délka 10000 vzorkt.

Prvotni architektura provadéjici klasifikace do 7 tiid dovolovala, aby kazdy za-
znam mohl byt zarazen do vice trid zaroven. V takovém pripadé by bylo velice
obtizné zjistit, mezi kterymi t¥idami probihaly hlavni zamény a celkové by nebylo
mozné zobrazit matici zamén. Rozdélenim do dvou siti byla analyza chyb zjednodu-
Sena.

Nejvyraznéjsi nevyhodou zvoleného postupu je potieba dvojité optimalizace,
ktera je ¢asové narocna.

Protoze chceme, aby mohl byt kazdy zdznam idealné klasifikovan v ramci obou
skupin arytmii je otazkou, jak mize probihat celkova klasifikace. V tomto kroku je
nejvhodnéjsim reSenim provést paralelni klasifikaci, kdy zaznam vstupuje do obou
siti soucasné a vysledna klasifikace je ziskana spojenim dil¢ich vysledkt. V dnesni
dobé, kdy jsou pocitace jiz pomérné vykonné, nemusi byt tento postup klasifikace
problematicky.

Pokud by vsak bylo zadouci klasifikaci provadét sérioveé, existuje dalsi moznost re-
alizace. Tento postup byl prvotnim napadem, jak realizovat klasifikator, avsak z du-
vodu potfeby mnohanasobné optimalizace siti byl zavrzen. Jednalo by se o kaskadu
primitivnich klasifikdtort (viz Obr. 5.5), kdy na vstup prichazi signal, ktery pro-
chazi postupné sitémi v zavislosti na obsazené patologii. Zda by signal mohl byt

zatazen pouze do jedné, ¢i vice ttid je jiz otazka konkrétni realizace. Vyhodou to-
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hoto postupu je specializace klasifikatort, kde kazdy provadi velice zakladni t¥idéni

uzké skupiny patologii. Diilezité je zminit, Ze vyslednd chyba celkového klasifikatoru

by velice zélezela na chybé prvniho klasifikatoru a postupnym prichodem dalsimy

klasifikdtory by se kumulovala.

Patologie

: AVE
]
v I.=stupne
N e
AYB — AVE .
A IT.=ztupns
. . ~ AVE
Ostatni .
ITT.=tupne
,0“\ ,'_ __________________
FIS/FL — e FIS
R

Obr. 5.5: Navrh klasifikace EKG zdznamu kaskadou siti (modfe jsou oznaceny jed-

notlivé klasifikatory).
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Zavér

Cilem této prace bylo predstavit program pro klasifikaci vzacnéjsich resp. obtiznéji
diferencovatelnych arytmii. V teoretické ¢asti je obsazena literarni reSerse v oblasti
detekce arytmii pomoci hlubokych neuronovych siti, se zamérenim na konvolucni
neuronové sité. Literarni reSerse je zakoncena kapitolou shrnujici ziskané védomosti
pro jejich vyuziti v praktické casti. Dale je uveden popis a statisticky rozbor da-
tabaze, kterda byla v praci vyuzita, na kterou navazuje popis vybranych arytmii.
Konkrétné se jednalo o fibrilaci sini, flutter sini a atrioventrikularni blokady.

Prvotnim planem bylo navrhnout architekturu provadeéjici klasifikaci vsech vy-
branych arytmii, avsak z dtivodu nedosazeni kvalitnich vysledkli v rdmci semestralni
prace byl tento problém rozdélen. Byly navrzeny dvé architektury konvoluéni neu-
ronové sité provadéjici klasifikaci do 4 trid (sinusovy rytmus, fibrilace sini, flutter
sini a Ostatni) a do 5 t¥id (sinusovy rytmus, atrioventrikularni blokdda I. stupné,
I1. stupné, I11. stupné a Ostatni). Bylo provedeno vhodné predzpracovani dat vstupu-
jicich do obou siti a optimalizace hyperparametri. Nasledné probéhlo uceni modelti.
Orientace probihala na zdkladé vysledkti ziskanych na valida¢ni mnoziné. Pti zis-
kani nejlepsiho primérného F1 skére pro zajmové arytmie byl model ulozen a byla
provedena klasifikace dat testovaci mnoziny.

Vyslednd F1 skére na testovaci mnoziné pro vybrané arytmie jsou 0,727 (fibrilace
sini), 0,689 (flutter sini), 0,746 (atrioventrikularni blokdda I. stupné), 0,888 (atrio-
ventrikularni blokada II. stupné) a 0,758 (atrioventrikularni blokada III. stupné).

Hlavni cile prace, tedy navrh a realizace modelu provadéjici klasifikaci vybranych
patologii, byly splnény. Moznosti navazani na tuto praci je hned nékolik. Pomérné
velky prostor ke zlepseni nabizi proces optimalizace hyperparametrii, v ramci kte-
rého byly parametry ziskany experimentalné na zakladé apriornich znalosti z litera-
tury, bez pouziti sofistikovanéjsich metod. V ramci vyuzité databaze by bylo vhodné
provést dalsi rozsiteni nejméné zastoupenych tiid (flutter sini, atrioventrikuldrni blo-
kady).

V ramci obohaceni sité pozornostnimi moduly by bylo vhodné vyzkouset jiné
druhy modulti pozornosti. Jako posledni bych rada uvedla moznost zaradit mimo
cast provadéjici klasifikaci zdznamu také lokalizaci vybranych arytmii. Z c¢asovych

divodu se prace touto problematikou nezabyva.
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Seznam symbolii a zkratek

ACC
ADAM
FIB

FL
AVB
BN
CNN
DNN
EKG
GD
LSTM
LSB
PPV
ResNet
RNN
Se

Sp

SR

presnost (z angl. accuracy)

Adaptive Moment Estimation

fibrilace sini

flutter sini

atrioventrikularni blokada

batch normalizace

konvoluéni neuronovd sit (z angl. Convolutional Neural Network)
hlubok4 neuronova sit (z angl. Deep Neural Network)
elektrokardiogram

gradientni sestup (z angl. Gradient Descend)

long-short term memory

the least significant bit

pozitivni prediktivni hodnota

residudlni neuronova sit (z angl. Residual Neural Network)
rekurentni neuronova sit (z angl. Recurrent Neural Network)
senzitivita

specificita

sinusovy rytmus

7



Seznam priloh

A Priloha A
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A Priloha A

Kodové ozna€eni | Vysvétleni diagndzy Poznamka
v databazi

Rytmus SR Sinusowvy rytmus
AFIB Fibrilace sini
AFL Flutter sini
ARH Siflovy rytmus
SVR Supraventrikuldrni rytmus
IEB Junk€ni rytmus * vZdy v kombinaci s bradykardii a

supraventrikuldrnim rytmem

VRHY Komorovy rytmus
VSTIM Komorova stimulace
ASTIM Siflova stimulace
TACHY Tachykardie
BRADY Bradykardie
ARRHY Arytmie
Noise Sum

Morfologie 1AVB Atrioventrikularni blok 1°
2AVB Atrioventrikularni blok 2°
3AVB Atrioventrikularni blok 3°
SAB Sinoatrialni blok
PAC Siflova extrasystola
PVC Komorova extrasystola
AB Siflova bigeminie * vZdy v kombinaci se sifiovymi extrasystolami
ATI Siflova trigeminie * VZdy v kombinaci se sifiovymi extrasystolami
VBI Komorova bigeminie * vZdy v kombinaci s komorovymi extrasystolami
VTI Komorova trigeminie * VZdy v kombinaci s komorovymi extrasystolami
IVB Nespecificky intraventrikularni blok
RBBB Blokada pravého raménka Tawarova
LBBB Blokada levého raménka Tawarova
VPE Preexcitace komor * Napf. v podob& WPW syndromu aj.
STCHNG Zména morfologie STT (seku * Casto jako projev srde€ni ischemiifinfarktu

myokardu apod.

MI Infarkt myokardu * Zmény tykajici se pfedev3im urovné ST dseku

(elevace/deprese), morfologie QRS komplexi
(zména Q) €i morfologie T viny

Obr. A.1: Prehled vsech diagnéz pritomnych v databazi spolu se specifickym kdédo-

vym oznacenim [28§]
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Obr. A.2: Absolutni a procentuélni zastoupeni EKG zaznamu s riznymi patologic-

kymi projevy v databazi [28]
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