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ABSTRAKT

Prace se zabyva metodami hlubokého udeni pro segmentaci elektrokardiografickych zaznamdi
z povrchového a intrakardidlniho snimani se zamérenim na sifovou aktivitu. Teoretickd ¢ast
seznamuje se soucasnymi pristupy segmentace a s problematikou spojenou s vyuzivanim stan-
dardnich EKG databazi pro vyvoj hlubokych modell. V praci byl navrZen fetézec metod pro
zpracovani multimodalnich dat z elektrofyziologického vysetfeni. Tyto metody byly nasledné
vyuzity pro sestaveni trénovacich datovych sad. V praci byl navrzen hluboky model pro segmen-
taci intrakardialnich zaznami zaloZeny na modifikované architektufe s rezidualnim spojenim.
Byla provedena série experiment( sledujici vliv nastaveni modelu a predzpracovani datové sady
na kvalitu segmentace. Jako zasadni Cinitel se ukazala pfitomnost a zpiisob anotace zaznamil
s fibrilaci sini. Mezi dalsSi vyznamné parametry patfilo nastaveni penalizacni funkce a zplsob
augmentace trénovacich dat. V praci byla dale navrzena novd metoda segmentace P vin vyu-
zivajici nedplné reference. P¥istup byl inspirovan metodou hlubokého kontrastniho uceni, ktera
byla modifikovana pro odliseni lokélnich dsekl signali na rznych drovnich abstrakce extra-
hovanych priznakovych map. Vysledky byly analyzovany pomoci standardnich metrik kvality
a post-hoc vizualni analyzou. V dil¢ich pripadech bylo provedeno statistické srovnani experi-
mentd pro rlizna nastaveni. Vysledky prace ukazaly, ze je mozné vyuzit intrakardialni signaly
pro zabudovani vektorové reprezentace lokalni sinové aktivace do hlubokych modeld.

KLICOVA SLOVA

Metody hlubokého uceni, konvoluéni neuronové sité, automatickd segmentace signali, inter-
vencni elektrofyziologické vySetteni, intrakardidlni elektrogramy, lokalni aktivaéni Cas, sifova
aktivita, skryté P viny, poruchy srde¢niho rytmu, databaze signald.

ABSTRACT

The thesis deals with deep learning methods for the segmentation of surface and intracardiac
electrocardiographic recording with focus on atrial activity. The theoretical part introduces
current segmentation aproaches of electrocardiographic signals. Issues related to the devel-
opment of deep learning models in context of standard ECG databases were also discussed.
We proposed a pipeling for processing multimodal electrophysiology data from interventional
procedures in order to build reliable training datasets. A deep model for segmentation of
intracardiac recordings based on a modified residual architecture was proposed. A series of
experiments was conducted to evaluate the effect of both model and dataset properties on
segmentation quality. The annotation methodology of recordings with atrial fibrillation proved
to be a crucial factor. Properties of loss function and type of data augmentation were revealed
as secondary important parameters. A novel P wave segmentation method for incomplete ref-
erences was proposed in the thesis. The approach was inspired by the deep contrast learning.
It was modified to distinguish local segments of signals at different levels of abstraction of the
extracted feature maps. Results were analyzed using standard quality metrics and post-hoc
visual analysis. In some cases, a statistical comparison of experiments for different settings
was performed. The results of the work showed that it is possible to use intracardiac signals
for embedding a vector representation of local atrial activation into deep models.

KEYWORDS

Deep learning, convolutional neural networks, segmentation, cardiac mapping, intracardiac
electrograms, local activation time, atrial activity, hidden P waves, arrhythmias.
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Uvod

Standardni 12-svodovy elektrokardiogram (EKG) je pro svou neinvazivnost, ekonomic-
kou efektivitu a diagnostickou vytéznost nejvyznamné;jsi technikou pro monitoraci srde¢ni
aktivity [I]. Zékladni podstatou je sniméni ¢asové-prostorovych zmén elektromagnetic-
kého pole, které vznika diky sifeni zmén transmembranového napéti srde¢nich bunék [2].
Snimany casovy prubéh EKG signédlu reprezentuje elektrofyziologické parametry jednotli-
vych fazi srdecniho cyklu a umoznuje diagnostiku i stanoveni rizik siroké skély srdec¢nich
onemocnéni.

Aktivita srdce typicky zahrnuje elektrickou aktivaci, kontrakci a relaxaci srdec¢nich
sini a srde¢nich komor. V EKG signdlu snimaném z povrchu téla je elektrickd aktivace
a kontrakce reprezentovana vlnou P v pripadé sini a komplexem QRS v ptipadé komor.
Elektrické restituce komor je pak oznacovana jako vlna T. Casové usporadani, morfolo-
gie a amplituda téchto vln patii mezi vyznamné klinické indikatory. Jejich kvantitativni
hodnoceni je zakladnim krokem pii diagnostické interpretaci EKG zéznamu [3]. Casovou
lokalizaci, stanoveni poc¢atku a konce zminénych ttvart oznacujeme obecné jako segmen-
taci EKG signalu. V pripadé dalsich parametri, jakymi mohou byt napt. pozice vrchold,
pak Sirsim pojmem extrakce vyznamnigch bodui.

EKG signdl vykazuje vysokou miru variability. To je ddno sirokym spektrem moznych
abnormalit a jejich individualni elektrokardiografickou manifestaci u rtiznych demografic-
kych kohort. Vizualni interpretace proto klade vysoké naroky na klinickou odbornost a cas
hodnotitele. I ptes zavedené standardy [3] je vizualni interpretace zatizena lidskou chybou,
ktera muze v krajnim pripadé vést k mylnému zavéru a nastaveni nevhodné terapie.

Tyto divody vedly k rozvoji novych vypocetnich metod, jejichz cilem je automatizace
analyzy EKG a extrakce klinicky konzistentnich parametri bez ohledu na komplexnost sig-
nalu. Obecné lze tyto algoritmy zaradit do dvou skupin: a) metody pro segmentaci EKG
signélu a b) metody pro klasifikaci EKG do jedné ¢i vice diagnostickych t¥id. Obé skupiny
metod se pritom z logickych divoda v rizné mire vzajemné doplnuji. Konvenéni algo-
ritmy sestdvaji z nékolika zakladnich kroku [4], ve strucnosti: a) odstranéni Sumu pomoci
filtra¢nich technik; b) transformace dat za tcelem dalsiho zvyraznéni vin; ¢) rozpoznéni
(detekce) jednotlivych vin; d) segmentace vin a extrakce klinickych priznaku; d) pritazeni
diagnostické t¥idy. Bod d) pak muze byt realizovan jak pomoci heuristickych pravidel, tak
s vyuzitim statistickych metod a modela [5].

U konvencnich metod (uvedenych vyse) je navrh celého Fetézce zalozen na expertnich
znalostech o vlastnostech EKG signalu. Extrahované ptiznaky tak obvykle maji snadno
interpretovatelny vztah s klinickymi projevy srdecni ¢innosti. Netiplné lidské poznani v ob-
lasti elektrokardiografie vSsak v dusledku tuto tzv. manudlni extrakci priznaka limituje,
zanasi do analyzy dalsi zkresleni a potencidlné také ztratu informace. Vysledkem je vyssi
mira nepresnosti nez u lidskych hodnotitel a tendence k poduceni systému vlivem prilisné

selektivity priznaku.
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Oproti zminénym pristuptum jsou metody hlubokého uceni [6] schopny ziskat (optimalni)
reprezentaci vysoce komplexnich surovych dat, a to na rtznych drovnich abstrakce. Slovo
optimalni uvadime v zavorce, jelikoz se nejednd o optimalitu klinickou, nybrz matema-
ticky definovanou. Hluboké uceni zahrnuje optimalizac¢ni algoritmy a komplexni nelinearni
modely, jejichz cilem je imitovat informac¢ni procesy probihajici v lidském mozku. Hlu-
boké neurondlni modely (DNN[I) patii mezi potencidlni univerzalni aproximatory [7] a
v posledni dekddé dosdhly vyznamnych tspéchu v oblastech rozpoznéni obrazu [8], [9], roz-
poznavani feci [10], predikce genové exprese [I1], in-silico modelovani 1é¢iv [12], a fadé
dalsich. Z toho duvodu naslo hluboké uceni cestu i do oblasti analyzy EKG signalu [13].
Metody umoznuji automaticky extrahovat relevantni priznaky, ¢imz lze snizit vliv ne-
vhodného predzpracovani na kvalitu segmentace/klasifikace a pripadné identifikovat zcela
nové vztahy mezi daty a klinickym obrazem pacienta. Souc¢asné DNN modely reprezen-
tuji rozhodovaci proces zalozeny radové na milionech az miliardach vnitinich parametri.
Pres dosavadni pokrok v technikéch interpretace [14] je porozuméni komplexnim vztahtim
uvnitt hlubokych modelt stéle limitovano, ¢imz je limitovana i divéra v tyto systémy.
Preparametrizovani modelu déle souvisi s problematikou preuceni modelu (aproximace
sumu) a dosazeni robustni generalizace. Souc¢asné metody hlubokého uceni proto zpravi-
dla vyzaduji dostupnost adekvatniho mnozstvi dostateéné reprezentativnich dat [I5]. V
oblasti segmentace a klasifikace EKG jsou za timto 1icelem obvykle vyuzivany standardni
verejné dostupné databaze signali. Tyto databaze vSak trpi nékterymi vyznamnymi ne-
dostatky jako je nedostatecny pocet subjekti, silné asymetrické zastoupeni diagnostickym
trid, chyby v klinicky stanovenych referenc¢nich hodnotach ¢i referen¢ni hodnoty stanovené

jinym automatickym algoritmem s nizkou vérohodnosti.

17 anglického Deep Neural Networks
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Cile prace

Dizertacni prace se zabyva ndvrhem metod hlubokého uceni pro segmentaci elektrokardi-
ografickych zaznamt. Pro nedostatecny stav fesSeni v této oblasti je segmentace zamérena
na useky s vyskytem elektrické aktivity srdec¢nich sini v intrakardidlnich elektrogramech
(EGM) a standardnim povrchovém EKG. V bézném ambulantnim EKG zaznamu je akti-
vita sini v mnozstvi elektrofyziologickych scénait prakticky neidentifikovatelnd. EGM na-
opak poskytuje vérohodnou informaci o ¢asové aktivaci lokalizované oblasti siné. Do DNN
modelli je mozné tuto znalostni bazi zabudovat ve formé vektorové reprezentace. Model
lze nésledné prenést do oblasti tloh zaméfenych na analyzu standardniho EKG signalu
snimaného z povrchu téla. Diky primému vztahu vnorené vektorové reprezentace a elek-
trofyziologického obrazu mutzeme predpokladat zlepSeni interpretovatelnosti priznaka ex-
trahovanych modelem na vyssich tirovnich abstrakce.

Za timto ucelem navrhujeme vyuzit data z multimodalniho snimani elektrické akti-
vity srdce v prubéhu invazivniho elektrofyziologického vySetfeni (EFV). EFV absolvuje
siroké spektrum pacientit s poruchami srdec¢niho rytmu a jeho soucésti je jak snimani 12-
svodového EKG, tak intrakardidlnich elektrogramu (EGM). Tato data vyznamné rozsifuji
znalostni bazi a oproti existujicim EKG databazim pro vyvoj DNN modela poskytuji zlaty
standard pri urceni typu arytmogenniho substratu. Nizkd mira nejistoty u takto stanovené
diagnézy vyznamné navysuje kvalitu trénovacich dat a néasledné i DNN modelu. Kvalita
klinickych anotaci v dozorovaném uceni a schopnost vysvétlit vystup DNN modelu ptitom
patii mezi aktudlni problémy prakticky ve vSech oblastech hlubokého uceni.

Cile dizertac¢ni prace jsou zalozeny na automatizaci fetézce pro zpracovani elektrokar-
diografickych dat s cilem prispét k feSeni vyse zminénych problému, a jsou specifikovany

nasledovneé:

1. Néavrh a implementace procesti pro manipulaci s EFV daty. Sestaveni trénovacich da-
tabazi s referencni anotaci sinové aktivity, kvalitativni analyza databédze a stanoveni
limitaci pro jeji vyuziti.

2. Navrh a implementace metod hlubokého uceni pro segmentaci sinové aktivity v in-
trakardialnich EGM s cilem automatizovat proces stanoveni referenc¢nich anotaci
v rozsdhlych datech. Optimalizace algoritmu pro zajisténi neinferiority vic¢i soucas-
nym metodam. Testovani modelid vici expertné stanovenym referenénim hodnotam.

3. Navrh a realizace metod hlubokého uceni pro zabudovani vektorové reprezentace si-
nové aktivity do DNN modelu na zakladé uc¢ebnich dat s netplnou informaci. Kvan-
titativni a kvalitativni ovéfeni DNN modelem generovanych priznakovych map na

EKG zaznamech se sinusovym rytmem a za ruznych patofyziologickych scénéri.
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Organizace textu

Dizertacni prace je rozdélena do tii kapitol, jejichz logickd provizanost je znazornéna na
Obrazku [1} V Kapitole [I] je popsdn navrh softwarovych nastroju, které byly nezbytné
pro zpracovani, popis a dalsi manipulaci s EFV daty. Nasledné je specifikovana metodo-
logie selekce pacientti, elektrofyziologickych segmentu a jejich stratifikace do trénovacich
databazi DS-A a DS-B. Pro obé databédze byla provedena kvalitativni a kvantitativni
analyza, ze které vyplyvaji néktera nastaveni algoritmi a limitace vyuziti. DS-A obsahuje
zaznamy standardniho 12-svodového EKG a intrakardidlnich EGM z vybranych lokalit en-
dokardu. V EGM zaznamech bylo provedeno vizualni hodnoceni a expertni stanoveni po-
catku a konce sinové aktivace. Druhd datova sada obsahuje taktéz zaznamy 12-svodového
EKG a intrakardidlnich EGM, avSak s vyznamné vyssim zastoupenim subjekti. Referenc¢ni
intervaly sitiové aktivity (DNN anotace) byly v tomto ptipadé ziskdny automatickou seg-
mentaci EGM pomoci DNN modelu A.

1

i

:

1

1

:

i 9 - Manualni

i N S Pfiprava EFV dat —» anotace

i EFV DB Export | Selekce | Stratifikace sifovych EKG + EGM
H EGM Expertni anotace
i

:

:

Dlouhodoba EKG + EGM

EGM + anotace

Kapitola 2: Segmentace intrakardialnich EGM

- A Trénovani
4—%4— DNN Model A : + optimalizace
EKG + EGM oae ~—¥ o

+ validace modelu

DNN anotace

LT TN

e e e e mm———

12-svodova EKG + DNN anotace

i _ Kapitola 3: Slabé dozorovana segmentace Pvin_ L . :
' i
1 " . . !
i A Trénovani !
! Pravdépodobnostni mapy vyskytu P vin | ¢—— | DNN Model B + optimalizace '
: ~—¥| + validace modelu '
' i

Obr. 1: Blokové zndzornéni pracovniho postupu disertacni prace a provazanosti kapitol.
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Kapitola [2] je vénovana realizaci DNN modelu A pro segmentaci sinové aktivity v EGM
s ohledem na ruzné elektrofyziologické scénare. Hlavnim cilem je automatizace retézce
pro interpretaci velkobjemovych EGM dat z EFV. K naplnéni cila jsou vyuzity EGM z&-
znamy z expertné anotované sady DS-A. Zacatek kapitoly je vénovan stru¢nému piehledu
soucasnych metod zamétfenych na segmentaci a detekci aktiva¢niho ¢asu lokalnich EGM.
Kapitola zahrnuje navrh architektury DNN modelu A, jeho hyperparametri a vybranych
bloku optimaliza¢niho procesu. Pomoci Bayesovské optimalizace a abla¢nich technik jsou
prozkoumany vlastnosti procesu uceni pro ruzna nastaveni. Cilem analyzy je zajistit op-
timéln{ generaliza¢ni schopnost DNN modelu A s ohledem na velikost a vlastnosti DS-A.
Na zavér je provedeno hodnoceni segmentace pro rtizné scénare pomoci zavedenych met-
rik kvality. DNN model s nejvyssi kvalitou segmentace je posléze vyuzit pro automatické
stanoveni referenc¢nich interval (DNN anotace) v pocetné rozsahlejsi DS-B.
Kapitola[3|je vénovana segmentaci P vin v povrchovych EKG signalech. Kapitola se za-
byva problematikou uceni s netplnou informaci a navrhem metodologie pro zabudovani
vektorové reprezentace sinové aktivity do DNN modelu B. Pro ucéeni modelu byly pou-
Zity povrchové svody a DNN anotace z datové sady DS-B. V této ¢asti byly navrzeny
modifikace vybranych technik hlubokého uceni, primarné se zamérenim na penaliza¢ni
funkce. Pro sérii experimenti bylo provedeno kvantitativni a kvalitativni hodnoceni na
jehoz zakladé byla stanovena optimélni strategie uc¢eni. Nasledné byly diskutovany mozné
piinosy DNN modela se zabudovanou informaci z EFV zaznamt v automatické diagnos-
tice poruch srde¢niho rytmu. Pro Siroky rozsah problematiky byl rozbor soucasného stavu

poznéni proveden pro kazdou z diléich kapitol na zacatku odpovidajici sekce.
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1 Zpracovani klinickych dat

1.1 Uvod

Mira generalizace, robustnost a efektivita dozorovanych modelu strojového uceni je do
znacné miry omezena mnozstvim [I5] a kvalitou [I6] dostupnych trénovacich dat. Oba
parametry jsou prirozené spojeny s vysokou ¢asové-ekonomickou narocnosti; v medicinské
oblasti pak navic se zdkonnymi pozadavky na soukromi pacienta [I7]. Sbér dat muze byt
tim paddem otézkou tydna az mésici s obdobné dlouhym c¢asovym horizontem potfebnym
pro jejich nasledny klinicky popis (anotaci) odbornym hodnotitelem. Prevazna vétsina
praci [I8, 19, 20] 21, 22 23, 24], 25] zaméfenych na automatizovanou interpretaci EKG
proto pro strojové uceni vyuzivd nékterou ze standardnich databdzi. Mezi nejznaméjsi
lze zafadit naptiklad MIT-BIH Arrhythmia Database [26] obsahujici pres 4000 dlouhodo-
bych holterovskych méfeni, PTB Diagnostic ECG Database [27] zahrnujici s rozsifenou
verzi [28] dohromady pres 20 000 pacientti z riznych populacnich kohort, ¢i nékteré dalsi
[29, 130% [31]. Zminéné databaze obsahuji fadové desitky tisic referen¢énich zdznamu katego-
rizovanych dle zdkladnich demografickych ukazateli a typu pritomné patologie. Obvykle
jsou zahrnuty poruchy srdecniho rytmu, strukturalni i funkéni nemoci myokardu. Méné
pocetnou skupinu tvoii databaze, které poskytuji referen¢ni hodnoty klinicky vyznam-
nych intervali vhodnych pro vyvoj segmentacnich modelti. Mezi datové sady popisujici
siniovou aktivitu tak lze zafadit pouze QT Database (QT-DB) [32], The Common Stan-
dards for Electrocardiography database (CSE) [33], MIT-BIH Arrhythmia Database P-Wave
Annotations (MIT-BIH-ADPA) [34], Brno University of Technology ECG Signal Data-
base (BUT-PDB)[35] a Lobachevsky University Electrocardiography Database (LUE-DB)
[36, B7]. Zékladni deksriptivni parametry téchto databézi uvddime v Tabulce

Tab. 1.1: Prehled standardnich databdzi EKG zéznamu s referencéni anotaci P viny. *Tyké

se pouze ¢asti EKG cykli, vétsina anotovana 14 riznymi automatickymi algoritmy.

Nézev Subjektt | Kanalu | Délka zédznamu [s] | Hodnotiteli/Kardiologt
QT-DB [32] 105 2 900 2/2
CSE-DB [33] 125 15 10 *5/5
BUT-PDB [35] 50 2 120 2/0
MIT-BIH-ADP [34] 12 2 1800 2/0
LUE-DB [36, [37] 200 12 10 2/2

Standardni databaze poskytuji moznost vzajemného srovnani segmentacnich algoritmt na
obdobnych kohortach pacientti. Soucasné vsak disponuji celou fadou problémii. Obecné
lze zminit predevsim limitovany pocet subjekti a tim i malou reprezentativnost dat vzhle-
dem k celkové populaci. Do QT-DB [32], CSE-DB [33] a LUE-DB [36, [37] byly zafazeny

primarné fyziologické zdznamy nebo zaznamy, které maji minimélni vliv na morfologii
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a casové usporadani P vin. Potencidlné zévazné choroby s relativné nizkou prevalenci,
jako jsou napft. tachykardie s Sirokym QRS komplexem, jsou reprezentovany spise spo-
radicky. Tato extrémni nerovnomérnost zastoupeni diagnostickych kategorii prinasi radu
problému z pohledu optimalizace modelu [38]. Dusledkem je sniZzend generaliza¢ni schop-
nost a vyznamné nekonzistentni vysledky napfi¢ riznymi kohortami pacientt, jak ukazaly
rozsahlé experimentédlni studie v [39]. Jen ¢ést databazi je anotovana zkusenym kardio-
logem [32], 33| 36, B7]. Zcela sporadicky je provedena nezavisla kiizova validace nékolika
hodnotitelti. Ani mezi zkusenymi kardiology pritom nepanuje shoda na presné lokalizaci
hranic EKG segmentu ¢i systému pravidel pro stanoveni diagnostické tiidy [40].

Kvalitu anotaci mtze ovlivnit rada faktorti mezi nimiz lze zminit napriklad dosazenou
odbornost, konfirmac¢ni zkresleni, inavu a chyby v percepci hodnotitele, nedostatek in-
formacni vytéznosti dat ¢i pritomnost atypickych a vzacnych pripadi. Proces anotace je
tudiz prirozenym zdrojem Sumu zanesenym do datové sady. Konzervativni odhad chybo-
vosti diagnostickych tiid stanoveny pomoci autokorekénich algoritmi ¢ini ve standardnich
databazich kolem 13 % [41]. U anotace sinové aktivity lze pfitom predpoklddat chybovost
vyznamné vyssi. Jednd se totiz o segment signalu s nizkym pomérem signal-sum, ktery je
v Tfadé arytmickych scénarti ve standardnim povrchovém EKG zidznamu témér neidenti-
fikovatelny. Modely strojového uceni jsou pritom znamy dobrou schopnosti aproximovat
vyskyt ndhodnych chyb u anotaci v trénovaci sadé [42]. Negativnimi dusledky jsou vyssi
naroky na mnozstvi trénovacich dat [43], snizeni kvality predikce zpusobené preucenim
modelu, naruseni stability extrahovanych priznaku a zkresleni rozlozeni pravdépodobnosti
klasifika¢nich tfid [44, [16]. Anotaéni Sum je pritom povaZzovan za potencidlné vyssi ri-
ziko pro model nez konvencéné uvazovany sum na strané surovych dat ¢i extrahovanych
priznaku [45].

Rizika zminéna ve spojitosti s chybnymi anotacemi je mozné snizit nékolika zaklad-
nimi pristupy. Prvnim z nich je jiz zminénd identifikace a nédslednéd korekce potencidlné
chybnych anotaci. Autokorekéni algoritmy [46] [47, [41] obvykle vyuzivaji nedozorované
metody uceni pro vybér téch instanci (trénovacich vzoru) datové sady, které vykazuji po-
dobné pravdépodobnostni charakteristiky extrahovanych priznakt, avsak maji pridéleny
sémanticky odlisné anotace. Instance jsou poté z procesu uceni bud zcela vylouc¢eny nebo
je jim prifazena anotace ze skupiny trénovacich vzori s nejvyssi mirou vzajemné shody
priznaku. Problémem autokorekce je nizké kontrola nad procesem oprav a potencidlni
vylouc¢eni méné obvyklych, nicméné validnich pripadt. Dalsi moznosti je vyuziti syntetic-
kych EKG z virtudlnich kohort s definovanou klinickou a demografickou charakteristikou.
Genezi EKG zdznamu je mozné provést pomoci konvencnich parametrickych metod [4§]
i s vyuzitim pokroc¢ilych modelu jako jsou generativni kontradiktorni sité [49] a nume-
rické simulace elektrické aktivity srdec¢niho orgdnu [50, [5I]. Pres slibné vysledky dosahuji
virtudlni kohorty jen limitované variability generovanych priznakt elektrické aktivity ve
vztahu k celopopulaéni charakteristice. Virtudlni kohorty proto v soucasnosti nemohou

plné nahradit sbér klinickych dat.
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1.2 Intervencni elektrofyziologické vysetieni

EFV je standardni procedurou u pacientt indikovanych k abla¢ni terapii pro pfitomnost
poruch srde¢ntho rytmu. V pribéhu EFV jsou zavedeny multielektrodové katétry do pre-
dem definovanych lokalizaci v pravé ¢i levé Casti srdce. Mezi standardni lokalizaci patii
koronérni splav (CS) obihajici posteriorni povrch srdce mezi levou sini a levou komorou
ustici v pravé sini v blizkosti dolni duté zily. Dalsi lokalizace pak mohou zahrnovat napft.
oblast Hisova svazku, strop pravé siné a dalsi oblasti. Standardni postaveni katétru je

uvedeno na Obrazku [I11

Hislv svazek

Hrot RV

Obr. 1.1: Schématické zndzornéni standardniho anatomického postaveni diagnostickych
katétria pri EFV. CS — koronarni splav; RA — prava sin; SVC — horni duta zila; IVC —

dolni duta zila; RV —prava komora.

V pribéhu vysetieni je snimano nejen povrchové 12-svodové EKG, ale také intrakardidlni
elektrogramy (EGM) z uvedenych katétri. EGM poskytuji informaci o ¢asové-prostorovém
usporadani elektrické aktivity lokalnich tisekii myokardu, a to za riznych elektrofyziologic-
kych podminek. Jedna se o vyznamné parametry pro charaketrizaci elektrickych vlastnosti
tkdné a jejich interpretace umoziiuje ve vétsiné pripada primé klinické potvrzeni ptivodce
obtizi. Katetriza¢ni ablaci navic podstupuji jinak zdravi jedinci ¢isté s pritomnosti lokali-
zovaného arytmogenniho substratu i pacienti s funkénim postizenim myokardu naptiklad
ischemického ptivodu, pritomnosti kardiomyopatie a souvisejicimi komorbiditami. Jedna
se tedy o Sirokou skupinu pacientu jejichz elektrokardiografickd data by mohla vyznam-
nou meérou prispét ke zvyseni kvality soucasnych modela strojového uceni urcenych pro
automatickou interpretaci EKG. EFV data byla dosud u zminénych tloh vyuzivana zcela
minimélné. Dle znalosti autora byla dosud publikovina jen jedna préace [52], kterd pracuje

se zaznamy jednoho subjektu.
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1.3 Dil¢i cile

Tato cast disertacni prace zahrnuje dil¢i cile, které souviseji s problematikou exportu,
agregace a klinickym hodnocenim elektrofyziologickych signali. Patii mezi né primarné

néasledujici:

e Zpétna analyza souborovych formétia s elektrofyziologickymi daty.

o Implementace softwarovych balicku pro konverzi dat do otevieného formatu.
¢ Selekce kohorty pacientil a sestaveni datovych sad.

o Kvalitativni analyza a klinicka specifikace datovych sad.

e Manudlni anotace segmentt sinové aktivity v EGM zaznamech.

1.4 Zpétna analyza dat

12-svodova EKG a intrakardidlni EGM byly sniméany za pomoci komeréniho systému
WorkMate 4.2 a 4.3 (Abbott). Systém WorkMate nativné uklddd data do proprietarnich
bindrnich formata s nedokumentovanou strukturou. Dedikované nastroje pro export neu-
moznuji davkové zpracovani a interné limituji rozsah exportovanych dat i primy pristup
k jejich surové verzi. Aby bylo mozné plnohodnotné vyuzit elektrofyziologické zdznamy
z celé procedury, byla provedena kvalitativni vysoko a nizkoirovnova analyza proprietar-
niho formatu s cilem identifikovat jeho strukturu a implementovat softwarové nastroje pro
konverzi dat do otevienych formatt. Navrzené nastroje jsou verejné dostupné a kromé
naplnéni cila této prace doufame, ze prispéji k sirsimu vyuziti EFV zaznamu védeckou

komunitou.

1.4.1 Zakladni popis

Dle dokumentace jsou signaly zaznamenany pti vzorkovaci frekvenci 2000 Hz a s rozlisenim
78 nV/LSB H Intrakardidlni EGM jsou sniméany unipoldrné vuc¢i Wilsonové svorce a bi-
polarni inter-elektrodova montéz je provedena softwarové ex-post az pii zobrazeni svodu.
Standardni interni predzpracovani zahrnuje hardwarovy filtr typu horni propust s mezni
frekvenci ve volitelném rozmezi 0.01-1.0 Hz a pasmovou propust (50 Hz) pro potlaceni
sitového brumu. Charakteristiky téchto filtrii nejsou verejné dokumentovany. Systém dale
obsahuje volitelné softwarové filtry urcené primarné pro zobrazeni a export elektrokardi-
ografickych signali. Nastaveni téchto filtri nemé vliv na ulozend surova data.

7 dostupné dokumentace je patrné, ze data jsou uklddana v relacich, tj. Udalosti nebo
uzivatelsky fizenym spusténim a ukoncéenim zéznamu. Kazdé relaci pak odpovida praveé
jeden datovy soubor. Minimalni délka zaznamu a tedy i velikost souboru je softwarovée
nastavitelnd. Systém je schopen soucasné zaznamenat 256 a zobrazit az 448 kandll roz-

délenych do 7 skupin po 64 kanélech.

1 s ~ ’ . P4 , s . . s . . .
Konvencni oznaceni nejméné vyznamného bitu z anglického Least Significant Bit
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Délka slova pro ulozeni jednoho vzorku dat je 32 biti. Zakladni souborova struktura elek-
trofyziologické studie standardné obsahuje jeden a vice *.log soubortu s tseky elektrofyzi-
ologickych dat s dopliujicimi informacemi v souborech MASTER a ENTRIES. Zminéné
informace umoznuji alespon semisémantickou analyzu datové struktury.

Pro sestaveni minimalni akceptovatelné dokumentace struktury byly vyuzity vybrané
postupy reverzniho inzenyrstvi. Ty lze obecné formulovat jako posloupnost krokt vedou-
cich k identifikaci hlavni struktury souborového forméatu, rozdéleni struktur dle typu roz-
sahu na statické a dynamické, pritazeni vyznami sekvencim ASCIIE] znaki, pritazeni vy-
znamu a rozsahu adres dil¢im strukturam na zakladé diferen¢ni analyzy pro razna systé-
mova nastaveni. Vychozim krokem bylo stanoveni mnoziny parametria P = {p1,pa,...,Di},
u nichz byl predpokladan funkéni vztah k elektrofyziologickym dattm, a na jejichz zakladé
by bylo nasledné mozné provést diferencni analyzu. Vzhledem k celkovému mnozstvi na-

stavitelnych parametra uvadime pouze jejich obecnou kategorizaci:

Demografické a procedurdlni idaje.
Hardwarové parametry akvizice dat.
Pocet a parametry nastaveni snimanych kandlu.

Minimaéalni délka zdznamu.

AN

Parametry klinickych anotaci.

Pro kazdy parametr byl specifikovan uzivatelsky nastavitelny rozsah a krok zmény. Vysled-
kem byla sada experimentii, kterd umoznila provést diferencni analyzu mezi jednotlivymi
pokusy s naslednou identifikaci rozsahu adres analyzovanych parametri v datové struk-

ture. Pro upfesnéni demonstrujeme obecny postup analyzy pomoci Pseudokédu

Algorithm 1 Postup zpétné analyzy

Vstup: Mnozina parametra P = {p1,p2,...,pi}
Vystup: Mnozina dvojic bit adres A = {{a1,b1}, {a2,b2},...,{a;,b;}} pro kazdy p;
1: for kazdy parametr p; € P do

2: Inkrementuj hodnotu p;

3: Proved akvizici dat

4: Porovnej datovou strukturu souboru v kroku p; a p;_1

5: if existuje rozdil mezi p; a p;—1 then

6: Identifikuj rozsah adres {a;, b;} odpovidajici nalezenému rozdilu
7 A+— {ai, bi}

8: end if

9: end for

10: Proved agregaci potenciadlnich adres pro kazdy parametr

11: Oveér spravnost stanoveného na retrospektivnich datech

27 anglického American Standard Code for Information Interchange
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1.4.2 Vysledky

Na Obréazcich a jsou uvedena schémata identifikovanych bloki s rozsahy bitovych
adres pro nalezené parametry P. V prvnim zminéném schématu je uvedena specifikace da-
tového souboru *.log se zdznamem elektrokardiografickych signali. Samotny datovy blok
je jedinym dynamickym segmentem, jehoz struktura zavisi na poctu a elektrické mon-
tazi zaznamendvanych kanala. U kanala s bipolarni montézi je typicky k dispozici dvojice
unikatnich identifikatora (Ulqﬂ), které mapuji relativni adresu odpovidajici dvojice unipo-
larné snimanych surovych vzorku signilu v datovém bloku (chunk). Kazdy vzorek signilu
je ulozen jako 32 bitové celé cislo. Pro konverzi do redlného signalu je treba datovy blok
dekoédovat pomoci dvojkového doplitku. Z pohledu parametra signalu je informacéné vy-
znamnym segmentem ¢ast hlavicky obsahujici zakladni nastaveni akviziéni jednotky (pa-
rametry akvizice dat), konkrétné vzorkovaci frekvence, napétové rozliseni signalu, mezni
frekvence hardwarového filtru typu horni propust a typ pasmové zadrze pro potlaceni

sitového brumu.

Data

14652 B NxMx4 B

. < Pocet Mapovani UID
r::\Jz’}ltL)t(J C%%%‘{EU aktivnich Parametry | kanalu na pozici Datovy | Datovy Datovy
Ko p kanalu ?27 akvizice dat | vzorku v datovém | datovych | blok 1 ... | blok N
zaznamu ™) bloku

14 336 B 256x1B Mx4 B | Mx4 B Mx4 B

T
I |

2 448
32B 32B 32B

T

Fyzické Indikator
zapojeni internich
elektrod algoritmt

Napétova UIDs Parametry| Barva

Nazev Skala filtra zobrazeni | 22

ASCII uint

12B 2x1B 2x1B 2x2B 1B 1B| 2x1B 2x1B

Obr. 1.2: Schéma struktury nativniho datového formatu pro archivaci signdli *.log na
platformé WorkMate.

Na Obrazku je dokumentovano schéma identifikovanych bloki binarntho souboru EN-
TRIES. Do souboru jsou zaznamenany proceduralni informace technického a klinického
charakteru jako jsou parametry stimulacnich protokoli, parametry abla¢ni terapie, auto-
maticky identifikované udélosti, parametry elektrofyziologickych projevi srdce a diagnos-

tické informace stanovené expertnim tymem EFV pracovisté.

37 anglického Unique Identifier
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Kazd4 anotace mé prifazeno Casové razitko a unikdtni identifikdtor *.log souboru, ke
kterému se vztahuje. Jedna se tedy o vyznamny zdroj informaci pro retrospektivni analyzu

a interpretaci EKG a EGM zdznama.

Anotace
36B Cx220 B
UNIX ¢asove
) oy Datum
k k ’
?? raZ'EtF°SmZt . EF studie Anotace 1 | Anotace 2 Anotace C
2B 2x4 B 10B 220B 220B 220B

T

UNIX Casové razitko
7 anotace

Log ID Text anotace

??

2B 4B 4B 2x4 B 202 B

Obr. 1.3: Schéma struktury binarniho souboru pro archivaci anotaci pribéhu a klinickych

nélezu v prubéhu EFV.

1.5 Softwarové balicky pro manipulaci s EFV daty

Tato sekce strucné pojednava o architektufe systému pro zpracovani EFV dat. Systém
vznikl pro potieby dosazeni cila této diserta¢ni prace a zahrnuje dvojici aplika¢nich (AP]EI}
rozhrani wmparser a pyplanter. Hlavnim i¢elem navrzeného systému je podpora pri tvorbé
a klinické anotaci uc¢ebnich datovych sad, uvedenych v navazujicich sekcich této kapitoly.

Balicek wmparser poskytuje API pro dédvkovy export kompletnich surovych elektrofy-
ziologickych dat z platformy WorkMate. Balicek obsahuje moduly pro parsovani dediko-
vanych souborovych formatu, validaci a anonymizaci dat, ¢i manipulaci s kandly vcetné
uzivatelem definované elektrické montaze. Modul pro parsovani vychazi z vysledki uvede-
nych v kap.[I.4] a v tuto chvili umoziiuje export EKG a EGM zdznami, klinickych anotact,
parametrt akvizice a zédkladnich proceduralnich idajt.

Balicéek pyplanter poskytuje API pro konverzi dat do otevieného datového formétu a je-
jich néslednou manipulaci. API umoznuje programovou manipulaci s datovymi poli, editaci
kandlua a klinickych anotaci, anotacemi podminénou selekci datovych segmentt a dalsi ope-
race. Datovy model byl postaven na hierarchickém souborovém formatu a knihovné Hie-
rarchical Data Format verze 5 (HDF5®) [53], ktery spliuje zakladni pozadavky na rychlost
¢teni a zapisu pro ulohy strojového uceni, Sirokou podporu napri¢ programovacimi jazyky,

existenci volné dostupnych prohlize¢t a moznost blokového ¢teni a zapisu dat.

47 anglického Application Programming Interface
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Jako vychozi rozhrani je vyuzit balicek hdpy verze 3.1, nad které bylo vystaveno vlastni
aplikacni rozhrani, které standardizuje datovy model do rezimu kompatibility s volné si-
fitelnou platformou pro vizudlni analjzu biologickych signaléi SignalPlant (AV CR) [54].
Platforma umoznuje standardizovanou vizualizaci a manudlni znaceni, coz je nezbytny
pozadavek ze strany klinickych hodnotitelti. Blokové schéma komponent pro manipulaci
s EFV daty a jejich provazanosti je uvedeno na Obrazku

." Platforma WorkMate \ Balicek wmparser Bali¢ek pyplanter i ML Model \:
- 1 beceecc e 1
1 1 1 1
H H | DataLoader | !
i 4> E EFV data AP i :
= . :
1 1 )
i WorkMate ; Klinické anotace Tl

i DB i

i i Knihovna HDF5

i T T i Nastaveni

1 1

1| Akvizigni i

i B Frontend | :

1 | jednotka , Datovy model HDF5 N

1 1

\ U

Dataset
'ChannelSetting’
Dataset pmmmmmb b
i
1
1
Dataset !
A— |
Dataset :- - _§'9P?|_P_I§Qt_ - _:

Obr. 1.4: Blokové schéma komponent pro manipulaci s EFV daty. ML Model — rozhrani

procesu strojového uceni pro praci s daty.
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1.6 Ucebni datové sady

Nésledujici text pojednava o metodologii selekce pacientii, vybéru zajmovych oblasti EKG
a EGM signalu a nasledného stanoveni klinickych referenénich hodnot (anotaci) pro po-
tTeby strojového uceni. Déle byla provedena kvalitativni analyza datovych sad a diskuze

jejich mozného vyuziti. Data byla davkové ziskdna pomoci nastroji uvedenych v kap.

1.6.1 Charakteristika zafazenych pacientii

Jednd se o retrospektivni elektrokardiografickd data, kterd byla méfena u pacientt indiko-
vanych k EFV ve FN Brno. Vsichni pacienti podepsali Informovany souhlas se zpracovanim
klinickych dat a vyuziti dat pro tcely této prace bylo schvaleno etickou komisi FN Brno
05-090920/EK.

Do datové sady byly zarazeny 2 kohorty pacientii. Kohorta déti a mladych dospélych
obsahuje konsekutivni zdznamy 329 pacientu ve véku 6-19 let (48.2 % Zen), ktefi pod-
stoupily EFV mezi roky 2012-2021 na pracovisti Pediatrické kliniky (FNB-PeK). Jedna
se primarné o zdravé jedince bez pridruzenych kardiovaskularnich onemocnéni. Druha ko-
horta obsahuje 1993 konsekutivnich zdznamu pacientt (z toho 32 % Zen) ve stfednim véku
v rozsahu 18-83 let a 25 mladych dospélych do 18 let, kteii podstoupily EFV v rozmezi
let 2014-2022 na pracovisti Interni kardiologické kliniky (FNB-IKK) FN Brno. Uvodni
selekce pacientt byla provedena pomoci semi-automatického a vizualniho hodnoceni na
zakladé vylucovacich kritérii uvedenych na Obrazku

FNB-PeK FNB-IKK

n=389 n>2300

Vylucovaci kritéria:

Studie bez priikazu pfitomnosti arytmie.
Studie bez zaznamG EGM v CS.
Studie bez zaznamu arytmie > 5 s.

Studie opakovana pro recidivu arytmie
stejného typu.

l_l_l

FNB-PeK FNB-IKK

Obr. 1.5: Vylucovaci kritéria pro selekci EFV zaznamii.

1.6.2 Selekce zajmovych useki

U vsech zarazenych studii byla provedena vizudlni inspekce EKG a EGM zdznami s na-

slednym vybérem zajmovych tseki. Na tomto procesu se podilel autor této prace a klinic¢ti
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inzenyti z tymu Intervenéni srdecni elektrofyziologie Nemocnice u Sv. Anny. VSichni hod-
notitelé maji 2 a vice let praxe s hodnocenim EKG a EGM zaznamt v elektrofyziologické
laboratori. Klinickd interpretace zdjmovych tsekl vychéazela z elektrofyziologickych nalezi
potvrzenych operujicim kardiologem.

Pro zarazenou studii byl proveden vybér 1-5 neprekryvajicich se segmentii. Pfesna
délka segmentu nebyla pro variabilitu v délce zdznamt stanovena, orienta¢ni doporucena
byla 10 s. Cilem vybéru bylo maximalizovat klinické zastoupeni variabilnach typa poruch

srde¢niho rytmu. Priorita vybéru byla urcena nasledovné:

Zéznam normalniho sinusového rytmu, pokud je pritomen.
Zéznam klinické tachykardie, pro kterou byl pacient indikovan k EFV.

Zaznamy s atypickou aktivaci sini.

W

Proceduralné indukované poruchy srdeéniho rytmu nesouvisejici s primarnim sub-
stratem.

5. Zaznam s Tizenou stimulaci sini ¢i komor.

Obecné delsi segmenty byly voleny pro zaznamy s bézici fibrilaci sini kvtli rozsahlé variab-
lité v morfologii EGM signalt. V ptipadé dostupnosti byly preferovany segmenty prechodu
mezi arytmii a sinusovym rytmem, piipadné mezi dvéma a vice typy arytmii. Zahrnuty
byly také segmenty s Fizenou stimulaci sini a komor, které mohou stran pritomnosti sti-
mulacnich artefaktd a posloupnosti viln imitovat zdznamy u pacienti s implantovanym
kardiostimulatorem.

Kazdy segment byl exportovan jako samostatny HDF5® soubor obsahujici zdznam
12-svodového EKG, 5-svodového bipolarniho EGM z katétru v CS a 2-svodovy bipoldrni
zaznam z katétru umisténého v oblasti Hisova svazku, pokud byl pritomen. Klinickd in-
terpretace segmentu byla kdédoviana dle standardu SNOMED CT®.

1.6.3 Expertné anotovana datova sada a (DS-A)

Uéelem DS-A je podpora pri uceni systému pro rozpoznani sinové aktivity v EGM zazna-
mech. Sestaveni DS-A slouzi k dosazeni hlavniho cile disertac¢ni prace ¢. 2. Do DS-A byly
zalazeny EFV zaznamy od 100 po sobé jdoucich pacientu z kohorty déti a mladych dospé-
lych na pracovisti FNB-PeK. Pocet byl limitovan ¢asovou naro¢nosti manuélni anotace.
Z divodu nedostupnosti dat v dobé tvorby DS-A nebyl zarazen zadny pacient stredniho
véku, coz je jednou z hlavnich limitaci této datové sady. Jak jiz bylo zminéno, jedna se
primarné o skupinu zdravych jedinct bez pridruzenych kardiovaskularnich onemocnéni
s priblizné rovnomérnym zastoupenim muzi a zen. Celkem bylo vybrano 326 zajmovych
segment. Zdkladni charakteristiku DS-A uvadime v Tabulce

Na Obrazku je uvedeno relativni zastoupeni diagnostickych t¥id zafazenych segmentu.
Kazdy segment mutze obsahovat jednu a vice tiid. Z toho divodu muze vice segmentii
od stejného pacienta obsahovat stejnou diagnostickou tiidu. Nejéastéji (60.7 %) jsou za-
stoupeny zdznamy s normalnim sinusovym rytmem (NSR). Z klinicky relevantnich poruch

srdeéniho rytmu jsou zastoupeny priméarné tachykardie typické pro tuto kohortu pacientu
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Tab. 1.2: Zakladni charakteristika datové sady DS-A.

Nézev parametru n = 100
Vék [roky] 14.0 (12.0-17.0)
Pohlavi: Zeny 48 (48 %)
Pocet zaznami 326
Délka zdznamu [s] | 8.5 (6.4-12.2)

— AV nodalni reentry tachikardie (AVNRT) a AV reentry tachykardie (AVRT) s pfipadnym
obrazem akcelerovaného atrio-ventrikularniho vedeni (WPWEI) Zbyvajici poruchy rytmu

obvykle souviseji s proceduralnimi tikony a nejsou primarnim divodem indikace k EFV.

Normalni sinusovy rytmus (NSR) [ | 60.7 %
Akcelerovany junkéni rytmus (ACJR) :l 5.8 %
AV nodaini reentry tachykardie (AVNRT) FLL0] 11.0 %
AV reentry tachykardie (AVRT) FI] 12.3 %
Fibrilace sini (AF) 100 8.0 %
Fokalni sifiova tachykardie (AT) 3 1.2%
Flutter sini (AFL) f} 1.0 %
PfedCasné sifové stahy (PAC) 16.3 %
Predgasné komorové stahy (PVC) ELL] 10.7 %
Akcelerované atrio-ventrikularni vedeni (WPW) LI 18.4 %
Stimulovany komorovy rytmus (VRAP) :l 16.9 %
Stimulovany sifiovy rytmus (ARAP) [ 8.0 %
Blok levého Tawarova raménka (LBBB) 3 1.2%
Blok pravého Tawarova raménka (RBBB) E| 2.8 %
AV blok 1. stupn& (1AVB) I 1-2%

0 50 100 150 200
Pocet [-]

Obr. 1.6: Zastoupeni diagnostickych tiid v DS-A.

V aplikaci SignalPlant v. 1.2.7.8 byla nasledné provedena vizualizace a manudlni anotace
aktivacniho casu sinové aktivity v b-kanalovych bipolarnich signdlech snimanych v CS.
EGM signély byly zobrazeny v jednotném napéfovém meéritku s pfedzpracovanim pomoci
filtru s kone¢nou impulzni charakteristikou (FIREI) typu pasmova propust. Mezni frekvence
filtru byly nastaveny dle standardnich doporucenych hodnot pro vizualni hodnoceni EGM
v rozmezi 30 a 250 Hz [55]. Za pocétek sinové aktivity byl povazovan nejcasnéjsi lokalni ak-
tivacni cas v rdmci vSech 5 kanald. Za konec siniové aktivity byl povazovan konec elektrické
aktivity ¢asové nejvzdalengjsiho lokalniho elektrogramu. Vyjimku tvorili zdznamy s fibri-
laci sini, které vykazuji vysokou miru nahodnosti a pfesny pocatek a konec v ramci vice

svodl obvykle nelze stanovit. Z tohoto divodu byl jako pocatek a konec sinové aktivity

SWolff-Parkinson-White syndrom
67 anglického Finite Impulse Response
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u signalu s fibrilaci sini oznacen pocatek a konec samotné arytmie. Zamérem tohoto ano-
tacniho pristupu je mj. Vyuziti referencnich pozic pro pfesné stanoveni vzniku a terminace
fibrilace sini z povrchového EKG signdlu. V pripadé slouc¢enych sinovych a komorovych
stahti byly hranice sinové aktivity odhadnuty na zakladé morfologie elektrogramu pii si-
nusovém rytmu.

Kazdy manudalné oznaceny tsek sinové aktivity byl zarazen do jedné ze 4 klasifika¢nich
tFid: a) normdalni sinusovy sinovy stah (SB); b) abnormaélni sitiovy stah (AB); c) fibrilace
sini (AF) a d) stimulovany sinovy stah (ST). Do kategorie AB patii vSechny sitiové stahy,
které s nejveétsi pravdépodobnosti vznikly mimo sino-atrialni uzel. Do kategorie ST byly
zafazeny ty sinové stahy, které vznikly jako reakce na fizenou stimulaci sini. Absolutni
a relativni ¢asové zastoupeni jednotlivych typt sinovych elektrogramu ve vztahu k celkové

dobé zidznaml uvadime na Obrizku [L7

Bez sifiové aktivity (N) 72.9%

Normalni sinusovy stah (SB) 6.5 %
Stah nesinusového puvodu (AB) [ 10.4 %
Stimulovany stah (ST) ]- 0.6 %

Fibrilace sini (AF) 9.6 %
1 1 1 1

0 500 1000 1500 2000
Cas [s]

Obr. 1.7: Casové zastoupeni jednotlivych typt sifiovych stahtt v DS-A. Hodnoty vychézi

z referencnich tsekil stanovenych manudlni anotaci.

V pripadé kategorie SB, AB a AF je ¢asové zastoupeni v datasetu z pohledu optimali-
zacnich tloh priblizné stejné a pohybuje se v rozmezi 6.5-10.4 % celkové délky zdznamu.
Zbyvajicich 72.9 % néalezi tseku bez elektrické aktivity, ¢i v malém rozsahu aktivité komor.

Pii vylouc¢eni AF segmentu trva jeden sinovy stah pramérné 59 + 17 ms. Nejkratsi
a nejdelsi délka trvani odpovidd hodnotam 19, respektive 173 ms. V obou pripadech
se jedna o vyznamné odlehlé hodnoty, které odpovidaji atypické casové aktivaci myo-
kardu napri¢ elektrodami katétru. Prumérnd maximélni amplituda SB, AB a SF stahu
¢ini 1.85 4+ 1.94 mV. 90 % vzorka sinovych signdlu vSak spadd do rozmezi -0.789-0.790
mV. U stimula¢niho artefaktu indukovaného pii stimulaci do nékterého z CS kanald muze
tato hodnota dosahovat az 200 mV.

1.6.4 Automaticky anotovana datova sada B (DS-B)

Sada DS-B vznikla a kontinudlné se rozviji jako rozsdhla databdze arytmickych zaznami
s anotovanou elektrickou aktivitou sini. DS-B slouzi k dosazeni hlavniho cile disertac¢ni
prace ¢. 3. Selekce pacienti a zdjmovych segmenti probéhla stejnym zptsobem jako
v Sekci Databéaze rovnéz obsahuje 12-svodové povrchové EKG zaznamy a intrakar-
didlni EGM z katétru v CS. Na rozdil od DS-A jsou segmenty sinové aktivity oznaceny

28



automaticky pomoci neuronélniho modelu, ktery je navrzen a popsan v Kapitole [2]. Uceni
modelu bylo provedeno na DS-A. Diivodem k tomuto kroku je sestaveni takové datové sady,
ktera obsahne pokud mozno vSechny dostupné EFV ziznamy. Manudalni anotace takového
mnozstvi zdznami je z ekonomickych divodt prakticky neuskuteénitelna. Automatické
anotace byly podrobeny zevrubné vizudlni kontrole pri vybéru zajmovych segmentt a na-
sledné také post-hoc analyzou pomoci semi-automatickych metod zalozenych na variabilité
rytmu.

7 celkového poctu 2322 studii se podarilo do soucasné doby do DS-B zaradit celkem
708 pacientli a 3265 individudlnich EKG a EGM segmentti. Zatazeni pacienti reprezen-
tuji jak kohortu mladych dospélych, tak kohortu pacientil stfedniho véku. Jedna se tedy
o prurez populaci, kterd byla indikovana k EFV. Zdkladni charakteristiku DS-B uvadime
v Tabulce [L.3]

Tab. 1.3: Zékladni charakteristika datové sady DS-B

Nézev parametru n =708
Vék [roky] 36.6 (15.0-58.0)
Pohlavi: Zeny 295 (41.7 %)
Pocet zaznami 3265
Délka zdznamu [s] | 11.0 (8.7-15.4)

7 celkového poctu 3265 zajmovych segmenti obsahuje 1771 zdznamu sinusovy rytmus
(NSR), 1036 zdznamu néktery z typu supraventrikularnich tachykardii (ARRHY) vcetné
siniovych tachykardii, 458 zdznamu fibrilaci sini (AF) a 770 zédznamu Fizenou stimulaci sini
¢i komor. Zaznamy NSR mohou obsahovat dalsi casové lokalizované poruchy rytmu jako
jsou sinové a komorové extrasystoly, které vsak nejsou zatim v DS-B popsany. Zastoupeni
diagnostickych tiid zafazenych segmentil je uvedeno na Obrazku Oproti DS-A jsou
vyznamné vice (14.0 %) pritomny zdznamy s AF, které byvaji obvyklym zdrojem selhani
algoritm pro detekci P viny. Zaznamy s atypickou sinovou aktivitou, a sinovou aktivitou
skrytou v QRST komplexu, jsou reprezentovany primarné skupinou ARRHY. Ta zahr-
nuje Sirokou skdlu arytmii obdobné jako v Obrazku s distribuci diagnostickych trid

vychylenou smérem k porucham typickym pro dospélou populaci.

Normalni sinusovy rytmus (NSR) 54.2 %

Fibrilace sini (AF) 14.0 %

T

Supraventrikularni tachykardie/arytmie (ARRHY) 31.7%

Stimulovany rytmus (VRAP/ARAP) 23.6 %

1 1
0 500 1000 1500
Pocet []

:

Obr. 1.8: Zastoupeni obecnych diagnostickych trid v DS-B.
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Na Obrazku ilustrujeme typické arytmické zdznamy v DS-A a DS-B. Z 12-svodového
EKG je pro nazornost zobrazen vybér svodii II, I, aVF a V2. Ve vSech ukazkach je patrna
variabilita morfologie signala jak s ohledem na klinickou diagnézu, tak ¢asové usporadani
sinové aktivity. V horni ¢asti je ukdzka zdznamu s fibrilaci sini, kterd ma relativné pravi-
delny prevod na komory a obcasné se vyskytuje organizovana sinova aktivita. Ve stredni
casti obrazku je zdznam s Sirokokomplexou tachykardii, kterd miize byt snadno zaménéna
za komorovou tachykardii. P viny na povrchovém EKG jsou v tomto pripadé skryty v T
vlné. Ve spodni ¢asti obrazku je zdznam AVNRT, u které dochézi k atypickému poméru
prevodu sinového vzruchu na komory. Na povrchovém EKG lze proto s jistotou tachy-
kardii diagnostikovat jen v pripadé spravné identifikace sinové aktivity. Pro automatické

algoritmy je interpretace obdobnych zdznamu vyzvou a Casto pri¢inou selhdni.

a) — anotace sifiové aktivity
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aVF
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Obr. 1.9: Ukazka typickych zdznami v DS-A a DS-B s anotaci segmentti sinové aktivace:
a) fibrilace sini; b) antidromni AVRT; ¢) AVNRT.
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1.7 Diskuze a limitace

Obé navrzené datové sady obsahuji zaznamy s Sirokou skédlou poruch srde¢niho rytmu
a relativné vysoky pocet individudlnich subjektii. Obdobna klinickd rozmanitost zdznamu
neni v zadné ze soucasnych standardnich EKG databézi k dispozici, viz Tabulka Dle
znalosti autora préace se jedna o vibec prvni databazi, ktera obsahuje anotace P vin skry-
tych v QRST komplexu. Referenc¢ni pozice sinové aktivity jsou stanoveny s vysokou mirou
spolehlivosti oproti vizudlni interpretaci 12-svodového EKG. To plati jak pro manudlné,
tak pro automaticky stanovené pozice (viz vysledky v Kapitole[3). Zéznamy v DS-A i DS-B
jsou kategorizovany do nadstandardniho mnozstvi diagnostickych trid na zakladé elekt-
rofyziologickou studii potvrzeného arytmogenniho substratu. Takto ziskané klinické tdaje
lze povazovat za vice relevantni nez interpretaci povrchového EKG, na které jsou zalozeny
vSechny standardni EKG databéze.

Pres nespornou informacni vytéznost trpi data nékolika nedostatky, které je pri jejich
vyuziti nutno vzit v potaz. Vzhledem k tomu, ze byli zatazeni pouze pacienti indikovani
k EFV, se jedna o selektivni kohortu pacienti. Dalsi selektivni zkresleni bylo zavedeno
zpusobem vybéru ziajmovych segmenti, ktery se zaméroval primarné na arytmické za-
znamy. Databaze tudiz nereprezentuji skutecné zastoupeni diagnéz v populaci a algoritmy
na nich uéené mohou nadhodnocovat skutecné riziko pritomnosti poruchy srde¢niho rytmu
u zdravé populace. Za zdravou populaci lze sice povazovat kohortu détskych pacientt, ta
je vSak zastoupena v mensi mire. Morfologie 12-svodového EKG u déti byva navic pro
jiné anatomické poméry odlisna od dospélych jedincu [56]. Nékteré dokumentované nalezy
poruch srdecniho rytmy (napt. fibrilace sini a blokddy Tawarovych ramének u détskych
pacientll) nemaji puvod ve strukturdlnim postizeni myokardu, ale mohou byt disledkem
proceduralnich postupi EFV. Morfologické priznaky (i dosud neznamé) EKG i EGM sig-
nalu z toho divodu nemusi zcela odpovidat nédleziim u pacienti, u nichz je dany typ
arytmie primarni indikaci k EFV. Zarazeni pacienti pochazeji ze dvou spadovych center.
Do budoucna by proto bylo vhodné datové sady rozsitit o pacienty z dalsich evropskych
regionti.

Dal$im vyznamnym problémem muze byt prenositelnost algoritmt ucenych na da-
tech z EFV na jiné, zpravidla ambulantni platformy. Z technickych dtivodi se v pribéhu
EFV vyuziva odlisné anatomické umisténi povrchovych elektrod pro sniméani EKG nez
u abmulatornich zaznamnikt. Odlisné umisténi vsak muze byt zdrojem morfologickych
zmén v signalu s dopadem na nékteré typické elektrokardiografické markery srdec¢nich
onemocnéni [57]. U DNN modelu je mozné tento efekt do urc¢ité miry eliminovat vhodnou
augmentaci EKG signali ¢i doucenim modelu na datech s odlisnou charakteristikou.

7 pohledu navrhu automatickych algoritmia maji datové sady nékolik obecnych nedo-
statki, které mohou negativné ovlivnit proces optimalizace i interpretaci vysledkti. V prvni
radé je tfeba zminit, ze anotace sinovych EGM nereprezentuji celou dobu trvani elektrické
aktivace obou sini, coz je patrné i v deskriptivnim popisu DS-A. EGM z oblasti CS pred-
stavuje v zavislosti na umisténi katétru priblizné casovou aktivaci levé siné. Pfi norméalnim

sinusovém rytmu se jedné o druhou polovinu ¢asového trvani P viny. Hruby odhad pocatku
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P vlny je mozné provést jen na zdkladé znalosti jeji primérné délky. V piipadé ostat-
nich rytm mtze byt anotace umisténa jak v pocatecni, tak konecné fazi sinového cyklu.
7 pohledu detekce sinové aktivity je proto obvykle nutné stanovit ¢asové okno, v ramci
kterého bude predikované pozice ve vztahu k referencni anotaci akceptovana. V pripadé
segmentacnich technik se podobnym problémem zabyvaji metody uceni s netplnou infor-
maci. s ohledem na zastoupeni diagnostickych trid a jednotlivych typt sinovych rytmi je
ziejmé, ze jsou obé datové sady zatizeny nerovnomérnym zastoupenim vstupni a vystupni
informace, tzv. datovou imbalanci. Vstupni imbalance je ddna kratkymi ¢asovymi inter-
valy, které odpovidaji aktivaci sini, ve vztahu k ostatnim EKG komplexi a segmentim
bez elektrické aktivity. Vystupni imbalance je zptisobena silné asymetrickym zastoupenim
jednotlivych diagnostickych t¥id, a tim i rizné obtiznych EKG zaznamu pro interpretaci.
Oba jevy maji negativni dopad na soucasné optimaliza¢ni metody a je tieba je zohlednit
jak pTi navrhu i validaci automatickych algoritmii.

Na zaveér je tfeba zminit, ze sinové anotace ani prirazené diagnostické tridy zatim ne-
prosly krizovou validaci. U referen¢nich segmentti v DS-A proto neni mozné stanovit inter-
individualni variabilitu expertniho stanoveni jejich pocatku a konce. Z tohoto divodu neni
pro DS-A mozné uréit ani specifickou hranici optimality rozméreni. U diagnostickych t¥id
byly dodrzeny standardni postupy pro hodnoceni dat z EFV studii. Proto lze predpokladat
i vysokou miru spolehlivosti jejich stanoveni. Do DS-B bylo z ¢asovych divodl zatazeno
jen 708 pacientu a klasifikace EKG zdznami byla provedena oproti DS-A do 4 zakladnich
diagnostickych trid. Zvolené kategorie by vsak mély byt dostatecné pro snizeni vlivu vy-
stupni imbalance zminéné vyse. DS-B se navic déle rozsifuje o nové subjekty i pfirazené
diagnostické tridy.

Pres uvedené nedostatky je pti vhodné zvolené metodologii mozné vyuzit DS-A i DS-
B pro uceni ¢i validaci automatickych algoritmt pro interpretaci 12-svodovych EKG za-
znami. Anotované intrakardidlni signaly mohou slouzit k vyvoji algoritmi pro segmentaci
EGM a metod pro potlaceni signalu vzdaleného elektromagnetického pole. Reseni obou
zminénych problémt nachézi uplatnéni pii vytvareni 3D modela elektro-anatomickych
map u komplexnich abla¢nich procedur. Referencéni pozice siniové aktivity mohou potenci-
alné nalézt uplatnéni pti vyvoji slabé dozorovanych metod separace zdrojl pro vicesvodové

EKG zaznamy.
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2 Segmentace sinovych elektrogramii pomoci

modelu hlubokého uceni

2.1 Soucasny stav

Katétrova ablace patii mezi vysoce efektivni terapii supraventrikuldrnich a komorovych
tachykardii s trvajicim klinickym efektem a zlepSenim indikdtoru kvality zivota [58]. Ne-
dilnou soucasti procedury jsou specifické protokoly programované srdec¢ni stimulace a sni-
mani lokdlnich EGM pomoci multielektrodovych katétrii zavedenych v srde¢nich dutinach.
Analyza Casové-prostorové distribuce EGM v prubéhu spontanniho Sireni arytmie, v dobé
vzniku a terminace ¢i jako odpovéd na programovanou stimulaci umoznuje charakterizaci
elektrofyziologickych vlastnosti tkdné, mechanismu arytmie a potencialni lokace substratu
pro ablaci [59, [60].

Mezi zakladni techniky, umoznujici identifikaci arytmogenniho substratu, patii méreni
lokalni casové aktivace (LATD. Ta reprezentuje casovy okamzik elektrické aktivace tkané
v oblasti snimaci elektrody v ramci sinové (A) ¢i komorové (V) aktivity. Analyza LAT
u multipolarnich signdlti umoznuje odvodit dalsi parametry jako jsou rychlost a smér si-
feni aktivacni viny, post-stimulac¢ni intervaly, restitucni kiivky tkané ¢i frekvence a casova
distribuce srdec¢nich cykla. Tyto klinické parametry nesou kvantitativni informaci o vlast-
nostech myokardu a jsou zakladnim voditkem pro lokalizaci re-entry okruhi a fokéalnich
lozisek u supraventrikuldrnich tachykardii [61], [62], [63] 64, [65]. Reprodukovatelné stanoveni
presného pocéatku LAT je zédkladnim pozadavkem pii vytvafeni aktiva¢nich map pomoci
elektroanatomického mapovani arytmii.

Pfi unipoldrnim snimani EGM je poc¢atek LAT tkdné spojovan s ¢asem minima prvni
derivace signédlu lokalniho elektrogramu. Tento vztah byl odvozen z extracelularniho meé-
feni akéniho napéti na bunéénych modelech [66] 67]. Zasadni limitaci unipolarniho za-
znamu je citlivost na vzdalené elektromagnetické pole generované odlehlou srdecni svalo-
vinou, tzv. "far-field". Bipoldrni sniméani sice umoznuje tento efekt do zna¢né miry potlacit,
avSak za cenu zkresleni EGM vlivem prostorové geometrie elektrod a jejich orientaci viici
aktivacni vlné [68]. Metoda zalozend na derivaci signélu je presto vyuzivana i v pripadé
bipolarnich EGM.

Odlisny koncept anotace LAT voli metody zalozené na morfologickych vlastnostech lo-
kalnitho EGM. Zakladnim principem je nalezeni vyznamného a snadno identifikovatelného
vzorku signalu. Mezi nejjednodussi a konvencéné vyuzivané pristupy patii detekce maxima
surového EGM a odhad barycentra hodnot napéti [69]. Tyto metody opakované dosdhli
nizsi pramérné odchylky a dlouhodobé reprodukovatelnosti ve srovnani s expertnimi ano-
tacemi nez LAT urceny na zakladé minima prvni derivace [69, [70, [7I]. V obou pfipadech
je nutné predchozi vymezeni segmentu s cilem eliminovat signaly a artefakty, které nejsou

pfedmétem zajmu. Semi-automatické pristupy spocivaji v manudlnim stanoveni ¢asového

17 anglického Local Activation Time
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okna navazaného na referen¢ni bod, kterym miize byt napr. komorovy komplex v povrcho-
vém EKG, pripadné stimulacni (S) artefakt [72]. Méné casté je vyuziti adaptivniho okna
stanoveného z jiného — referenéniho — kanélu [69]. Plné automatické metody pro identifikaci
segmenti EGM popsané v literatufe zahrnuji primarné zakladni filtrac¢n{ a transformacni
techniky jako jsou korelace signélu s bankou vzoru [73], nelinedrni [74] operator pro odhad
okamzité energie signdlu [75] [72], vinkova transformace [76], derivace a umocnéni signdlu
[69] ¢i Hilbertova transformace [77]. Anotace LAT v transformovaném signilu je nasledné
provedena pomoci uzivatelem preddefinovanym nebo adaptabilnim [69] napétovym pra-
hem.

Hlavnim zdrojem selhdni automatické segmentace pri mapovani supraventrikularnich
tachykardii byva obvykle pritomnost artefakti z programované stimulace a elektricka ak-
tivita komorového myokardu. Za normalnich elektrofyziologickyh podminek lze vymezeni
okna zajmu v kombinaci s konvenc¢ni linearni filtraci povazovat za dostateény néstroj pro
eliminaci vlivu komorové aktivity. Stimula¢ni artefakty je mozné, jak ukézali autofi v [72],
efektivné potlacit i v blizkosti sinového EGM pomoci prizptsobeného filtru. Volba stimu-
la¢niho protokolu ¢i zména srdecniho rytmu vedou ke zménam S-S, S-A a A-V intervali.
Disledkem miize byt ¢asové prekryti nékteré z dvojic S, A a V komplext. Sinova a komo-
rova slozka signalu navic v zavislosti na vlastnostech tkané a lokalizaci vykazuje vysokou
miru morfologické variability. Ta muze kolisat v obou pripadech od fragmentovaného pru-
béhu s nizkou amplitudou az po ostie vymezené komplexy s velmi podobnym frekvenénim
obsahem. Tento fakt ilustrujeme na vybranych piikladech z DS-A na Obréazku Vysled-
kem vyse uvedenych metod muize v takovém pripadé byt bud nadmérné odstranéni sinové
slozky nebo neschopnost ¢asové diferencovat sdruzeny A-V komplex se vSemi negativnimi
disledky na detekci a segmentaci.

Pres pokrok v automatické segmentaci EGM je z vyse uvedenych pri¢in manualni
akvizice i vizualni hodnoceni LAT stale nezbytnou soucasti EFS. S ohledem na pocet
snimanych kandlt a celkovy akviziéni ¢as se jednd o Casové naroc¢nou ¢innost zatizenou
subjektivni chybou, a tim i snizenou reprodukovatelnosti. Automatickd segmentace dlou-
hodobych zdznami z intrakardidlniho snimani neni jen vysadou elektroanatomického ma-
povani. Uplatnéni je mozné nalézt v klinicky zamétenych studiich i v monitoraci pacientii
s implantabilnimi stimulatory a defibrilatory [78§].

Hlavni motivaci této ¢asti disertacni prace je navrh metody pro robustni sémantickou
segmentaci sinovych EGM ve vicerozmérnych signdlech snimanych multipolarnim diagnos-
tickym katétrem v koronarnim sinu (CS). Jedna se o standardni a dobfe reprodukovatelnou
referen¢ni lokalizaci v posteriorni oblasti srdce mezi levou sini a levou komorou. Zde za-
znamenané EGM obvykle obsahuji signaly odpovidajici sinové i komorové lokalni aktivaci.
Casové-prostorové distribuce siiovych elektrogrami v CS je vyznamnym parametrem pro
diferenciaci supraventrikularnich tachykardii [64} 65 62], coz je nutny predpoklad tspésné

ablaéni terapie.
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Informace o ¢asové aktivaci sini v kontextu arytmickych zaznami je v kombinaci se stan-
dardnim povrchovym EKG ziznamem cennym zdrojem pro semi- a plné supervizované
ulohy hlubokého uceni. Tato data by proto mohla nalézt uplatnéni v tilohach zamétrenych
na klasifikaci srde¢niho rytmu s potencidlem zvysit generaliza¢ni schopnosti hlubokych

modell a interpretovatelnost predikovanych vysledk.

— sifova aktivita
— komorova aktivita
— stimulaéni artefakt
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Obr. 2.1: Ukdzka morfologické variability lokalnich EGM (vlevo) s odhadem vykonovych
spekter jednotlivych slozek (vpravo) pomoci Welshova periodogramu (realizace z tseku
o délce 20 s, frekvenéni rozlisSeni 2 Hz). Separace S, A a V komplexu byla provedena
vahovanim oknem typu "Flat top"s manualné stanovenymi hranicemi. SR — sinusovy rytus;
WPW — Wolff-Parkinson-White syndrom; KES — komorova extrasystola; AVRT — atrio-
ventrikularni reentry tachykardie.
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2.2 Dilci cile

Dil¢i cile vychazi z pozadavkt kladenych na kvalitu segmentace a vlastnosti trénovaci
datové sady. Pozadavky na segmentaci sinovych EGM jsou stanoveny nasledovné: a) ne-
zévislost modelu na a-priorni znalosti proceduralnich parametrii; b) prifazeni klasifikaéni
tridy kazdému vzorku signalu s ohledem na moznou pritomnost polymorfnich fibrilac-
nich vln; ¢) potlaceni vlivu prekryti stimula¢nimi artefakty a elektrickou aktivitou komor;
d) robustnost vic¢i béznym typtm ruseni.

Vlastnosti datové sady potencidlné limitujici proces navrhu a evaluace modelu de-
finujeme jako: i) vstupni nerovnomérné zastoupeni morfologickych typu sinovych EGM;
ii) vyznamné vychylené ¢asové zastoupeni sinovych EGM oproti tisekiim bez aktivity, které
zasahuji celkem 72.9 % vSech vzorku signdlu; iii) potencialné maly rozsah datové sady. Cile

kapitoly jsou definovany nésledovné:

1. Navrh a implementace modelu pro sémantickou segmentaci sinovych EGM. Primar-
nim tcelem modelu je nalezeni globalniho aktiva¢niho c¢asu sinové aktivity ve vice-
kanalovém intrakardidlnim zdznamu z CS. V pripadé fibrilace sini je icelem nalezeni
hranice urcujici poc¢atek a terminaci arytmie.

2. Optimalizace modelu z pohledu definovanych metrik kvality.

3. Kvantitativni hodnoceni modelu proti expertné stanovenym referenénim bodtm.

4. Implementace a kvantitativni hodnoceni metod pro snizeni vlivu nerovnomérné za-
stoupenych dat.

5. Implementace augmentacnich technik s hodnocenim jejich vlivu na segmentaci.

6. Inference modelu na dlouhodobych zaznamech z EFS v ramci realizace DS-B.
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2.3 Formalni definice problému

Sémantickd segmentace je proces zobrazeni vstupnich dat pomoci obecné transformacni
funkce g(x) do takového prostoru proménnych, ktery umozni kazdému vzorku vstupniho
signdlu x; priradit hodnotu g¢; tak, aby predstavovala jednu z predem definovanych ka-
tegorii (Obrazek . Sémantickou segmentaci lze tedy povazovat za problém klasifikace
do jedné ¢i vice klasifika¢nich tiid. V nasem pfipadé je cilem stanovit, zda-li vzorek in-
trakardidlniho signalu reprezentuje elektrickou aktivitu sini, coz problém zjednodusuje na
bindrni klasifikaci, a tedy §; € {0,1}.

Na zékladé formalni definice je zdkladnim pozadavkem na transformac¢ni funkce g(x)
zachovani stejného ¢asového rozliseni (vzorkovaci frekvence) u vstupnich a vystupnich
dat. Vstupni matice dat 5 x m je v nasem pripadé tvorena 5-kandlovym EGM signalem
z CS katétru. Vystupni matice o rozméru 1 x m je tvorena binarni sekvenci, kde ¢; = 1

predstavuje vzorek odpovidajici sinové aktivite.

X5xm

?1xm
%i—» a(x) — ] -3

Obr. 2.2: Obecny princip sémantické segmentace EGM.

Nésledujici text pojednava o hledani takové transformacni funkce g(z) a jejich parametri,
pro které segmentace EGM dosahuje na zdkladé definovanych metrik nejvyssi kvality.
Jednd se o explorativni studii zaméfrenou na vyuziti metod hlubokého uceni. Studie je

provedena na internim datasetu DS-A, ktery byl pro tyto ucely vytvoren, viz sekce [1.6.3]

2.4 Architektura modelu

2.4.1 Enkodér s rezidualnim spojenim

Enkodérova c¢ast modelu zajistuje extrakci priznakii na nékolika trovnich casové skaly
a je zalozena na vlastni implementaci plné konvoluéni neuronové sité (FCN ED typu Re-
sNet, ktera je typicka rezidudlnim spojenim mezi jednotlivymi konvolu¢nimi bloky [79} [80].
Tato paralelni vétev rozsifuje konvoluéni blok ¢(z) o identické zobrazeni vstupnich dat ve
formé c(x) + x. Identické zobrazeni umoznuje vyznamnym zpusobem zvétsit hloubku sité
a zachovat pfitom tok gradientu pres jednotlivé vrstvy v prubéhu optimalizace [80].

V ramci této prace jsme na zakladé reSersnich poznatkt a empirického testovani apli-
kovali nékteré diléi modifikace origindlniho rezidudlniho bloku RB. Vzhledem k poctu
dimenzi prostoru vstupnich dat byly ptvodni dvourozmérné konvoluéni masky nahrazeny
jejich 1D ekvivalentem. Posun konvoluéni masky je proto dan pouze ve sméru ¢asové osy

a jednotlivé EGM kanaly tvori nezavislé priznaky vstupujici do konvolu¢niho filtru. Oproti

27 anglického Fully Convolutional Network
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ptuvodnimu fazeni vrstev v RB [19] bylo vyuzito schéma s tzv. predaktivaci [80]. V tomto
usporadani jsou data nejdrive normalizovana a nasledné prochdzi aktivac¢ni vrstvou. Az
poté jsou zafazeny samotné konvolu¢ni masky. Za identickym zobrazenim je odstranéna
vystupni aktivacni vrstva, coz umoznuje dalsi snizeni rizika mizejictho gradientu. Dle série
experimentu provedené autory He et al. [79] ptispiva predaktivovany RB k lepsi regulari-

zaci modelu a v priméru nizsi dosazené chyby pfi nezavislém testovani.

a) b) <)
RB;.1 RB;. 1 RB; ¢

Konwv. filtry

b3 :
l : PReLU
v
RB;4 1 RBiyq i Konv. f. 1x1, CH

RBij4q

Obr. 2.3: Blokova schémata: a) originalni rezidudlni jednotky [79]; b) predaktivované jed-
notky [80]; ¢) predaktivované jednotky s tzkym hrdlem. Zkratky ReLU a PReLU znazor-
nuji typy po ¢astech linearnich aktivac¢nich funkci. Zkratka CH oznacCuje pocet priznaki

vstupni aktiva¢ni mapy.

Na Obrazku jsou uvedena blokova schémata origindlniho (a) a predaktivovaného RB
(b). Treti z architektonickych bloku (c¢) reprezentuje predaktivovanou jednotku s tzkym
hrdlem, kterd je vyuzita v této praci. Uzké hrdlo je tvoFeno kompresni konvoluéni vrstvou
s maskou velikosti 1 x 1, kterd snizuje celkovy pocet vstupnich priznakt CH na, v nasem
pripade, % ptvodni hodnoty. Uzké hrdlo efektivné snizuje pocet parametri. Tim je sni-
zena i vypocetni naroc¢nost konvolucnich filtra pro receptivni snimani. Pocet origindlnich
priznakt je restaurovan vystupnimi dekompresnimi filtry o rozmeéru 1 x 1.

Jako aktivacni funkce byla pouzita neohranic¢end po ¢astech linearni funkce (PReLUED

s adaptabilnim parametrem a;, ktery moduluje sklon jeji zdporné ¢asti [81]:

f(z) = { v PO (2.1)
a;y; pro y; <0

kde index ¢ znaci, ze sklon je modulovan napri¢ kandly a zGstava konstantni pro vSechny
prvky jednoho kanélu. Jednd se o zobecnéni puvodni [82] rektifikaéni jednotky s a; = 0,

ktera se z logického duvodu potykala s problémem mizejiciho gradientu a v extrémnich

37 anglického Parametric Rectified Linear Unit

38



piipadech s tplnym vyhasnutim zpétného siteni gradientd. Ucenlivost parametru a; na-
vic odstranuje jeden z hyperparametrii s nutnosti manualniho nastaveni a;. Dle autort
Kaiming et al. [81] zlepsuje PReLU aktivace, oproti konstantnimu nastaveni a;, klasifi-
kacni schopnosti modelu za cenu zanedbatelného navyseni poc¢tu jeho parametri. Obdobny
trend, pTrestoze nebyl rozsdhle ovéren, byl pozorovan i na EGM zaznamech.

Na Obrazku [2.4] uvddime zjednodusené blokové schéma ResNet enkodéru. Vstupni
vrstva Lo je tvorena jednim RB doplnénym o prameérujici agregacni operator s cilem redu-
kovat vzorkovaci frekvenci vstupniho signdlu na 500 Hz. Enkodér obsahuje volitelny pocet
vrstev Li. Jednotlivé vrstvy mohou obsahovat jeden a vice rezidudlnich blokd RBy, ;. Za
ucelem rozsiteni receptivniho pole a snizeni vypocetni komplexity je kazda vrstva typicky
zakoncCena agregaCnim operatorem, ktery snizuje vzorkovaci frekvenci na % puvodni hod-
noty. V nasem pripadeé je agregace provedena konvenénim prameérovanim s oknem velikosti
1 x 2 s dopliikovou 1 x 1 konvolu¢ni maskou.

Pocet generovanych piiznakt roste s kazdou nésledujici vrstvou. Jeho rist byl dan
konstantnim faktorem 2% pro k € {x € Z | x > 3}. Vystup enkodéru je tvoien n-tici
priznakovych map z(X), x ze vSech drovni (vrstev). Pfiznakové mapy jsou nésledné vyuzity

v segmentacni (dekodérové) ¢asti modelu.

Lo ResNet enkodér

Vrstva Ly [] Reziduzini biok RBy

x4 x2 ’

Xsxm ——>|:|D -— |:||:| --- |:| D . N z(x)|_1 D Agregaéni blok AB
'8 l x2 * Pocet priznak CHg )

- > z(x)
16 ' Vrstva Lk
l 1

L
Il

*256

Z(X)LK

Obr. 2.4: Blokové schéma 1D konvoluéniho enkodéru zalozeného na architekture ResNet.

2.4.2 Blok dilatovanych konvoluci

Signal sinové aktivace je za béznych okolnosti relativné tzce ¢asové vymezen. Vyjimkou
je signal snimany v prubéhu fibrilace sini, ktery vykazuje vysokou miru neusporadanosti
a ve vicesvodovych zdznamech se projevuje jako polymorfni signal s variabilni frekvenci
a dlouhou dobou trvani. Pro segmentaci celého tseku s vyskytem fibrila¢nich vin [83]
vyzaduje klasifikdrot dostatecné siroké receptivni pole pro zachyceni dlouhodobych variaci

signalu. Ty se pohybuji o nékolik fadt vyse nez je primérna délka trvani normalni sinové
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depolarizace. Proto se nejevi jako efektivni bézné feseni v podobé rozsireni konvoluc¢nich
jader nebo prohloubeni enkodérové ¢asti modelu (zvyseni stupné podvzorkovani signélu),
kdy oba zptsoby zna¢né navysSuji pocet parametri modelu. Rozsiteni receptivni oblasti
je proto realizovano zafazenim rezidualnich blokt s dilatovanymi konvoluénimi maskami
RBp za posledni vrstvu enkodéru L. Ty umoznuji exponencialné navysit receptivni oblast
bez ztraty rozliSeni ¢i zvyseni postu parametrii modelu. Soucasné poskytuji informace
o okolnim kontextu [84] a umoznuji zachytit dlouhodobé variace napt. u Fe¢ovych signali
[85]. Zékladni princip rozsifeni receptivniho pole pomoci dilatované konvolu¢éni masky je
uveden na Obrazku 2.5

_—
Xtm — DEECCEECEEEE--E RN - E S - B
$ iy N |
Cix3,d [ d=1 O d=2 T d=3
"X1xm (| = =

Obr. 2.5: Schématické zndzornéni dilatovaného konvoluéniho operatoru.

Dilata¢ni faktor d urcuje diskrétni vzdalenost mezi po sobé jdoucimi prvky konvolu¢niho
jadra. Vynechané vzorky signalu se tedy nasledné nepodileji na konvoluéni operaci. Pfi-

bliznou velikost receptivni oblasti filtru v ms lze definovat jako:

trec = 1?(.00 : (1 + d’L : (fRB - 1))a (22)

kde d; je dilatac¢ni faktor ve vrstvé RBpj, fs je vzorkovaci frekvence vstupni priznakové
mapy a frp je pocet aktivnich prvka konvolu¢ni masky. Schéma paralelniho razeni v bloku
je uvedeno na Obrazku

[] Kopresni reziduaini biok RB(p,
= [] pitatovany reziduaini blok RB,
* Poget pFiznakii CH,
= ¥
Z(X)L, »H = || 22X,
*CH, | |
Lk |_> J CHLk
=
*CHLk
D

Obr. 2.6: Schéma bloku s dilatovanymi konvolu¢nimi jadry. D — pocet paralelnich vétvi

a kompresni faktor vstupnich konvoluénich masek; CHy, — pocet pfiznaki vstupni mapy.
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Aby bylo mozné extrahovat priznaky v ruzném c¢asovém méfitku, je v dekodérové Casti
pouzito vice paralelnich vétvi. Z nich kazda obsahuje konvolucni jadra 1 x 3 s variabilni
mirou dilatace d. Vstupni priznakovd mapa je nejdiive komprimovana s faktorem D, kde
D odpovida poctu paralelnich vétvi s dilatovanymi RBp. Po prichodu vstupnich dat dila-
tovanymi maskami jsou priznakové mapy z kazdé vétve obdobné jako v [84] sdruzeny do
jednoho vysledného tensoru. Z pohledu vypocetni naroc¢nosti obsahuji vSechny bloky RBp
stejny pocet parametru, avsak diky rozdilnym dilatacnim faktorum siroky ¢asovy rozsah

signdlu. Riist parametru d je dan konstantnim faktorem 2% pro k € {zr € Z | x > 1}.

2.4.3 Pyramidovy dekodér

Ucelem dekodérové ¢ésti je agregace extrahovangch pifznakovym map do ¢asového mé-
fitka, které odpovida vstupnim EGM signalim. V ramci této prace byla pouzita hybridni
struktura modelu vychdazejici z architektury U-net [86, [87] a architektury pyramidovych
priznaku [88], [89]. Schéma architektury je uvedeno na Obrazku Do enkodéru vstupuji
priznakové mapy z(X)r, k ze vSech vrstev enkodéru. Vzhledem k tomu, Ze se pocty piiznakt
v kazdé mapé lisi, je v prvnim kroku provedena komprese pomoci masek 1 x 1 do prostoru
o stejném poctu dimenzi. Prevzorkovani casové skaly neprobihd pomoci dekonvolu¢nich
filtra [90] jako v pripadé U-Net [86], ale s vyuzitim prosté linedrn{ interpolace. Ta nevy-
zaduje dodatecné uceni a umoznuje snizit vypocetni ndroc¢nost modelu. Z agregovanych
priznakovych map je na vystupu ziskdn signdl o rozméru 1 x m se stejnou vzorkovaci
frekvenci jakou méla vstupni EGM data. Na rozdil od autoru Lin et al. [88] nevyuzivame

v této casti prace nezavislé uceni jednotlivych vrstev dekodéru, a to s ohledem na ridky

Pyramidovy dekodér

Hl-E- -
|_1—>|:| (X —| | =2 [ 2P Yixm
x2
[ *cHg j
(X)), — |[—— ) — - -

x2
[] Reziduini blok RBc
'z(x)LK—> : —»[I

(| Linearni interpolace

*CHe * Poget piiznakil CHg

Obr. 2.7: Blokové schéma 1D dekodéru s pyramidovym zpracovanim priznakid. CHe —

parametr urcujici pocet priznaku po kompresi vstupnich priznakovych map.
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2.5 Kiriterialni funkce

Kriterialni funkce je exaktné definovany cil matematické optimalizace parametri neu-
ronové sité. Zatimco pro klasifika¢ni tlohy je typickou volbou kiizova entropie, v tlo-
hach sémantické segmentace medicinskych dat dominuje vyuziti spojité aproximace Sgren-
sen—Dice koeficientu (SDC) [91]. Sgrensen—Dice koeficient je zaloZen na relativnim vyjad-
feni miry prekryvu predikovaného a referen¢niho segmentu. Z principu tato metrika nabyva
totozné hodnoty pro stejnou miru prekryvu v pripadé rozmérnych i malych objektt. Z to-
hoto vyplyva i jeji zfejma schopnost snizit vliv nerovnomérného zastoupeni pozitivnich
a negativnich vzorku signalu.

Autori v [92] déle rozsitili kriteridlni funkei zalozenou na SDC o exponent, ktery zvy-
Suje prispévek obtizné rozlisitelnych objektu k celkové penalizaci modelu. Zobecnénim je
pak kriteridlni funkce aproximujici Tverskyho index (FTL) [93], kterd umoznuje pomoci
dvou hyperparametri nastavit kompromis mezi senzitivitou (Se) a pozitivni prediktivni
hodnotnou (P1) a je vyuzita v této ¢ésti prace:

YorT

. . . }7, (2.3)
YoT+al(1-Y)oT]+8Y e (1-T)

FTL:ZT;{I—

kde ® znac¢i Hadamardtv soucin tenzoru; YaT jsou tensory predstavuji surova skére
vracend modelem, respektive bindrni referen¢ni hodnoty; a a 8 jsou vahy upravujici vztah
mezi Se a PT; exponent v moduluje pifspévek snadno a obtizné trénovatelnych vzort
k celkové hodnoté kriteridlni funkce. Pro & = 5 = 0.5 and 7 = 1 se kriteridlni funkce
zjednodusuje na 1-SDC. To umoznuje nalezeni optimalniho nastaveni v Siroké skupiné
kriteridlnich funkci bézné uzivanych v oblasti sémantické segmentace.

Na Obréazku[2.8)je zndzornén vztah mezi pivodni hodnotou Tverskyho indexu a vysled-
nou chybou, kterou generuje FTL pro rizna nastaveni exponencialni vahy ~. V optimalnim

pripadé nabyva Tverskyho index hodnoty 1 a FTL hodnoty 0.

1.0 — y=1.00
| y=0.50
08 v=0.33
— 06 - y=0.25
o y=2.00
o4l y=3.00
y=4.00
02
00 |,

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tverskyho index [-]

Obr. 2.8: Prubéh zavislosti FTL na Tverskyho indexu pro vybrané varianty vahy -y .
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2.6 Optimalizacni algoritmus

2.6.1 Stochasticka gradientni optimalizace

Optimalizace modelu byla provedena pomoci algoritmu AdamW [94] s Ly regularizaci sepa-
rovanou od kroku uceni [95]. Algoritmus patii do rodiny stochastickych metod gradientniho
sestupu s adaptivnim krokem uceni a primérovanim lokalnich gradientti napti¢ jednotli-
vymi iteracemi uceni s cilem zamezit uviznuti v lokdlnim minimu. Zakladnim principem
je uprava vah modelu nikoliv na zakladé aktudlni hodnoty gradientu, ale s vyuzitim expo-
nencidlniho klouzavého prumeéru gradientu a jejich umocnénych variant pres vice po sobé
jdoucich iteraci. Metoda zavadi do optimalizace dva nové hyperparametry (1, f2 € [0,1),
které reguluji strmost poklesu exponencidlnich vah obou zminénych klouzavych prumeéru.
Vztah mezi hyperparametry a poctem iteraci ¢, pres které je proveden odhad klouzavého

prumeéru lze zjednodusené formulovat jako [94]:

. 1
1= .
1_Bm

(2.4)

Metoda by méla ve srovnéni se svymi protéjsky poskytovat rychlejsi konvergenci pii za-
chovani vychozich hodnot hyperparametri 1, 52 a €, coz je vyhodné zejména v rozsahlych
experimentdlnich studiich. Nékteré pripadové studie zabyvajici se segmentaci obrazovych
dat [96, [97] kritizuji horsi generalizaéni schopnosti na nezndmych datech ve srovnani s kon-
venénimi neadaptivnimi metodami stochastického gradientniho sestupu (SGD). Rozsahlé
empirické studie publikované v [98] [99] vsak poukazuji na to, ze pti adekvatni optimalizaci
hyperparametri nejsou adaptivni metody vyznamné horsi nez SGD. A to i v ptipadé, ze
se optimalizace tyka jen ivodniho kroku uceni a pravidel pro jeho planovani v navazujicich
iteracich (tzv. Scheduling). Vzhledem k tomu, Ze ani pti hrubém prohledévani stavového
prostoru nebyly nalezeny hodnoty, které by vyznamné zlepsily kvalitu segmentace, byly
parametry (1, f2 a € ponechdny na hodnotdch doporucenych autory v [94].

Optimélni vychoz{ hodnota kroku uceni 7y byla ziskdna pomoci Bayesovské optima-
lizace (blize viz dale). Hodnoty hyperparametri optimaliza¢niho algoritmu jsou uvedeny
v Tabulce

Tab. 2.1: Nastaveni hyperparametrti optimaliza¢niho algoritmu.

Hyperparametr Mo 061 Bo
Hodnota 0.005 | 0.9 |1 0.999 | 0
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2.6.2 Planovani kroku uéeni

Pro pribézné snizovani kroku uceni byla implementovana metoda multiplikativniho po-
klesu s faktorem wy Tizend mirou ustaleni Sgrensen—Dice koeficientu na validac¢ni sadé DS-
Ay (tzv. metoda Reduce On Plateau). Adekvatni planovani velikosti kroku uceni obecné
snizuje pravdépodobnost uviznuti v lokdlnim minimu v casnych fazich uceni. V zdvéru
uceni naopak umoznuje dosdhnout minima optimalizované funkce. Dosazeni plateau faze
s naslednym snizenim kroku uceni bylo provedeno za predpokladu, ze v N po sobé jdoucich

epochach nedoslo ke zlepseni SDC alespon na hodnotu:
median(SDCNi, SDCNifl, e SDCNi,n) + 5\/1 . (2.5)

Prahova hodnota dy, je uvedena v Tabulce a reprezentuje ocekavané procentudlni
zlepseni SDC mezi dvéma epochami. Jednd se o jedno z konvencnich pravidel pro fizeni
kroku uceni, které bylo rozsifeno o vypocet medidnové hodnoty z posloupnosti hodnot
metriky kvality. Tim byla navysena robustnost vic¢i nahlym vykyvim metriky, které jsou
u kriterialni funkce SDC bézné a mohou zpusobit pred¢asné ukonceni procesu optimalizace.
Optimalizace modelu byla ukonc¢ena po dosazeni alespon jednoho z nésledujicich end-

pointt:

1. Konvergence SDC skére na valida¢ni sadé. Za konvergenci byla povazovana situace,
kdy po tfetim snizeni kroku uceni a dosazeni faze plateau nedoslo k ocekavanému
nartstu metriky kvality alespon o prahovou hodnotu dys.

2. Divergence SDC mezi trénovaci a validacni sadou. Definovina jako rozdil v.N po

sobé jdoucich epochach vétsi nez prahova hodnota dy,.

V pocatecni fazi trénovani byla aplikovana tzv. zahiivaci faze, definovana poctem epoch
Nywarm- Béhem té dochézi k linedrnimu nartstu kroku uceni v kazdé iteraci ¢ o predem
stanoveny inkrement az do cilové hodnoty ng, viz blize v Priloze v sekci Cilem této
faze je hypotetické snizeni vlivu nadhodné selekce trénovacich vzort v pocatku uceni na
smér a strmost posunu v prostoru optimalizované funkce [100]. Parametry fizeni kroku

uceni a procesu optimalizace jsou uvedeny v Tabulce

Tab. 2.2: Parametry fizeni kroku uceni a ukonceni optimalizace.

Hyperparametr || Nyarm | wq | 0v; | 0w, oV,
Hodnota 8 0.1 ] 0.01 | 0.1 | 0.005

Hodnoty v Tabulce byly ziskdny pomoci heuristické analyzy a zustaly konstantni pro
vSechny provedené experimenty. Hodnota Ny.,m byla zvolena experimentalné a to presto,

ze existuji heuristicky odvozend pravidla [I0I] zohlednujici parametry optimaliza¢niho
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algoritmu. I konzervativné stanoveny odhad vsak v podminkach nasi trénovaci sady né-
kolikandsobné prekracoval pocet epoch potrebnych k tplnému nauceni modelu. Princip

metody je zndzornén na Obrazku [2.9)

Ho
101 Mo

102 Mo

10-2 Mo ;

Obr. 2.9: Schématické znédzornéni implementovaného algoritmu pro fizeni kroku uceni.

2.7 Stratifikace DS-A

Dataset byl pomoci metody hold-out rozdélen na trénovaci DS-Ar a validac¢ni DS-Av
mnozinu v pomeéru 70:30. Data byla rozdélena pomoci stratifikované randomizace tak,
aby kazdé sada obsahovala pouze unikatni pacienty a nedoslo k zaneseni zavislosti mezi
trénovaci a validac¢ni sadou. Cilem stratifikace bylo dosazeni maximélni homogenity obou
sad z pohledu zastoupeni vybranych diagnostickych tiid. Vybér se fidil dvéma zakladnimi
kritérii: a) podobnost ¢asového usporadani sitiové aktivity; b) potencidlné vyznamny vliv
na kvalitu segmentace (obtiZzné segmentovatelné tseky). Aby byla zajisténa reproduko-
vatelnost experimenti, byla provedena randomizace pacientid pomoci pseudo-ndhodného
generatoru s preddefinovanym seminkem. Vybér seminka byl dan optiméalni stratifikaci
pacientii. Kvalita stratifikace byla stanovena na zakladé hodnoty relativni entropie a sta-
tistické shody diskrétniho rozdéleni. Shoda byla testovana pomoci Pearsonova x? testu.
Zastoupeni jednotlivych diagnostickych tfid v DS-Ar a valida¢ni DS-Ay po stratifikaci je
uvedeno na Obrazku Obecny princip metody je popsan Algoritmem
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Obr. 2.10: Relativni rozlozeni diagnostickych t¥id v DS-Ar a DS-Ay po stratifikaci.
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Algorithm 2 Nahodné prohleddvani mnoziny seminek

Vstup: Mnozina ndhodné generovanych seminek S = {sq, s2,...5;}.
Vystup: Seminko spest
1: for kazdé seminko s; do
2 Promichej poradi v DS-A pomoci pseudo-ndhodného generatoru se seminkem s;.
3 Zatad prvnich 70 % zdznamu do DS-Ar.
4 Zatad zbylych 30 % zdznamu do DS-Ay.
5 Uréi pravdépodobnostniho rozlozeni P(xr) a Q(zv) diag. t¥id v DS-A1 a DS-Ay.
6: Uréi x2,p pro P(at) a Q(zv).
7 if p > 0.05 then
8 Urdi relativni entropii d(P||Q);.
9 if d(P||Q); < d(P]|Q)pest then

10: Shest < Si-

i A(P||Q)pest + d(PIQ):.
12: end if

13: end if

14: end for

2.8 Predzpracovani dat

Predzpracovani dat zahrnuje dvé skupiny transformacnich funkci. Prvni skupina trans-
formaci slouzi k aplikaci zdkladnich filtri a normalizaci signali do skaly zpracovatelné
modelem. Tyto transformace byly aplikovany v prubéhu uceni i pfi vybaveni modelu po
jeho nasazeni. Do Tetézce vstupuje matice surovych bipolarnich EGM signalt s originalni
vzorkovaci frekvenci 2000 Hz. SniZzeni objemu dat podvzorkovanim je plné ponechino na
vstupni vrstvé hlubokého modelu. V prvnim kroku je aplikovan FIR filtr typu horni pro-
pust (Tup) s mezni frekvenci 5 Hz. Hodnota mezni frekvence byla volena striktnéji na
zékladé standardu pro unipoldrni zdznamy [55], aby doslo k potlaceni nizkofrekvenéniho
ruseni, ale bylo zachovino maximum uzitecné informace. Signal je nésledné orezan (Tcjip)
na hladiné napéti 12.46 mV. Poslednim krokem je standardizace (Tyq) Skaly napéti pomoci
do jednotkového rozpéti v ramci 10-90 percentilu, coz odpovidd +0.79 mV.

Druhé skupina transformaci byla aplikovana jen v pribéhu trénovani. Jedna se o feté-
zec morfologickych transformaci/augmentaci trénovaci sady DS-Ar. Jejich cilem je modu-
lace vstupnich dat se zachovanim zdkladniho charakteru sinovych signalt. Jde o jednu ze
zakladnich strategii pro regularizaci modelu zanesenim vétsi intra-individualni variability
zahrnuje Siroké spektrum metod, jejichz studium je mimo hlavni zamér disertacni préce.
Z toho duvodu byly implementovany dva typy obecné uzivanych technik [104] pro modu-
laci morfologie a zaneseni aditivniho Sumu. V bloku Tgireten dochézi k roztazeni signdlu

v Casové ose 0 £0 — 20%, a tim zméné napétové dynamiky signdlu. Transformace je zalo-
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zena na linearni interpolaci. Nasledné jsou aplikovany nahodné transformace jako je Casovy
posun o 4 vzorkid (Tgpift), zdména dvou po sobé jdoucich kandlt (Tgwap), zména polarity
signélu (Tyey) simulujici zménu sméru sifeni aktivaéni viny ¢i chybné zapojeni elektrod
a zména zesileni (Tgain) 0 £0 — 20% aplikovand nezévisle na kazdy kandl. Déle nésle-
duji transformace zalozené na simulaci béznych typi ruseni v elektrokardiografii. Vstupni
EGM signal je rozsifen o aditivni Sum Gaussovského typu (Twhite) a sitové ruseni (Tpyr)
s ndhodné generovanou drovni energie tak, aby bylo dosazeno poméru signal-Sum od 20
do 0 dB. V bloku Tyt byl implementovan generator stimulac¢nich artefaktt s ndhodné
generovanou amplitudou, sitkou a délkou cyklu v rozsahu 0.5-5.0 mV, 2-10 ms, respektive
200-2000 ms. Blok T,eo pak simuluje pfitomnost odpojenych elektrod pomoci nulovani
kandlu s prednastavenou pravdépodobnosti aktivace 0.1. Cely fetézec aplikovanych me-
tod je ukazan na Obrazku Nastaveni parametrta jednotlivych transformac¢nich funkci
bylo provedeno na zakladé heuristické analyzy a ztstalo pro vSechny navazujici experi-
menty konstantni. Souhrn parametri uvddime v Pfiloze [AT1.1] Vliv jednotlivich bloku
na metriky kvality byl ovéfen pomoci abla¢ni studie. Vliv nastaveni parametri nebyl pro

siroké moznosti nastaveni hloubéji zkouman.

a)

Standardizace Augmentace

Xsxm—>| Tpp [ Teip || Tsia [ |Tstretch| | Tshitt || Tswap || Trev || Tgain —|

R .
Tstim i Twhite - prr Tzero Xsxm

Standardizace
\ : \ b)

Xsyxm— Tup [ Tclip —| Tgq » 'X5xm

Obr. 2.11: Blokové schéma Fetézce pro predzpracovani signdli: a) fetézec predzpracovani

pri uceni; b) retézec predzpracovani pri vybavovani modelu.

2.9 Bayesovska optimalizace hyperparametri

Baysovskd optimalizace [105] patfi mezi sekvenéni optimalizaéni techniky (SMBOEI) vy-
uzivajici Bayesovskou logiku pro informovany odhad nejlepsi kombinace hyperparametri
tcelové funkce vychézejici ze série po sobé jdoucich experimenttl. Uelova funkce f mé
zpravidla nezndmé analytické vyjadieni [I06] a nemusi byt ani konvexni ani spojitd, coZ
prakticky vylu¢uje pouziti gradientnich metod. U¢elové funkce je proto v p¥ipadé SMBO
aproximovana pomoci pravdépodobnostniho modelu a tivodniho odhadu apriorniho roz-

déleni. V kazdé iteraci je na zakladé apriorniho rozdéleni proveden vybér kandidatnich
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hodnot hyperparametri a vypocet funkéni hodnoty objektivni funkce. Na jejich zakladé
je poté stanoveno posteriorni rozdéleni, které poskytuje zpresnény odhad pravdépodob-
nostniho modelu a novou apriorni znalost pro nasledujici pozorovani. Mezi nejcastéjsi
metody pro konstrukci pravdépodobnostniho modelu lze zaradit zejména Gaussovské pro-
cesy (GP) [107] a metody zalozené na odhadu Parzenovych oken (TPEED [106]. Na rozdil
od GP, které modeluji pravdépodobnostni vztah p(y|z), vychdzi metoda TPE z odhadu
podminéné pravdépodobnosti hyperparametri (z) vzhledem k hodnoté ucelové funkce (y),
respektive hodnoté metriky kvality hlubokého modelu, tedy p(z|y). TPE misto apriorniho

rozdéleni definuje dva hierarchické procesy:

sy 1@ pro <y
pley) {g(x) e 26)

kde I(z) a g(x) jsou generativni modely prostoru hyperparametri, které pravdépodobné
prispéji ke zlepseni ¢i zhorseni metriky kvality ve srovnani s prahovou hodnotou y.

V kontextu této prace je cilem nalézt takovou kombinaci hyperparametri modelu z*,
pro kterou metrika kvality segmentace zalozend na F skére na validac¢ni sadé dat dosahuje

maximalni hodnoty:

x* = argmax f(x), (2.7)
zeX

kde, X je kompaktni mnozina hyperparametri definovana v néasledujicim textu. Pro opti-
malizaci byl vyuzit pravdépodobnostni model TPE (Optuna, [108]). Ten umoziuje pozo-

rovani kategoridlnich hyperparametru, a dle autoru [106] dosahuje lepsich vysledku nez v

pripadé konvenc¢niho prohledavani hrubou silou i Bayesovovské optimalizace s GP modely

2.9.1 Optimalizace M,opt @ Mgt

Optimalizace byla provedena nezavisle pro dvé skupiny hyperparametri. Prvni sada ex-
perimentl byla zamérena na optimalizaci vybranych hyperparametra architektury a pro-
cesu uceni. Parametry kriterialni funkce byly nastaveny konstantné na hodnotu aprp, =
BrrrL = 0.5 a vprr, = 1.0, coz odpovida aproximaci Sgrensen—Dice koeficientu. Vysledkem
je segmentacni model oznaceny jako Maopt. Druhd sada experimentii méla za tkol najit
nejvhodnéjsi parametry kriteridlni funkce z rovnice pro optimalizovany model Mgqpt.
Vysledkem druhého kola optimalizace parametri je model Mjyp. Kritérium optimality
bylo stanoveno jako dosazeni nejvysstho SDC na valida¢ni sadé DS-Ay. Jednd se tedy
o jednocilovou optimalizaci. Na vypocetni efektivitu modelu byl kladen diraz primarné
pii ndvrhu architektonickych bloki a tento parametr neni pii optimalizaci zohlednén.
Abychom snizili miru vlivu stochastické inicializace, byla v kazdé iteraci provedena 3 ne-

zéavisla opakovani se stejnou sadou hyperparametrii. Jako vstup do algoritmu TPE bylo
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vybrano skore s nejvyssi hodnotou. Smérodatné odchylka sady méteni byla pro nizky pocet
opakovani zanedbana.

Prostor parametri pro optimalizaci modelu Mgop je uveden v Tabulce Horni
hranice defini¢niho oboru byla u vétsiny piipadu zvolena tak, aby nedoslo k piekroceni
dostupnych pamétovych prostredku grafického akceleratoru. Prestoze implementace mo-
delu umoznuje variabilni nastaveni na urovni jednotlivych vrstev i rezidualnich blok,
byly parametry voleny tak, aby bylo dosazeno interpretovatelnych vysledkt v rozumném
vipocetnim ¢ase. Sitka konvoluénich masek frp je proto shodné pro vSechny rezidudlni
jednotky v modelu, vyjma 1 x 1 filtri a vstupni vrstvy Lg, ktera ma za kol zajistit ¢tyr-
nasobné podvzorkovani signalu bez vyznamné ztraty informace. Poc¢ty konvolu¢nich filtr,
které definuji dimenzionalitu prostoru priznakové mapy v kazdé vrstvé, jsou nastaveny
konstantné. Vychozi hodnota i strmost rustu v kazdé vrstvé byla definovana v sekei [2.4.1]
Maximalni sitka modelu je proto modulovana soucasné s jeho hloubkou, a to na zakladé

parametru K.

Tab. 2.3: Specifikace prostoru hyperparametri modelu pro parametry architektury

Nézev hyperparametru Symbol || Defini¢ni obor

Vychozi krok uceni Mo {175,575, 174, ..., 171}
Dévka trénovacich vzoru BSt {8,16,24,32}

Sitka konvolu¢nich masek frB {3,5,...,11}

Sitka konvolu¢ni masky v Lg fLo {3,5,...,25}

Pocet vrstev v enkodéru Ke {reN|2<z<6}
Pocet RB v jedné vrstvé Nrp {reN|2<xz<8}
Pocet kompresnich filtrii dekodéru | CHc {32,40,...,128}

Pocet vrstev dilatovanych konvoluci | Dqg {reN|2<z<5}

Obdobné je modulovana receptivni oblast bloku s dilatovanymi konvolu¢nimi filtry, viz
sekce Maximélni hodnota parametr Dy uréuje spolecné s hloubkou modelu maxi-
malni receptivni oblast dilatovanych konvoluci. Pro zduvodnéni volby uvadime ilustrac¢ni
piiklad. Pro K, = 6 a Dq = 5 je vzorkovaci frekvence ptiznakové mapy v ¢asové ose pri-
blizné 15 Hz a dilata¢ni faktor masky 32. Pro $irku masky 1 x 3 odpovida zachyceny ¢asovy
rozsah dle rovnice 4333 ms. Takova oblast je dostatecnd pro zachyceni rozdili mezi
jednotlivymi sinovymi stahy i stfednédobych zmén, které mohou pomoci rozlisit relativné

pravidelné arytmie od prakticky ndhodnych EGM u fibrilace sini.
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Cilem druhé sady experimentt bylo nalezeni optimalnich parametrii penaliza¢ni funkce
z Rovnice pro architekturu Maops. Vystupem je optimalizovany model Miqpi. Sepa-
rovana studie parametri kriteridlni funkce byla zvolena kviili snazsi interpretaci jejich
vlivu na proces uceni ve specifickych podminkiach DS-A, a pfipadné moznosti manudl-
niho ladéni s ohledem na dalsi, klinicky vyznamné metriky. Proménné apry, a Sprp jsou
parametry vahujici vliv falesné negativnich a falesné pozitivnich vzorkid. Exponencidlni
vaha yprr, moduluje velikosti Tverskyho indexu na gradient chyby, ktery bude v pribéhu
uceni propagovan modelem. Defini¢ni obor hyperparametrii kriterialni funkce je uveden
v Tabulce 2.4

Tab. 2.4: Specifikace prostoru hyperparametrii pro kriterialni funkci

Nézev hyperparametru Symbol || Defini¢ni obor
Véhovéani falesné negativnich vzorkia | apry, {reR|0.1<2<0.9}
Véahovan{ faleiné pozitivnich vzorkd | Sprr z=1—arrr
Exponencidlni vaha celkové chyby YETL {%, %, %, 1,2,3,4}

2.10 Hodnoceni kvality modelu

Problematikou hodnoceni model pro segmentaci elektrokardiografickych signala se de-
tailné zabyva explorativni studie od Butkuviene et al. [109]. Z jejich vysledku vychézi jako
nejvice relevantni metrika zalozena na Matthewsové korelaénim koeficientu (MCC), ktera
priklada rovnomérnou vahu vSem hodnotam v matici zdmén. Naopak nékteré standardni
metriky jako senzitivita, specificita a plocha pod ROC kfivkou jsou, zejména v pripadé
segmentace Tidce se vyskytujicich objektil, znacné zkresleny. MCC byl sledovan v pru-
béhu vsech experimentti. I presto byl v ramci hodnoceni kvality modelu reportovan siroce
uzivany Sgrensen-Dice koeficientu (SDC), a to na zakladé téchto duvodii: a) pouzita krite-
ridlni funkce je generalizaci SDC a vétsina optimalizacnich kroki je zaloZena na hodnoceni
SDC; b) snazsi interpretace vysledku s ohledem na predchozi bod; ¢) v prubéhu vSech ex-
perimentl vykazoval trend MCC a SDC extrémni miru shody.

Pro vyznamové odliseni spojité aproximace SDC vyuzité pfi optimalizaci modelu a sa-
motné metriky kvality bude v ramci sekce vysledki uvadén alternativni nazev F; skoére.

F; skore lze pro matici zamén definovat jako:

2.TP

F =
" 9 TP Y FP + FN’

(2.8)

kde TP oznacuje spravné identifikovany pozitivni vzorek, FP falesné pozitivni vzorek a FN
falesné negativni vzorek signalu.
Z pohledu binarni klasifikace lze F; skére interpretovat jako harmonicky primér sen-

zitivity (Se) a pozitivn{ prediktivn{ hodnoty (P*). Diky tomu miZe jednu hodnotu Fy
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reprezentovat $irokd skala kombinaci Se a P™. Z tohoto diivodu byly ve vybranych piipa-
dech reportovany také tyto dvé metriky. Se a P lze na zdkladé spravnosti zafazen{ vzorki

definovat nésledovné:

TP
- 2.
S = TP N (2.9)
TP
o 1 2.1
TP + FP’ (2.10)

Pro hodnoceni lokalnich aktivacnich casa byl kazdy spojity segment stanoveny modelem
preveden na individualni instanci. Instanci tvori n-tice pozic reprezentujici pocatek a konec
sinové aktivity v EGM z CS. Presnost stanoveni pozic byla hodnocena na zakladé absolutni
(AE) a stfedni kvadratické chyby (RMSE) definované nésledovné:

AE = [ — uil, (2.11)
4 N a.)2
RMSE — | izt (Bi = 3:)° (2.12)
n

kde 4; je odhad pozice pocatku ¢i konce provedeny modelem a y; je referen¢ni anotace. Dle
standardu ANSI/AAMI-EC57:1998 byly brany v potaz pouze ty hodnoty, které se vyskytli
v toleran¢nim intervalu 7y, v okoli referen¢ni pozice. Hodnota tolerance byla stanovena na
Ttol = 35 ms, coz odpovida dvojndsobku smérodatné odchylky doby trvani sitiovych EGM
v DS-A.

Jednim z nedostatku sémantické segmentace miize byt vznik dvou a vice nespojitych
oblasti pro reprezentaci jednoho objektu. Model i v takovém pripadé obvykle dosahuje vy-
sokych hodnot metrik kvality na trovni jednotlivych vzorkua signalu. Pouziti konvenc¢nich
metrik proto mlze byt zavadéjici, a to predevsim v situaci, kdy pozadujeme jak klasifi-
kaci izolovanych siniovych stahti, tak dlouhych tseki se zaznamem fibrilace sini. Z tohoto
dtavodu byla zavedena doplinkova metrika zalozend na celkové procentualni odchylce (PE)

mezi poctem referenc¢nich anotaci a modelem identifikovanych instanci:

Py — Ay)

(
PE = 100 - 2.1
00 5=, (2.13)

kde PE je prumérna procentualni odchylka v %, Py je pocet pozorovanych instanci si-
nové aktivity a Ay je aktudlni pocet referenci v signalu stanovenych expertem. Optimalni
segmentace nastava pro hodnotu PE blizici se nule. Jelikoz rovnice nezahrnuje absolutni
hodnotu rezidui, je mozné sledovat také smér pripadného systematického zkresleni. Pro
hodnotu PE > 0 je mozné metriku interpretovat jako miru diskontinuity, pro PE < 0

potom jako miru slucovani detekovanych oblasti.
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2.10.1 Statistické metody

Vysledky vztahujici se k hodnoceni kvality modelu jsou uvedeny jako nejvyssi dosazené
skoére v pripadé, ze pocet experimentl pro jednu mnozinu parametri byl mensi nez deset.
V opac¢ném piipadé jsou hodnoty uvedeny jako primeér + smérodatnéd odchylka u norméalné
rozlozenych dat a jako medidn (mezikvartilové rozpéti) u dat s jinym nez normalnim roz-
délenim. Vzhledem k tomu, Ze je srovnani jednotlivych variant modelu provedeno vzdy na
stejné sadé dat a primarnim cilem je ovérit, zdali specifické nastaveni vede k systematic-
kému zvyseni ¢i snizeni metriky kvality, je vyznamnost rozdilu mezi variantami testovana
pomoci parového Studentova t-testu, pripadné jeho neparametrické varianty u dat s jinym
nez normalnim rozdélenim. Rozdily v rozptylu hodnot rezidui byly testovany paroveé oproti
vychozimu modelu pomoci Levenova testu. Vyznamnost hyperparametrii z pohledu dosa-
zeni nejvyssi kvality modelu byla stanovena pomoci funkcionalni varianty analyzy rozptylu
(fANOVA) [110].

2.11 \Vysledky

2.11.1 Optimalizace architektury

Pocet iteraci Bayesovské optimalizace byl nastaven na minimélni doporuc¢enou hodnotu
200, coz lze vzhledem k nalezeni optima v prvnich 100 iteracich povazovat za dostatecné.
Aby byl sniZzen vliv ndhodné inicializace modelu, probéhly v kazdé iteraci celkem tii ex-
perimenty, z nichz maximalni hodnota byla vyuzita pro potfeby TPE algoritmu. Celkovy
vypocetni ¢as ¢inil cca 240 hodin.

Vysledky pro trojici nastaveni, pti kterém bylo dosazeno nejlepsi hodnoty metriky F1,
jsou uvedeny v Tabulkéch a Vsechny tii varianty dosahuji obdobné hodnoty Fy
skoére okolo 0.887, a to pro relativné Siroky rozsah nastaveni a komplexnost modelu, viz
Tabulka Dalsi diléi vysledky tykajici se vyznamnosti jednotlivych hyperparametrt
jsou znézornény na Obréazcich a Na Obrazku jsou uvedena relativni skére
vyznamnosti pro (a) skupinu hyperparametru reprezentujici architekturu modelu a (b)
skupinu vsech optimalizovanych hyperparametri. Na Obrézku jsou pak vyobrazeny

obrysové grafy zavislosti mezi dvojici hyperparametri a vysledného F; skére.

Tab. 2.5: Modely s nejvyssim dosazenym F1 skére po Bayesovské optimalizaci architektury.

DS-At — trénovaci sada; DS-Ay — validaéni sada; Exp. — poradi optimaliza¢niho kroku.

DS-Ap DS-Ay

Exp. F Se P* F Se P*
15 0.899 | 0.895 | 0.904 | 0.887 | 0.917 | 0.861
70 0.904 | 0.896 | 0.912 | 0.887 | 0.910 | 0.864
98 0.869 | 0.816 | 0.921 | 0.884 | 0.908 | 0.860
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Tab. 2.6: Hyperparametry modelil s nejvyssim dosazenym F; skére po Bayesovské op-
timalizaci architektury. Ve sloupci zcela vpravo je uveden celkovy pocet trénovatelnych

koeficientt jednotlivych variant. Exp. — poradi optimaliza¢niho kroku.

Hyperparametry
Exp. 70 BSt | fre | fio | Ke | Nrg | CH¢e | Dyq | Pocet p. modelu
15 0.005 | 16 5 7 6 6 32 5 1298928
70 0.005 | 24 5 17 | 5 7 48 4 413740
98 0.005 | 16 7T | 17T | b5 40 4 414389

Dle ocekavani ma nejvétsi vliv na dosazené F; skére vychozi krok uceni ng s celkovym
skére relativni vyznamnosti (FANOVA) 0.43. Pfi zohlednéni pouze téch hyperparametri,
které souviseji s architekturou modelu, se nejvyznamnéji (relativni skére 0.65) na F; skore
podilel parametr K.. Ten reprezentuje maximélni hloubku a sitku modelu, resp. pocet
v sérii zaTazenych vrstev enkodéru. Jednd se o parametr, ktery v rdmci navrzené archi-
tektury nejvice ovliviioval kapacitu modelu extrahovat relevantni priznaky. Soucasné vsak
navysil pocet trénovatelnych koeficientii a tim i vypocetni naro¢nost modelu. To je patrné
pri srovnani variant s Ko = 5 a K. = 6 vrstvami v Tabulce Za optimalni model Myqpt
byla vybréana varianta z experimentu ¢. 70, kterd dosahuje stejného F; skére, ovSem s tte-
tinovym poctem trénovatelnych koeficientii. Pfidani posledni vrstvy s 256 konvolu¢nimi

filtry neprineslo z pohledu vysledki segmentace zadny dalsi benefit.

a) b)

Ko F 0.65 No & 0.43

CHc F 0.13

E, BSt | 0.14
s fopF | 0.06 CH. F
g Lo c 0.10
& feg b | 0.06 Nre B 0.07
S C ]
T fre | 0.05
Nrg F | 0.06
Dy ] 0.03
D, k| 0.04 fio f} <0.01
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
00 01 02 03 04 05 06 07 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4
Skore relativni vyznamnosti Skore relativni vyznamnosti

Obr. 2.12: Relativni skére vyznamnosti jednotlivych hyperparametri z pohledu cilii opti-
malizace pro: a) hyperparametry architektury modelu; b) vSechny optimalizované hyper-

parametry.

Na Obrazku je uveden piehled jednotlivych hyperparametra a jejich vyznamnost z
pohledu optimalizace modelu. Z téch, které maji dopad na celkovou kapacitu modelu, patri
mezi nejvyznamnéjsi (relativni skére 0.13) pocet kompresnich filtri CHe v dekodérové
¢asti. Zajimavosti je, ze pri navySeni nad hodnotu cca 100 filtri (viz Obrazek doslo
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k systematickému poklesu F; skére. Model tedy vice tézil z komprimované reprezentace
priznakovych map nez z jejich pfeparametrizovani. Optimalni hodnota se dle vysledkil
pohybovala v oblasti 32—48 filtri, coz pro navrzeny enkodér predstavovalo zhruba priamér
poctu filtrt v jednotlivych vrstvach. Z pohledu konstrukce rezidualnich blokt byly pro
reseni zadaného problému preferovany varianty s uzsi receptivni oblasti filtrti frg v rozsahu
5-7 vzorki, avSak s navySenim poctu jejich sériového fazeni Nyp. Jak v pripadé receptivni
sitky vstupniho filtru, tak velikosti trénovaci davky bylo mozné dosdhnout vysokého Fy

skore pro rtizné varianty nastaveni.
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Obr. 2.13: Obrysové grafy znazornujici vztah mezi dvojici hyperparametrt modelu Magpt
a Fy skére na DS-Ay. BSt - velikost trénovaci déavky; frp - Sitka konvoluéniho filtru
v rezidudlnich blocich; Dy - pocet vrstev s dilatovanymi konvolucemi; K, - pocet vrstev
v enkodéru; Ngrp -pocet rezidualnich bloku v jedné vrstve; CHe - pocet kompresnich filtra
dekodéru; fg - sitka vstupniho konvolué¢niho filtru; 79 - ttvodni krok uceni. Poiadi bloki

na vertikalni a horizontalni ose je totozné.



2.11.2 Optimalizace kriterialni funkce

V ramci hyperoptimalizace parametri kriteridlni funkce FTL (rovnice bylo provedeno
celkem 80 experimentii. V kazdém experimentu byla realizovina tii nezdvisla métreni se
stejnym nastavenim, z nichz byla pro optimaliza¢ni algoritmus vybrana hodnota s nejvys-
$im F; skére. V Tabulce uvadime vysledky 3 nejlepsich modelt. Jako My je déle
oznacen model z experimentu ¢. 21, ktery z pohledu cilti optimalizace dosahl nejvyssiho

skore.

Tab. 2.7: Hyperparametry kriterialni funkce FTL ziskané pomoci Beysovské optimalizace.

Uvedeny prvni 3 varianty s nejvyssim F; na DS-Ay.

DS-Ar DS-Ay Hyperparametry

Exp. | Fy Se Pt Fy Se P™ | aprL | BrrL | vPTL
21 0.898 | 0.900 | 0.895 | 0.889 | 0.883 | 0.894 0.4 0.6 0.5
48 0.885 | 0.906 | 0.866 | 0.888 | 0.902 | 0.876 0.5 0.5 1.0
41 0.873 | 0.876 | 0.871 | 0.888 | 0.863 | 0.915 0.4 0.6 0.5

V pripadé Fq se pohybovalo nejlepsi dosazené skére v okoli hodnoty 0.888, a to i pro hy-
perparametry aprr, = BprL = 0.5 a yppr, = 1. To odpovida nastaveni penalizace u modelu
Maopt- S tim souvisi i nizsi relativni vyznamnost obou parametri na metriku F; s hodno-
tou 0.251. Zasadni vliv na dosazené skore se projevil u exponencidlni vahy ygrr, s relativni
vyznamnosti 0.749. Z Obrazku je patrné, Ze se optimalni nastaveni g1y, pohybovalo
v rozmez{ 0.25-1.00. V relativnim srovnani byly tedy vice penalizoviny obtizné klasifiko-
vatelné vzorky signdlu. V primérném pripadé naopak model dosahoval dostatecné miry
jistoty na to, aby koeficient ~prr, mohl snizit jejich prispévek k penalizaci.

PiestoZe hodnoty Se a P* nebyly pii optimalizaci zohlednény, zndzoriiujeme jejich
vztah k nastaveni hyperparametrii na Obrazku Pro vychozi hodnoty apry, = Bpr1, =
0.5 dosahoval model vyznamné vyssi hodnoty Se (0.902) na tkor chybné klasifikace ne-
gativni t¥idy. Zvysenim parametru Sprr, doslo ke zméné poméru mezi obéma metrikami
smérem k vy3$fim hodnotdm P'. U modelu s nejvyssim F; v Tabulce dosahuje P+
hodnoty 0.894 se soucasnym snizenim poctu spravné zatazenych vzorkt v pripadé pozi-
tivni klasifika¢ni t¥idy. Tato zavislost odpovidd Rovnici ktera pri zvyseni Spry, model
vice tresta za falesnou pozitivitu. Konvencéné je podobnych cilti dosahovano pomoci zmény
rozhodovaciho prahu na normalizovanych vystupnich hodnotidch modelu. Zajimavosti je,
ze zména prahu u modeld Muopt i Migpy v rozmezi hodnot 0.1-0.9 neméla zdsadni vliv
ani na jednu z metrik. V pifpadé Se i P* dochézi v obou piipadech k posunu maximalné
o 0.004, respektive 0.007 bodu.
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AFTL BrTL

Obr. 2.14: Obrysové grafy znazornujici vatah mezi hyperparametry kriterialni funkce aprr,,

BrrL a vyrrL a F1 skére na DS-Ay. Poradi fadkta v matici grafi odpovidd potradi sloupcu.
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Obr. 2.15: Obrysové grafy znazornujici vztah mezi (a) senzitivitou, (b) pozitivni predik-
tivni hodnotou a hyperparametry kriterialni funkce na DS-Ay. Poradi fadk® v matici grafii

odpovida poradi sloupcii.

2.11.3 Srovnani modelii M, @ Migpt

Aby byl snizen vliv ndhodné inicializace parametri na metriky kvality, byla pro kazdy
z modelu provedena studie zahrnujici 10 nezavislych ucebnich experimentt. Vysledky jsou
shrnuty na Obrazku [2.16] Z vysledki lze potvrdit pfedpoklad stanoveny v predchozi sekei.
Optimalizace kriteridlni funkce neméla vyznamny vliv na hodnotu F; (p=0.557). Naopak

dosazené skére v ostatnich metrikdch se pro oba modely vyznamné lisilo. My,pe dosaho-

o6



v

val primérné o 0.021 bodt vyssi Se (p=0.014), avSak za cenu systematického snizen{ P
v pruméru o 0.019 bodu (p=0.014). Centralni tendence obou metrik byly v pripadé uceni
pomoci optimalizované kriteridlni funkce u Mjop; téméi totozné. Poskytuji proto lépe vy-
vaZzeny pomér mezi Se a P*. Za pozornost stoji zvySend mira rozptylu pii uceni modelu
Miopt jak u Se, tak P*. V tomto kontextu je nutné zminit implementaé¢ni specifika krite-
ridlni funkce. Pro hodnotu g1, = 1 u modelu Myopy neni z logickych divodi exponent

v implementaci zahrnut, coz mohlo ovlivnit numerickou stabilitu vypoctu.

a) b) c)

_. 092 - 0.92 0.92
® = =
2 0.90 o 0.90 + 090 [
2] (4] o
w

0.88 0.88 - 0.88 -

0.86 0.86 0.86

Maopt Mlopt Maopt Mlopt Maopt Mlopt

Obr. 2.16: Srovnani metrik kvality (a) F1 (b) Se a (¢) PT na DS-Ay pro dvojici optima-

lizovanych modeld Maopt a Miopt. Bodovy a intervalovy odhad proveden z 10 nezavislych

experimenti.
a) DS-Ay b) DS-Ay:{SB, AB, ST} c) DS-Ay:{AF}
20 2.0 30.0
10 1.0 150
E 0.0 —----- == 0.0 --- - == 0.0 --- -
-1.0 - -1.0 -15.0
-20 -2.0 -30.0 -
1 1 1 1 1 1
Maopt Mlopt Maopt Mlopt Maopt Mlopt

Obr. 2.17: Srovnani PE na (a) kompletni DS-Av, (b) zdznamech bez fibrilace sini a (c)
pouze zdznamech s fibrilaci sini pro dvojici optimalizovanych modeld Mqpt a Migpt. Bodové

odhady provedeny pro nejlepsi modely z obou typu.

Na Obrazku je srovnana kontinuita klasifikovanych segmenti pro oba modely pomoci
metriky PE (blize nule=lepsi). V pripadé celé datové sady a segmentt reprezentujici izo-
lované sinové stahy sinusového (SB), nesinusového (AB) a stimulovaného (ST) ptvodu,
dosahovali oba modely prakticky shodné chyby. Ta zhruba o 1 % prevySovala pocet ex-
pertem stanovenych usekt. Vyznamné zhorSeni kvality segmentace bylo mozné spattit
v pripadé zdznamt s fibrilaci sini, viz Obrazek (c). Piestoze u modelu My, doslo k
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narustu o 1.5 % oproti skupiné (b), jednalo se stale o vysledek, ktery reprezentuje malou
miru diskontinuity v klasifikovanych segmentech. U modelu Mot byl naopak piitomen
vyznamny pokles identifikovanych segmentii, a to o celych 27.3 %. V piipadé AF zdznamu
tak zfejmé u M,opt dochézelo ke spojeni sémanticky nesouvisejicich objektt.

Chyba stanoveni pozice pocatku a konce sinové aktivity byla provedena jak pro ce-
lou datovou sadu, tak pro jednotlivé typy sinovych stahii. Z tohoto hodnoceni byly vy-
jmuty segmenty oznacujici fibrilaci sini, protoze se jedna o koncepcné odlisny typ detekce
s presnosti vychylenou o nékolik radt. Vysledky analyzy jsou uvedeny na Obrizku
a v Tabulce 2.8

Tab. 2.8: Srovnani pfesnosti stanoveni poc¢atku a konce sinové u stahu SB, AB a ST.

RMSE pocatku [ms] RMSE konce [ms]

Model || VSe | SB | AB | ST | VSe | SB | AB | ST
Maopt 84 |84 |83 | 73 | 84 |66 | 8.6 | 14.9
Miopt 84 | 82|83 |116| 75 | 60| 89 | 89

a) pocatek aktivace b) konec aktivace

Vse SB AB ST Vse SB AB ST

Obr. 2.18: Srovnani presnosti stanoveni poc¢atku a konce sinové aktivity typu SB, AB a ST
pro dvojici optimalizovanych modelt Maopt (plny kruh s purpurovymi vousy) a Migpt (plny

trojihelnik s modrymi vousy). Symbol * znaéi statisticky vyznamny rozdil mezi skupinami.

P1i stanoveni pocatku sinové aktivity dosdhly oba modely shodné hodnoty RMSE 8.4 ms.
U konce siniové aktivity si lépe vedl model Mjope s hodnotou 7.5 ms ve srovnani s 8.4 ms
u Myopt. V pripadé sitovych stahti sinusového (SB) a abnormélniho pivodu (AB) dosahuji
oba modely témér stejné prumérné odchylky od referencnich hodnot. Kategorie AB pritom
zahrnuje i fizované stahy sinové a komorové aktivity. Vyznamnych rozdili (Levenuv test)
u obou modeli bylo pozorovano v pripadé kategorie ST, tedy u stimulovanych rytmi.
V piipadé modelu Mjopy doslo ke zhorseni (p=0.01) RMSE az na 11.6 ms oproti 7.3 ms
u Maopt. Migpy v tomto piipadé systematicky nadhodnocoval pocatek aktivity s pramér-

nou hodnotou rezidui 5.4 ms. Opacnéa situace nastala u stanoveni konce sinového stahu.
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V tomto pripadé vyznamné (p<0.01) zaostaval model Myopt s RMSE 14.9 ms oproti 8.9 ms
u M;opt. Soucasné doslo k nadhodnoceni konce s pramérem rezidui 8.7 ms.

Z pohledu distribuce absolutnich chyb bylo v pfipadé Mo celkové 54.0 % a 81.0 %
odchylek < 5 ms, respektive < 10 ms. U modelu Myopt bylo pozorovdno mirné zhorseni
s 50.2 % absolutnich odchylek v kategorii < 5 ms a 80.6 % odchylek bylo mensich nez 10 ms.
Vzhledem k vysledkiim srovnéni obou modelti je dalsi hodnoceni kvality v nasledujicich

sekcich reportovdno pro model Mjgpt.

2.11.4 Segmentace fibrila¢nich zaznami

U kvality segmentace fibrila¢nich zdznamu (AF) bylo pfedmétem zdjmu primarné celkové
F; skére a kontinuita detekovanych segmenttt PE. Testovani bylo provedeno pro model
Migpt, ktery na zakladé predchozich vysledkt dosédhl vyznamné lepsi hodnoty PE v piipadé
AF nez Maops. Testovani bylo zalozeno na jednoduché abla¢ni studii se zafazenim dvou

scénaru, u kterych byl predpokladan nejvétsi dopad na vysledky segmentace:

e Model bez dilatovanych konvolu¢nich masek (experiment Moy w/o dil). Pro eli-
minaci vlivu poc¢tu parametri modelu byl blok zachovan, ale dilatac¢ni faktor byl
nastaven na hodnotu 1.

e Model uceny i testovany bez piitomnosti anotaci z kategorie AF (experiment Mjopt
w/o AF).

Vysledky pro podmnozinu DS-Avy:{SB, AB, ST} a podmnozinu fibrila¢nich zéznama DS-
Ay :{AF} jsou uvedeny v Tabulce Prvni fddek tabulky odpovida referenénimu modelu
bez aplikovanych zmén. V piipadé Mg, w/o dil. bylo pii uceni i testovani zachovano
zafazeni fibrilacnich zaznamt do pozitivni tiidy. Pro Miop, w/o AF byly fibrila¢ni seky

zalazeny do negativni tridy, tj. anotace jsou zcela vyrazeny z uc¢ebniho i testovaciho pro-

cesu.
Tab. 2.9: Vysledky ablac¢ni studie u modelu Mo pro rizné AF scénére.
DS-Avy:{SB, AB, ST} DS-Avy:{AF}
Exp. Fy Se Pt PE [%] Fy Se Pt PE [%)]
Mjgpt - ref. model || 0.889 | 0.883 | 0.894 0.97 | 0.886 | 0.877 | 0.894 | 2.48
Miept w/o dil. 0.884 | 0.865 | 0.903 1.03 0.866 | 0.913 | 0.823 | -33.06
Miopt w/0 AF 0.878 | 0.872 | 0.885 2.33 0.618 | 0.671 | 0.573 | 42.11

Pfi inaktivaci bloku dilatovanych konvoluci doslo ke snizeni Fy skére o 0.5 % na podmno-
ziné s SB, AB a ST siniovymi stahy, resp. o 2.0 % na vybéru zéznamu s AF. Soucasné
model zaznamenal zhorseni PE na DS-Avy:{AF}. Celkové v tomto piipadé doslo o snizeni
poc¢tu detekovanych segmentt o vice nez 30 % oproti poctu referenci. Narust falesné po-

zitivnich vzorii indikovany snizenim P* v rdmci DS-Av:{AF} na hodnotu 0.823 nemusi
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v kontextu datasetu znamenat zhorseni schopnosti identifikace AF. Vzhledem k tomu, ze
se v zéznamech nezridka objevuji tseky vzniku a terminace AF, mize byt toto sniZeni
disledkem relativné vysoké miry nejistoty stanoveni referenc¢nich pozic v téchto oblastech.
Model Mjqpt trénovany op dplném odstranéni AF anotaci vykazoval systematické zhorseni
ve vSech sledovanych metrikdch. A to prekvapivé i v pripadé zdznamu bez pritomné AF
(Tabulka[2.9). Zde pocet detekovanych segmenti narostl z ptivodnich 0.97 % na 2.33 % Na
podmnoziné DS-Ay:{AF} klesla hodnota Fy, Se i P* pod kritickou hranic{ 0.7, coZ znaci
velmi Spatnou schopnost zatazeni AF tsekd do — v tomto specifickém piipadé — negativni
tridy. Tomu odpovidal i nartust hodnoty PE na 42.11 %.

2.11.5 Hodnoceni vlivu Sumu

V této sekci jsou prezentovany vysledky segmentace pro tii rizné typy umeéle generovaného
ruseni. V prvnim pripadé se jednd o aditivni bily Sum Gaussovského typu, ktery ma
sirokospektralni charakter a muze tak imitovat elektrické chovani tkané pri fibrilaci sini.
Do hodnoceni byly zahrnuty hladiny poméru signal-$um (SNR) v rozmezi 0-20 dB. Sum
byl pro kazdou hladinu aplikovan do vSsech EGM kanéli. Na Obrazku je uveden vliv
pritomnosti bilého Sumu na metriky F;, Se a P*. Vliv na pfesnost stanoveni pocatku
a konce sinové aktivity je vyobrazen na Obrazku

ASe F1 DP+

SNR [dB]

Obr. 2.19: Srovnani Fy, Se a P* v zavislosti na hladiné bilého $umu u DS-Ay.

Jak u metrik odvozenych z matice zamén, tak v piipadé presnosti stanoveni hranic siniové
aktivity bylo kritickou hladinou SNR 5 dB. Hodnota F; skére klesla pti snizeni SNR z 5 dB
na 0 dB z hodnoty 0.882 na 0.835. Pti pohledu na zbylé dvé metriky je zrejmym divodem
nértst falesné pozitivity, ¢emuz odpovidal rozdil v P* kolem 0.09 bodi pfi sniZeni SNR z 5
na 0 dB. Pfi¢inou zvysSené falesné pozitivity byla primarné tendence modelu interpretovat
bily Sum jako fibrilaci sini. Vizualni demonstrace je uvedena v nasledujici sekci. Hodnota
PE zaznamenala prakticky zanedbatelny narust v rozsahu 0.20-0.29 pri vsech drovnich

Sumu.
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Pokles kvality segmentace za hranici 5 dB byl patrny i na pfesnosti stanoveni konce si-
niovych segmenti. Na Obrdzku [2.20] je zndzornéna zdvislost priumérné chyby a RMSE pro
jednotlivé hladiny SNR. Zatimco do hranice 5 dB byly rozdily v reziduich mezi detekova-
nou a referencni pozici prakticky minimalni, na trovni 0 dB se RMSE zvysilo v ptipadé
stanoveni pocatku i konce segmentu. Oproti vychozimu stavu doslo v piipadé pocatku
aktivace k nartistu RMSE z 8.4 ms na 8.7 ms. Ten je vSak na hranici statistické vyznam-
nosti (p=0.02). Stanoveni konce aktivace pfi SNR 0 dB doprovazel narust z 7.5 na 9.6 ms
(p<0.0001). Pfesnost urceni konce segmentu byla na rozdil od pocdtku ovlivnéna i pii
hladiné SNR 5 dB. Zde doslo ke zvyseni (p=0.02) na 8.3 ms oproti varianté w/o. Z grafu
je dale patrny trend smérem od systematického nadhodnoceni pozic s kladnou primérnou
chybou smérem ke striktnéji uréenym hranicim. Rozdily pro jednotlivé Grovné sumu byly
testovany paroveé proti vychozimu stavu (w/o) bez aditivniho zaruseni s hladinou o = 0.01

po Bonferonniho korekci.

a) pocatek aktivace b) konec aktivace

Eol 0—0-0-0-9 ¢ | [ A—ADh—p ,
s o 4 ) 4 \

I 1 1 1 1 1 1 1 1
w/o 20 15 10 5 w/o 20 15 10 5 0

SNR [dB] SNR [dB]

ok

Obr. 2.20: Vliv hladiny bilého Sumu na presnost nalezeni pocatku a konce sinové aktivity
v celé DS-Ay. Zkratka w/o oznacuje referenéni model na signélech bez pfidaného Sumu.

Symbol * znaéi statisticky vyznamny rozdil oproti w/o.

Aditivni bily Sum prokazal vyznamné negativni dopad na segmentaci izolovanych sinovych
stahti, které se nachazi v zdznamech s prechodem fibrilace sini do jiného, vice organizova-
ného rytmu. Jiz od hladiny 10 dB dochéazelo k poklesu celkového poctu identifikovanych
EGM komplext, a to 0 5.8 % az o vyslednych 27.3 % v pripadé 0 dB, viz Obrézek Ta-
kovy vysledek nazacuje bud uplné selhani identifikace izolovanych komplexd nebo naopak

jejich zahrnuti do segmentu, ktery nalezi AF.
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Obr. 2.21: Vliv hladiny bilého Sumu na presnost urc¢eni poctu izolovanych EGM.

U zaruseni sitovym brumem byl zaznamenan pokles kvality segmentace obdobné od hra-
nice SNR 5 dB. Ovlivnéna byla primarné hodnota P, kterd byla pfi 5 dB sniZena oproti
vychozimu stavu o 0.011 bodt. Pii 0 dB doslo nasledné k poklesu az o 0.024 bodu. Zhor-
seni metriky F1 bylo kompenzovano nartistem senzitivity, avSak jen v pripadé zaznamil
s fibrilaci sini, a to z hodnoty 0.877 na 0.930. U segmentace zbylych typi sitiovych stahii
dochézelo pri srovnani s i¢innosti na nezarusenych datech ke snizeni F1 0 0.031, Se 0 0.013
a PT 0 0.026 bodi. Zminéna zavislost je demonstrovdna v grafu na Obrazku

SNR [dB]

Obr. 2.22: Srovnani Fy, Se a PT v zdvislosti na hladiné sitového brumu u DS-Ay.

Z Obrazku [2.23] je zfejmé, ze v piipadé spravné identifikace siilového komplexu byla zacho-
vana presnost nalezeni pocateéni hranice segmentu, a to i pri hladiné Sumu 0 dB. Hodnoty
RMSE se pohybuji u pocatku v rozsahu 8.4-8.6 ms, bez statisticky vyznamnych rozdili
v rozptylu rezidui. U presnosti stanoveni koncové hranice se hodnoty RMSE pohybuji
v rozmezi 7.5-8.7 ms, kde nejvyraznéjstho zhorseni na 8.7 ms bylo dosazeno u hladiny
SNR 0 dB (p<0.001).
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a) pocatek aktivace b) konec aktivace
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Obr. 2.23: Vliv hladiny sifového brumu na presnost nalezeni poc¢atku a konce sinové ak-
tivity v celé DS-Ay. Zkratka w/o oznacuje referenc¢ni model na signalech bez ptfidaného

Sumu.

Sitovy brum mél déle dopad na stabilitu detekce individualnich komplext v ptfipadé fib-
rilacnich EGM. Pti hladiné SNR 15 a 10 dB dochazelo k navyseni poc¢tu detekovanych
segmenti oproti poétu referenci o 7.4, resp. 5.8 %. Od hladiny 5 dB pak byla ziejmé
zména trendu a pocet detekovanych segmentti byl nizsi nez pocet anotaci s celkovym
poklesem pii 0 dB o 17.4 %. Tato zavislost je vyobrazena na Obrézku

20.0
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10.0 F = DS-Ay:{AF}
g oor ] []
=
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& 50}
-10.0
-15.0
-20.0 r ' . : :
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Obr. 2.24: Vliv hladiny sifového brumu na presnost stanoveni poc¢tu izolovanych EGM.

Odstranéni montaze v pripadé zaruseni svodu patii mezi bézna akutni reseni problému
technického charakteru v pribéhu EFV. Z tohoto divodu bylo provedeno hodnoceni kva-
lity segmentace v zavislosti na poc¢tu chybéjicich kanalt. Vzhledem k tomu, Ze vstup mo-
delu vyzaduje konstantni pocet kandll, byly vybrané svody nahrazeny sekvenci nul. Aby
byl snizen vliv poradi, byla selekce nulovaného kanalu pro kazdy zdznam provedena na-
hodné.
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7 Obrazku je patrné, ze k poklesu vsech metrik kvality dochazelo systematicky jiz
po odstranéni 1 z kanéli. Hodnota F; skére byla snizena pri odstranéni dvou a tii kandla
na 0.872, respektive 0.823 bodu. Ovlivnéna byla i presnost stanoveni hranic jednotlivych
komplext. Hodnota RMSE postupné nariistala z vychozich 8.4 ms az 10.0 ms v piipadé
pocatku segmentu a z 7.5 ms az k 9.3 ms u koncové hranice, viz Obrazek

0.95

0.90

0.85

0.80

0.75 . 1 1

Pocet nedostupnych kanall [-]

Obr. 2.25: Srovnani Fy, Se a P* pro model Mjop; v zavislosti na poc¢tu dostupnych kandla
na celé DS-Avy.

a) pocatek aktivace b) konec aktivace

* * * * *

0 1 2 3 0 1 2 3
Pocet nedostupnych kanalt [-] Pocet nedostupnych kanald [-]

Obr. 2.26: Vliv poc¢tu dostupnych kanali na presnost nalezeni (a) poc¢atku a (b) konce
sinové aktivity pro model Mjop; v celé DS-Ay. Symbol * oznacuje statisticky vyznamny

rozdil oproti vychozimu stavu.

Rozdily v rozptylu rezidui oproti segmentaci zaznamt bez odstranénych kanalt jsou pfi-
tom statisticky vyznamné jiz po odstranéni prvniho kanalu v pripadé pocatku (p=0.011,
nésledné p<0.0001), a od druhého kandla u stanoveni konce (v obou pfipadé p<0.0001).
Graf (a) na Obrazku dale ukazuje rostouci nadhodnoceni detekce pocatku v zavislosti
na poc¢tu nulovanych kanalt, a to v praméru az o 3.6 ms v nejhorsim pripadé. Hladina

statistické vyznamnosti o = 0.0166 byla korigovina dle Bonferonniho.
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2.11.6 Vliv augmentace dat

Vliv jednotlivych augmentac¢nich technik na vysledky segmentace EGM je znazornén na
Obréazku [2.27] Vysledky byly ziskdny pomoci ablaéni studie. Princip abla¢ni studie byl
zalozen na opakovaném uceni modelu. V kazdém ucéebnim cyklu byla provedena ndhodna
inicializace jeho parametri a soucasné byl deaktivovan jeden z augmentac¢nich blokt. Po-
stupné tedy byly odstranény vsechny aplikované transformace. Pro snizeni vlivu ndhodné
inicializace byly v kazdém kroku realizovdny 3 experimenty. Z nich na Obrazku [2.27] je
uveden jejich median.

7 vysledkt je patrné, ze k nejvétsihmu poklesu F; metriky na DS-Av doslo po odstra-
néni ndhodného zesileni signalu (Tgain) a bloku pro prohozeni poradi dvou kanali (Tswap),
a to o 0.012 respektive 0.009 bodi. Treti nejvyznamnéjsi dopad mél blok pro roztazeni
signélu v ¢asové ose (Tstreteh) S poklesem o 0.007 bodu. Skupina augmentaci zalozend na
vkladani uméle generovaného sumu neméla z pohledu Fy skore na vysledky vyznamny vliv.
Odlisna situace by mohla nastat pti cilené selekci zarusenych signalu, ¢i po vlozeni Sumu
do DS-Ay. Tento scénar nebyl pro zachovani prehlednosti vysledki uvazovan.

Celkové doslo ke snizeni F'; na DS-Avy o 0.027 bodu. Jednd se o mirné zhorseni oproti
vychozimu stavu. Naopak na trénovaci sadé DS-Ar je zfejmé vyznamné navyseni Fi po
odstranéni zhruba prvni poloviny augmentacnich technik. Reprezentace sinovych signédlu

hypoteticky ztraci na dostatecné tvarové variabilité, kterd by zabranovala preuceni modelu.

DS-At DS-Ay

nic 0.885 | | 0.888
o Tstretch 0.887 | | 0.881
g Ton 0.877 | i | 0.882
S Towep 0.906 | i | 0.873 3
§ T 0.901 | | | 0.875 £
:g Taain 0.921 | [ | 0.863 E
& Twro 0.924 | [ | 0.865 @
g Tam | 0933 | [ o0.861

Tunte | 0-935 | [ 0.862 v

Towr  |0.938 | ! | 0.861

1 1 1 1 1 i 1 1 1 1 1

095 093 091 089 087 085 087 089 091 093 095
Fi

Obr. 2.27: Vliv augmentacnich technik na F; skére v pribéhu abla¢ni studie u modelu

Migpt- Vlevo vysledky na trénovaci sadé DS-A; vpravo na validacni sadé DS-Ay.

Kromé uvedenych technik byla provedena dvojice experimenti s augmentaci dat zalozena
na vytvoreni aditivni smési dvou nezavislych EGM signali. V prvnim pripadé dochazi
k souctu dvou ruznych zaznamu, které jsou vahovany na zakladé poméru generovaného
z rozlozeni pravdépodobnosti 8 (tzv. metoda MizUp). V druhém piipadé je do EGM
signalu zafazen jeden ¢i vice kratkych EGM segmenti, které byly ndhodné vybrany z jiného

zdznamu (tzv. metoda CutMiz). V obou piipadech se nepodafilo dosdhnout nastaveni
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parametru, které by vedly ke stabilnimu procesu uceni, a proto tyto metody nebyly do

Fetézce predzpracovani zafazeny.

2.11.7 VIliv stratifikace datové sady

Pfi ndhodném generovani trénovaci (DS-Ar) a validaéni (DS-Ay) datové sady doslo pouze
v 24.4 % pripadu z celkem 1000 pokusu k vygenerovani dvou subsetil se statisticky shod-
nym rozlozenim (S°) diagnostickych tiid (Pearsontiv x2, p=0.994). Relativni entropie mezi
rozdélenimi pro mnozinu semfnek S dosahla (18.1945.78) x 1073, zatfmco u mnoziny se-
minek s vyznamnymi rozdily (ST) v distribuci tiid doséhla (53.20 + 28.48) x 1073, Vliv
rozdéleni na vérohodnost méiené metriky kvality pro skupiny seminek ST a S je zobrazen
na Obrézku [2.28 na nasledujici strané.

V prumérném piipadé dosdhne na (DS-A) i (DS-Ay) model takika stejnych vysledki,
bez ohledu na zptisob rozdéleni datasetu. Pii opakovaném uceni totozného modelu je vsak
v pifpadé skupiny S* metrika kvality vyznamné vice rozptylena (F-test, p<0.001) neZ
u S. Pri stratifikaci dat podle diagnostickych tiid doslo déle k mirnému snizeni rozdilt ve
sledované metrice mezi DS-Ar a valida¢ni DS-Ay, byt na hranici statistické vyznamnosti
(Wilcoxonuv test, p=0.022).

a)

0.95

0.90

F1 skére [-]

0.85 [

Absolutni rozdil [-]

0.80
s* s* s s
DS-A; DS-A, DS-A; DS-A,

Obr. 2.28: Krabicové grafy F1 hodnot Muopt pro stratifikované a nestratifikované rozdéleni

dat do trénovaci a valida¢ni mnoziny.

2.12 Ukazky segmentace

V této sekci jsou prezentovany ukazky segmentace na signdlech z DS-Ay. Selekce byla
provedena na zakladé analyzy metrik kvality pro individudlni zdznamy. Zarazeny byly

primarné ty signaly, kde dochéazelo k systematickému selhavani.
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Na Obrazku je zobrazen EGM signal se sinusovym rytmem a pritomnosti hrotna-

tého komorového komplexu s vysokou amplitudou. Zhruba v kazdém tretim stahu dochéazi

dosazenym F; = 0.61 z celé valida¢ni sady.

CS 9-10 WWWWWWVWNWWWWWWW
Ccs7-8 5 5 p N
CS 5-6 _A/—
08 34 | z i
cs1-2 A NSV =

: : . N RRuY
1 H 1 1 1 H 1 1 1 H ]
575 6.00 6.25 6.50 6.75 7.00 7.25 7.50
Cas [s] | — Ref. pozice — Det. pogatku ----Det. konce |

Obr. 2.29: Ukdzka automatické segmentace modelem M,y s intermitentni zdménou ko-

morového signalu za sinovy.
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cs 34 ; - ; % ;
— Ih—A
1 1 | 1 1 1 1 1
10.00 10.25 10.50 10.75 11.00 11.25 11.50 11.75
Cas [s] | — Ref. pozice —Det. po¢atku ----Det. konce |

Obr. 2.30: Ukézka automatické segmentace modelem Mo, v piipadé typického flutteru

sinf; a) Mjgpy trénovany s anotaci AF; b) Mg trénovany bez anotované AF.
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Na Obrézku je uvedeno srovnani vysledki segmentace modelem Moy Ten byl v pii-
padé varianty (a) trénovan se standardnim nastavenim a varianty (b) s vynechdnim vsech
referencnich anotaci fibrilace sini (AF). V obou ptipadech se jedné o totozny tsek zaznamu
s typickym flutterem sini. Na pribéhu EGM je vidét kolisani morfologie i ¢asovych inter-
valu sinovych EGM, které model interpretuje v druhé ¢ésti zdznamu jako AF. Ukonceni
hodnotu F; = 0.62. V situaci (b) model dokaze spravné reagovat na individudlni siriové
stahy, avSak s nepfesnym stanovenim poc¢atku a konce (F1 = 0.72).

Na Obrézcich a je zachycena dvojice prubchii s programovanou stimulaci
aplikovanou piimo do jednoho kanalu CS 9-10. Stimulace zptsobuje saturaci zesilovace
a vysokd amplituda signalu i pfes aplikovany ofez zpusobuje selhdni modelu. V [2:3] je
stimulace efektivné prevadéna na myokard, ¢imz je Casové synchronizovana se sinovou
aktivitou, a zdanlivé je postiZena jen presnost stanoveni hranic. Vliv artefaktu je vsak
demaskovéan v[2.32] kde doslo k neefektivn{ stimulaci a je patrné, ze model sifiovou aktivitu

zcela minul.

CS 9-10
CS 7-8
CS 5-6
CS 34
CS1-2 *
: ; l1mv
1 H 1 H 1
3.0 3.2 3.4 3.6 3.8 4.0
Cas [s] | —Ref. pozice — Det. po&atku ---- Det. konce |

Obr. 2.31: Ukdzka automatické segmentace modelem M,y v piipadé programované sti-

mulace. Kanal CS 9-10 je pro lepsi zobrazeni oproti zbytku 5x zmensen.
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8.0
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Obr. 2.32: Ukdzka automatické segmentace modelem M,y pii programované stimulaci.
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V Obrazku a jsou zobrazeny dalsi scénare s pritomnosti stimulac¢nich artefakt.
\Y model spravné interpretuje (F; = 0.84) vysokofrekvenéni komplex jako sinovou
aktivitu. Posun zadni hranice je ziejmé zpusoben typickym far-field komorového EGM v CS
9-10 a 7-8, ktery je v této lokalizaci typicky. V je zédznam se sinusovym rytmem, ktery
byl augmentovan uméle generovanymi stimulacnimi artefakty s amplitudou prevysujici

sinové EGM. V tomto byly artefakty spravné odliseny od sinovych komplexi s F; = 0.89.

—_ N V komplex

€S 9-10 i

CS7-8

CS 5-6

CS 34

stimulaéni artefakt
r'e

cs1-2x/\/\——————w A
: l1mv
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6.0 6.2 6.4 6.6 6.8

Cas [s] | — Ref. pozice —Det. po¢atku ----Det. konce |

Obr. 2.33: Ukdzka automatické segmentace modelem M,y v piipadé programované sti-

mulace z oblasti Hisova svazku, ktera neni prevedena na siné.
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Obr. 2.34: Ukdzka automatické segmentace modelem M, v piipadé augmentace signalu

umeéle generovanym stimula¢nim artefaktem.

Dale jsou uvedeny ukazky chovani modelu v pritomnosti fizovanych sinovych a komoro-
vych stahti. Nejslabsi vysledek F1 = 0.75 byl dosazen v ukézce [2.35] kde doslo vlivem velmi
podobné morfologie sinového i komorového EGM ke klasifikaci obou subjektti do stejné
t¥idy (projeveno jako predcasné stanoveni poc¢atku). Na Obrézcich a je dosazeno
vynikajiciho rozliseni sinové slozky od nizkofrekvencéniho komorového EGM s F; = (.85,
resp. 0.87. V pripadé ukézky [2.36] je odchylka stanoveni konce komplexu ddna chybnou

referen¢ni anotaci, coz bylo vizudlné verifikovano na dalsich zdznamech stejného pacienta.
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Obr. 2.35: Ukézka segmentace modelem M, v piipadé fizovanych komplexi pii AVNRT.
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Obr. 2.36: Ukazka segmentace modelem M, v piipadé fizovanych komplext pri AVNRT.
Jiny subjekt nez na Obrézku@

CS 9-10 W — vn :
cs7-8 \/\/¥
CS 34 M —— §
V komplex : V komplex :
cs 12—\~ i

: l1mv

1 N 1 1 1
2.2 24 2.6 2.8 3.0
Cas [s] | — Ref. pozice — Det. poc¢atku ----Det. konce |

Obr. 2.37: Ukézka segmentace modelem M, v pfipadé komoro-sitiové disociace.
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Na Obréazcich a je zndzornén totozny segment s EGM zdznamy s celkové sniZzenou
energii signalu. Zaznam obsahuje normalni sinusovy rytmus. Pii umélém zaruseni bilym
sumem s vyslednou urovni SNR = 5 dB model spravné rozlisil sinové a komorové segmenty,
avsak za cenu snizené presnosti ve stanoveni zadni hranice. F; skére je v tomto piipadé

snizeno na hodnotu 0.78.
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Obr. 2.38: Ukézka segmentace modelem M,y s pfidanym bilym Sumem, SNR=5 dB.
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Obr. 2.39: Ukazka segmentace modelem Mijope: a) reakce na pridany bily sum u modelu

trénovaného s AF anotacemi; b) model trénovany bez AF anotaci; SNR=0 dB.
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A% je hladina SNR nastavena na 0 dB. V pripadé (a) i (b) se jednd o vystup mo-
delu Mjgpt. Ve scénéri (b) vsak byl model trénovan bez zafazeni referencnich segmentti
oznacujici fibrilaci sini. V horni ¢ésti (a) byl vystup generovany modelem v podstaté na-
hodny. Sum je v tomto pifpadé ziejmé zaménén za fibrilaci sini. Celkové Fy skére je 0.30.
V situaci, kdy model nemél pfi uéeni k dispozici anotace znacici AF tseky sice také do-
chézi k selhéni identifikace sinového komplexu, sum je vSak spravné zafazen do negativni

klasifika¢ni tridy. F; skére nabyva v tomto pripadé hodnoty 0.51.
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Obr. 2.40: Ukazka segmentace modelem Mo v piipadé a) bez pfidaného sumu; b) gene-

rovany stiidavy signal o frekvenci 50 Hz, SNR = 0 dB; ¢) generovany bily Sum, SNR=0 dB.

Na Obréazcich [2.40] a [2:41] demonstrujeme chovéani modelu v piipadé vyskytu aditivniho
ruseni typu sitovy brum —[2.40] (b) a bily Sum — (c)a V obou pripadech se jedna
o uméle generované zarusSeni s energii odpovidajici SNR = 0 dB. Model je schopen spravné
detekovat sinové komplexy v kazdém ze zvolenych scénaiti. Vyznamny je vSak dopad na
presnost stanoven{ hranic. V piipadé bilého Sumu na Obrazku [2.:40] doslo k poklesu Fy
z puvodni 0.90 na hodnotu 0.88. V pripadé ukazky doslo po pridani bilého Sumu
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k propadu F; o 0.025 bodt oproti origindlnimu zaznamu [2.42] coz je patrné na posunu
hranic. Jednda se nicméné o zdznam, ktery obsahuje vyznamné mensi pocet kanalt s dobre
rozlisitelnym sinovym komplexem. Vliv mize mit déle blizky komorovy komplex v kanalu
CS 1-2, ktery je disledkem arytmie typu AVRT.
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Obr. 2.41: Segmentace modelem M, pii vyskytu generovaného bilého Sumu, SNR=0 dB.
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Obr. 2.42: Segmentace modelem M,y bez aditivniho bilého Sumu. Stejny tsek jako v|2.41

Posledni ukazka na Obrazku znazornuje kvalitu segmentace v pritomnosti vice typu
sinovych arytmii. Zhruba v druhé tretiné zdznamu dochézi k prechodu do fibrilace sini. Tu
by mél model zachytit jako jeden kontinualni segment s hranici konce mimo znazornény
rozsah. To se modelu dafi, avSsak do tohoto intervalu je zarazen také prvni, relativné mor-
fologicky homogenni stah. Je vsak nutné dodat, ze z CS zdznamu neni zrejma homogenita
siteni ve zbylych ¢astech sini, a presné urceni referenéniho poc¢atku AF muze byt z téchto

EGM sporné. Celkové dosazené Fy je v tomto zéznamu 0.97.
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Obr. 2.43: Ukézka automatické segmentace modelem M, v piitomnosti dvou rtznych

typt sinovych arytmii.

2.13 Diskuze

V pripadé elektrofyziologickych akvizi¢nich systému stile dominuji anotac¢ni nastroje zalo-
zené na jednoduchych filtra¢nich technikach a manualnim meéreni. Divody mohou spocivat
v obecné nedtvére s ohledem na replikovatelnost méreni u pokrocilych metod zpracovani,
pres vypocetni naroky, az po zdlouhavy proces certifikace novych technologii. Anotace
lokalnich aktivac¢nich Cast muze pritom byt provadéna v pripadé komplexnich procedur

pro radové az tisice individualnich elektrogramii.

2.13.1 Kvalita segmentace pomoci DNN modelii

V této casti disertacni prace byl realizovian navrh a implementace modelt hlubokého uceni
pro segmentaci sinovych EGM v intrakardialnich zaznamech. Za vychozi model byla zvo-
lena vlastni implementace modifikované architektury ResNet s dekédujici vrstvou zaloze-
nou na pyramidovém skladani priznaka. Architektura modelu i proces uceni byly optima-
lizovany pomoci Bayesovské optimalizace. Pro vysledny model M,y byla provedena ex-
plorativni studie zamérend na vliv vybranych parametri na kvalitu segmentace. Srovnani
modelu Mgy s konvenénimi technikami je vzhledem k pouziti interni datové sady obtizné.
Autori El Haddad et al. [69] nicméné pro méteni lokdlniho aktivaéniho ¢asu definuji tii
trovné presnosti: a) vysoce presné s chybou méfeni do +5 ms; a) pfesné s chybou méreni
do £10 ms a c¢) nepfesné s chybou méfeni nad +10 ms. Ze zkusenosti autora odpovida
hladina +5 ms bézné interindividudlni chybé nékolika hodnotiteltl, ktera mize v zavislosti
na zpusobu zobrazeni a filtraci dosdhnout i vyznamné vyssich hodnot. V tomto kontextu
dokaze model My ve vicesvodovém EGM uréit pfesnost pocatku ¢i konce aktivace s chy-
bou < 5 ms v 54 %. V 81 % pripadu dokdze stanovit hranici segmentu odchylkou < 10 ms.
Tyto hranice byly specifikovany pro zdznamy s fokélni sinovou tachykardii. V pouzité da-
tové sadé DS-A se oproti tomu vyskytuje celd fada poruch srde¢niho rytmu, u kterych
dochézi k fuzi sinového a komorového komplexu, a hranice segmentil jsou bez znalosti

kontextu obtizné stanovitelné i pro zkuseného operatéra. Pti aplikaci jedné z konvenc¢nich
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technik zaloZzené na prahovani vykonové obédlky na podmnozinu zdznamu v DS-A bylo
studentkou Martint v praci [I11] dosazeno celkové hodnoty F; skére 0.763. To je o celych
0.126 bodt méné ve srovnani s hlubokou neuronovou siti.

Ani DNN model si nedokazal poradit se vSemi problematickymi typy morfologii. Za-
timco v pripadé nizkofrekvenc¢nich komorovych komplext 1ze nalézt s vysokou mirou shody
oba konce segmentu, v pripadé blizkosti spektralnich charakteristik sinovych a komoro-
vych EGM muze dojit pti klasifikaci k jejich zadméné ¢i slouceni do jednoho segmentu.
U stimulovanych sitiovych rytmt se opakované ukazal stimula¢ni artefakt jako zdroj cas-
tého selhani. To se projevilo bud zdménou artefaktu za sinovy EGM (ve dvou pripadech),
castéji vsak jeho zahrnutim do vysledného segmentu. Tento efekt se nepodarilo potlacit
ani augmentaci s vyuzitim umeéle generovanych stimulac¢nich artefaktd, a to zfejmé pro
nedostate¢nou tvarovou variabilitu. Zatfazenim vice zdznami s programovanou stimulaci
nasledné dochézelo k preuceni modelu a artefakty byly systematicky klasifikovany jako

sinova aktivita.

2.13.2 Vliv fibrilaénich zaznami

Specifickou roli ve vyvoji modelu hraly zaznamy s fibrilaci sini a zptisob jejich anotace.
Fibrila¢ni viny se mohou lokalné projevovat jako ndhodné organizovana elektrickd akti-
vita, ale také jako casové organizované komplexy, byt s variabilni amplitudou a délkou
trvani. V pripadé DS-A byly tseky fibrilace sini bez ohledu na miru organizace signalu
oznaceny jako kontinualni segment, coz vyznamné komplikuje optimalizacni cile. Jednou ze
vstupnich hypotéz pro zvyseni Gspésnosti segmentace AF signala bylo rozsifeni receptivni
oblasti modelu pomoci dilatovanych konvolué¢nich masek. Po jejich deaktivaci skutecné
doslo k vyznamnému poklesu hlavni metriky u fibrila¢nich zédznamt, a to predevsim diky
nartstu falesné pozitivnich klasifikaci. Z toho lze usoudit, zZe rozsireni receptivni oblasti
zasadnim zpusobem neprispiva k identifikaci fibrila¢nich vin. Zrejmé vsak umoznuje pres-
néjsi odliseni mezi organizovanou a neorganizovanou sinovou aktivitou v oblasti prechodu
do jiného rytmu. Je tfeba zminit, Ze efektivni recepce Sirsich casovych souvislosti je mozné
v hlubokém modelu realizovat celou fadou operaci, od rekurzivnich neuronovych jednotek
[112] az po pozornostni vrstvy [113]. V obou pfipadech se jedna o komplexni a vypocetné
naroc¢né architektonické struktury vyzadujici odpovidajici pristup k optimalizaci. Chovani
modelu za opaéného extrému bylo ovéfeno pomoci experimentu s trénovanim a validaci
bez pritomnosti anotaci AF rytmu. Optimalizaénim cilem bylo zafadit AF tseky do ne-
gativni klasifikacni tiidy. V tomto pripadé doslo ke snizeni vSech metrik kvality u AF
zédznamu pod akceptovatelnou miru, coz nutné nesouviselo s iplnym selhavanim modelu.
Post-hoc vizudlni analyza odhalila, ze model i v takovém pripadé identifikuje izolované,
castecné organizované EGM, spravné jako sinovou aktivitu. Zajimavé v kontextu experi-
mentu pusobilo snizeni kvality segmentace u siniovych staht pfi sinusovém rytmu a supra-
ventrikuldarnich arytmii. Variabilni morfologie fibrila¢nich EGM by mohla pfispivat k lepsi
regularizaci modelu. Prestoze bindrni klasifikace takovych tsekl predstavuje prilisné zjed-

noduseni optimaliza¢niho cile, méla byt v pripadé moznosti do uc¢eni modelu zahrnuta.

75



2.13.3 Vlivu Sumu

S ohledem na chovani algoritmu v situacich, kdy je do EGM signédlu zaneseno uméle ge-
nerované ruseni, se jako kritickd ukéazala hranice SNR 5 dB, a to jak v pfipadé bilého
Sumu, tak sifového brumu. Od této hranice dochézelo k systematickému nértstu chyby ve
stanoveni hranic segmentii. V ptipadé izolovanych sitiovych stahti vSak nebyla vyznamné
snizena schopnost jejich spravné identifikace. Hodnota F; skére i relativni Cetnost iden-
tifikovanych segmentt byla v tomto pripadé zachovina. Problematické se opét ukazaly
zéznamy s fibrilaci sini, kde s rostouci hladinou obou typt ruseni doslo k nartstu falesné
pozitivnich detekci. Z post-hoc analyzy je ziejmé, Ze model v takovém pfipadé zaménuje
ruseni za fibrila¢ni vlny. Typickou ukazku je mozné vidét na Obrazku Hypotézu po-
tvrzuje i segmentace provedend modelem, ktery byl uéen bez pritomnosti oznacenych AF
useki. V takovém piipadé je citlivost na ruSeni vyznamné snizena ve prospéch korektni
identifikace sinovych komplexti. Chybné rozliSeni Sumu a fibrila¢nich vin je zajimavé i s
ohledem na fakt, ze signaly byly v pribéhu uceni augmentovany totoznymi technikami
aditivniho ruseni. Hladina SNR pfi augmentaci byla zvolena na tirovni 5 dB, tedy shodné
s kritickou hladinou odhalenou pii testovani. Uroveri nebyla ddle snizovdna. Proto nelze
dovodit pric¢innou souvislost mezi zvolenym nastavenim augmentace a vyslednym vlivem
na metriky kvality. Déale je tieba poznamenat, ze do testovani nebyly zahrnuty vyssi har-
monické slozky sifového brumu ani komplexnéjsi artefakty spojené s pohybem katétri ¢i
saturaci zesilovace. VSechny zminéné jevy se pritom v pribéhu EFV mohou bézné vyskyt-
nout.

Z dalsich typi ruseni byl testovan vliv nulovani napétovych hodnot jednotlivych ka-
nall, které ma za tkol simulovat situaci s nizsim poctem dostupnych svodi. V tomto
kontextu doslo jiz pfi odstranéni jednoho svodu k vyznamnému zvysSeni odchylek i pru-
mérné odchylky casové lokalizace segmentti od referenéni pozice. Systematicky pritom
dochéazi k nadhodnoceni pozic, coz neodpovida situaci, kdy vlivem chybéjiciho kandlu do-
jde k celkovému ztzeni nalezeného segmentu. Jednim z moznych vysvétleni je schopnost
modelu aproximovat primérnou c¢asovou distribuci vicekandlovych EGM. Pti chybéjici
informaci muze dojit k detekci, kterd neni podporena relevantnimi priznaky, ale vybra-
nou statistickou charakteristikou pouzitého datasetu. Konstantni pocet vstupnich kanéla
a globalni zplisob anotaci ziejmé budou vyznamnou limitaci navrzené metody. Eliminovat
tento efekt je samoziejmé mozné manualnim rozmérenim vsech lokdlnich EGM. Takova
¢innost je vSak Casové narocna a nesouvisi s cili diserta¢ni prace. V ramci optimaliza¢niho
procesu by mohly byt prinosem transformacni techniky zalozené na vzajemném posunu
jednotlivych svodt ¢i regrese pozic nékterého z extrémi lokalnich EKG. V obou pifipadech
muze byt problematické vérohodné stanovit vztah ke globalni referen¢ni anotaci. Promén-
livy pocet vstupnich kanala by bylo mozné resit adekvatni ipravou architektury ve vstupni

casti modelu pomoci agregacnich operator.

76



2.13.4 Vliv nastaveni penalizacni funkce

Diléi ¢ast optimalizacnich experimentii byla zaméfena na hledani optimélni kriterialni
funkce, a to zejména s ohledem na relativné ridky vyskyt a casové omezeni doby trvani
siniovych komplexu. Pro podobny tcel byla autory Nabila et al. [93] odvozena kriteridlni
funkce vychéazejici z exponencidlné vdhovaného Tverskyho indexu (FTL). Oproti vysled-
kim v [93] nebylo v této praci dosazeno vyznamného zlepseni v F; skére ve srovnéni
s konvenéni funkel odvozenou z Sgrensen—Dice koeficientu (SDC) nebo nevahované verze
Tverskyho indexu. Pfinos deklarovany autory bude nejspise odvozen od vlastnosti datové
sady a komplexnosti feseného problému. V nasem piipadé smétroval trend nastaveni expo-
nentu podobné jako ve zminéné praci smérem k potlaceni vlivu snadno rozpoznatelnych
vzorkl signalu. Z pohledu metrik kvality vedla tato optimalizace k vyrovnani senzitivity
a pozitivni prediktivni hodnoty. Prakticky dtsledek spocival primarné v presnosti stano-
veni oblasti pfechodu u fibrila¢nich zdznami a intervali u stimulovanych sitiovych stahi.
Z klinického hlediska muze jit o uzite¢ny nédstroj pro kalibraci hlubokych modelt s ohledem
na specifické klinické cile. Skupina testovanych kriterialnich funkci totiz minimélné v na-
Sich podminkach prokéazala vysokou separac¢ni schopnost pravdépodobnostni distribuce
priznakl negativni a pozitivni klasifika¢ni tiidy. Konvenéni kalibrace prahu pro normali-
zovana skore vracend modelem neméla na pomér mezi senzitivitou a pozitivni prediktivni
hodnotou v podstaté zadny vliv. Kromé FTL byla navic testovana dvojice kriteridlnich
funkei, a to vahovand verze kiizové entropie a spojita aproximace Matthewsova korela¢niho
koeficientu (MCC). V piipadé MCC nedoslo k vyznamnému zlepseni sledované metriky
(valida¢ni F1 = 0.873). U kiizové entropie nebylo mozné dosdhnout efektivniho uc¢ebniho
procesu v piipadé standardniho vdhovani pozitivni a negativni tiidy. Az pii kombinaci
vahovani a odstranéni vlivu negativnich vzorku ve vice nez 50 % délky signalu pomoci
nulovani gradientt bylo mozné docilit stabilniho uceni (validacni F; = 0.805). Kriteridlni
funkce odvozené od SDC lze tudiz v pripadé segmentace Tidce se vyskytujicich objekti

pokladat za preferovanou variantu.

2.13.5 VIliv stratifikace datové sady

Empiricky byl zjistén vyznamny rozptyl v metrikiach kvality pti konven¢nim nahodném
rozdéleni na trénovaci a valida¢ni sadu. Podil na této asymetrii mély primarné atypické
a obtizné segmentovatelné rytmy, z nichz nékteré jsou v DS-A relativné malo zastoupeny.
Po zavedeni stratifikované randomizace EGM doslo k redukci smérodatné odchylky rozdilt
v F skére pozorovanych mezi valida¢ni a trénovaci sadou témér o 40 %. Z toho je patrné,
ze klinicka stratifikace u malych soubort hraje vyznamnou roli pro vérohodnost pouzitych
metrik. Podobnou implikaci 1ze vyvodit i ze zavéru empirické studie od autori Althnian et
al.[I14]. Autofi argumentuji, Ze robustnost a generalizacni schopnost klasifikdtoru je vice
nez celkovym rozsahem trénovacich dat urcena tim, do jaké miry reprezentuje skutecné
rozdéleni priznakit v populaci. Pfi vzorkovani populace by tudiz méla byt dodrzena po-
dobné pravdépodobnostni charakteristika obou datovych sad. V opa¢ném pripadé nemusi

rozdil v metrice kvality znamenat snizenou obecnou generaliza¢ni schopnost modelu, jako
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spis selhani u vzorku, které jsou v jedné z ¢asti nadreprezentovany. Navic je tfeba doplnit,
ze kromé samotné vérohodnosti vysledkli, miize mit zvySeny rozptyl metriky negativni
vliv na kontrolni mechanismy ovliviiujici proces uceni. Tim miize byt nepiimo ovlivnéna
kvalita modelu i reprodukovatelnost pouzité metodologie pii nutnosti manualnich zasahi.
Zde implementovana metoda je zalozena na jednoduchém ndhodném prohledavani. Me-
toda nezarucuje nalezeni nejlepsiho mozného feseni. V relativné malém poctu iteraci ale
bylo mozné vygenerovat dvojici datovych sad s priblizné stejnou distribuci diagnostickych
tiid. V pripadé vyskytu vice neexkluzivnich t¥id (multi-label) se pritom nejednd o trividlni
problém. Jedna z méla dostupnych metod je zaloZena na hladovém algoritmu [115]. Diky

chybéjici randomizaci ovSem jeji pouziti zvysSuje riziko zaneseni vybérové chyby.

2.13.6 Limitace

Prace se tykaji nékteré limitace, které je nutné zminit. Limitace na strané datové sady jiz
byly uvedeny v diskuzi Kapitoly |1l Mezi dalsi omezeni patfi predevsim konstantni pocet
svodil, které je model schopen analyzovat. Z vysledkl je patrné, ze pro spravnou funkci
je v idedlnim pripadé zapotiebi vSech 5 svodu z katétru v koronarnim sinu. Prestoze je
toto zapojeni v praxi bézné uzivané, nelze vyloucit pouziti katétru s mensim ¢i vétsim
poc¢tem svodli. Moznosti feseni jiz byly nastinény v predchozich odstavcich. S pouzitymi
kanaly souvisi také specifickd lokalizace, ze které byly EGM snimany. I kdyz byla demon-
strovana vysoka morfologicka variabilita sinovych i komorovych komplext v této oblasti,
nebyl model ovéren na signilech z jinych anatomickych struktur. To se tyka zejména roz-
mezi sini a komor, kde jsou zaznamenavany EGM obou dutin. Model dale nebyl testovan
na signalech snimanych ze strukturalné postizeného myokardu, unipolarnich signalech, sig-
nalech snimanych odlisnym hardwarem. Kvalita segmentace nebyla kvantitativné ovérena
na zcela nezavislé mnoziné testovacich dat. Vizualni analyza DS-B, ktera vznikla praveé
pomoci automatického hodnoceni zde implementovanym algoritmem, vSak neodhalila jinda

zévaznd selhdni nez ta, kterd jsou reportovana v ramci vysledkd.
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3 Slabé dozorovana segmentace P vin

3.1 Soucasny stav

Elektricka depolarizace srdecnich sini je v povrchovém EKG signalu reprezentovana vl-
nou P, ktera ma za fyziologickych podminek v ramci P-QRS-T sekvence pevnou ¢asovou
pozici. Parametry P viny jako jsou amplituda, sitka, morfologie a usporadani v c¢ase jsou
vyznamnymi klinickymi markery pro diagnostiku a stratifikaci rizika u celé fady srdec¢nich
onemocnéni [116]. Abnormélni rozsiteni P vlny, indikujici sniZeni rychlosti Siteni depo-
lariza¢ni vlny, je povazovano za nezavisly prediktor vzniku paroxysmalni fibrilace sini
[117, 118, [IT9] podobné jako ¢etny vyskyt sinovych extrasystol a paroxysmu sitiovych ta-
chykardii [120, 118]. Casovy vztah mezi P vlnou a QRS komplexem hraje vyznamnou roli
v diferencidlni diagnostice atrioventrikularnich (AV) blokad, supraventrikuldrnich tachy-
kardii (SVT) a tachykardii s Sirokym QRS komplexem. Obraz posledni zminéné arytmie
muze pritom vznikat v disledku piitomnosti SVT s aberovanym vnitrokomorovym ve-
denim i komorové tachykardie. Spravné stanoveni diagnozy je pfitom stézejni pro urceni
vhodné terapie a celkové prognézy pacienta. Zatimco u komorové tachykardie je typickym
znakem atrioventrikularni disociace, tj. frekvence sitiové aktivity je nezavisla ¢i nekonzis-
tentni s frekvenci aktivity komorové [121], [122], u supraventrikuldrni tachykardie s Sirokym
QRS komplexem je obvykly rizny stupen sprazeni P viny a QRS komplexu. Variabilita ve
frekvenci P viny u sinové tachykardie je proto voditkem pro odliseni fokalni sinové tachy-
kardie a isthmus-dependetniho flutteru sini [123]. Naopak uplna absence P viny v EKG
zédznamu je typickad pro bézici fibrilaci sini. OdliSeni paroxysmu fibrilace sini od salv sitio-
vych extrasystol a dalSich poruch rytmu je tedy jednim z predpokladii pro kvantitativni
hodnoceni casové zatéze fibrilace sini. Ta predstavuje dosud méalo probadany klinicky pa-
rametr spojeny se zvysenou incidenci cévni mozkové prihody, srde¢niho selhéni a celkovou
mortalitou [124].

Automatickd detekce sinové aktivity umoznuje zvysit diagnostickou vytéznost EKG
zédznamu a snizit ekonomickou zatéz spojenou s klinickou interpretaci, predevsim pak
u dlouhodobych EKG méfeni. U modeltt hlubokého uceni se mize s ohledem na jejich
komplexnost a vypocetni naroky jevit detekce sinové aktivity jako prilis tizké vymezeni
problému. Zabudovani dil¢ich architektonickych prvki, které by umoznily modeltim ex-
trakci priznaki korelujicich s vyskytem ¢i typem siniové aktivity, muze prispét k lepsimu

pochopeni vazeb a interpretaci vnitinich stavii hlubokych neuronovych siti.
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Soucasné metody detekce siniové aktivity ze standardniho EKG signalu nedosahuji takové
presnosti jako algoritmy zameérené na elektrickou aktivitu komor. Presnost detekce a seg-
mentace se navic vyznamné snizuje s vyskytem patofyziologickych rytmi v EKG signalu.
Obtiznost tlohy a jejiho feseni je pak ddna primarné nasledujicimi davody [125], 126]: a)
nizkd troven energie sinového signalu a s tim spojend nizka troven pomeéru signal-Sum
(SNR); b) hlavni slozky frekvenéni charakteristiky se nachazeji v oblasti 5-30 Hz [127]
a vyznamné se prekryvaji se spektrem QRS komplexu a T vlny; ¢) v pripadé vyskytu
poruch srde¢niho rytmu obvykle dochazi k abnorméalnimu ¢asovému usporadani P viny
s naslednym prekrytim tvarové vyraznéjsim QRS komplexem nebo T vlnou; d) vysoka in-
terindividualni variabilita morfologie P vlny ¢i nepravidelné polymorfni elektricka aktivita
u komplexnich arytmii a rozsahlych strukturdlnich zmén sitiového myokardu a e) nedo-
stupnost dat s vérohodné stanovenymi referenénimi pozicemi sinové aktivity pro potieby
strojového uceni.

Metody pro identifikaci sinové aktivity v EKG zaznamu lze rozdélit do tii zdkladnich
kategorii. Prvni skupina je zalozena na filtra¢nich technikach a prohleddvani lokalni ob-
lasti pred QRS komplexem. Druhda skupina vyuziva pro nalezeni P vlny subtraktivni a
statistické metody pro potlaceni komorové aktivity. Do posledni kategorie spadaji metody
vyuzivajici hluboké uc¢eni. Jednotlivé oblasti jsou v soucasné literatute pokryty mnozstvim
praci, jejichz kompletni vycet spadd mimo rozsah disertaéni prace. Nésledujici text je proto

zameélen primarné na popis nejvice vyznamnych publikaci v této oblasti.

3.1.1 Metody zalozené na prohledavani lokalni oblasti

Prvni skupina metod je nejrozsifenéjsi a zahrnuje pristupy, které aproximuji sinovou akti-
vitu pomoci jedné ¢i vice bazovych funkci, obvykle odvozenych z Gausianu. Sinova aktivita
je zvyraznéna na zakladé korelace P viny a zvolené bazové funkce. Prohledavani je nasledné
lokalizovano do oblasti mezi koncem T vlny a QRS komplexem.

Mezi typické reprezentanty patii metody zaloZzené na vinkové transformaci (WTED
[19, 128, 129], kterd pomoci banky filtru rozklada signal do ¢asové-frekvenéni oblasti s fle-
xibilnim casové-frekven¢nim rozlisenim. Charakteristické rysy P vilny jako jsou extrémy
a inflexni body jsou tak transformovany na prichody signdlu nulovou hladinou, coz umoz-
nuje jejich detekci. Obvyklou volbou tvaru bazové funkce je kvadraticky spline [19, 128]
nebo derivace Gausidnu ruznych radu [19]. Popularita metody vedla k fadé praci zamé-
fenych na optimalizaci tvaru a parametri modulujicich ¢asové-frekvencni vlastnosti bazo-
vych funkei [I30], 52], pravidla pro prahovani koeficientat WT [52], ¢i vypocetni ndroc¢nosti
pro vyuziti v embedded systémech [I31].

McSharry et al. [48] navrhl nelinedrni parametricky model zalozeny na numerickém
feseni diferencidlnich rovnic, které umoznuji genezi syntetickych EKG zdznamu. Autofi
v praci [23] a [I32] nasledné rozsitili model o dalsi parametry a optimaliza¢ni algoritmus
tak, aby byla umoznéna regrese modelu a redlného EKG signédlu. Kazdd P vina je aproxi-

movana pomoci dvojice Gaussovych funkci s modulovanou amplitudou, $itkou a ¢asovou

17 anglického Wavelet Transform
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lokalizaci. Vzhledem k nelinearité modelu je odhad parametri modelu proveden pomoci
rozsiteného Kalmanova filtru. Identifikované parametry nésledné koreluji s pozici, sitkou
a amplitudou mono- ¢i bifazickych P vin.

7 dalsich praci lze zminit metody vyuzivajici neparametrické a nelinedrni transformace
signdlu do prostoru latentnich proménnych, které potencialné koreluji s tvarem P viny
jako jsou napr. metoda empirického rozkladu [25], fazorova transformace [133] [134] [135]

¢i optimalizace pomoci evoluénich algoritmu [24].

3.1.2 Metody zalozené na potlaceni komorové aktivity

Naivni pristup pro potlaceni komorové aktivity zahrnuje ptimou subtrakci QRS-T kom-
plexu z puvodniho signalu [136], 137, 138]. Pozadavkem je podobné jako u prohledavani
lokalni oblasti predchozi znalost pozice R viln, potazmo QRS-T tseku. Referenéni pozice
slouzi pro presnou lokalizaci subtrahované oblasti a také jako zdroj dat pro vytvoreni
reprezentativni QRS-T sekvence, tzv. templatu. Pro snizeni vlivu variability QRS-T kom-
plexu vlivem dychani a zmén v tepové frekvenci byva templéat tvarové adaptovan na lokalni
signal pomoci prizptsobeného filtru nebo dynamického borceni osy.

Odlisny pristup, navrzeny autory v [139] a [140], vyuziva slepé separace zdroji pro
extrakci sinové aktivity z 12-svodovych EKG zaznami. Princip metody je zalozen na
predpokladu, ze méreny signél je linedrni smési Sumu a dvou statisticky nezavislych zdroji
s jinym nez Gaussovskym rozlozenim pravdépodobnosti vzorki. Dvojice nezavislych zdroju
je v tomto pripadé tvorena sinovou a komorovou aktivitou a jejich separace je provedena

pomoci linearniho rozkladu na nezavislé komponenty.

3.1.3 Metody vyuzivajici hluboké uceni

Oproti konvenénim technikam umoznuji hluboké neuronalni modely automatickou extrakci
latentnich proménnych, které potencialné reprezentuji sinovou aktivitu, s minimalni nut-
nosti predchoziho zpracovani. Diskriminativni schopnost hlubokych modeli u tloh spoje-
nych s interpretaci EKG zdznamu se blizi ¢i prevysuje klinické experty [141], coz odpovida
oblibé a trendu publikovanych praci v této oblasti. Ten shrnuji autofi Hong et at. v roz-
sahlé resersi [142]. Jednotlivé pristupy se zpravidla lisi pouze v architektufe pouzitého
modelu, spiSe vyjimecné se vyvoj hloubéji vénuje samotnému optimalizacnimu procesu
¢i problematice trénovacich dat. Proto se v této ¢asti omezime pouze na struény vycet
architektur hlubokych modelt, které byly publikovany v souvislosti se segmentaci sitiové
aktivity. Typickymi predstaviteli jsou prace autoria Costandy et al. [2I] a Duraj et al. [143],
ktefi pro segmentaci vyuzili Siroce rozsitenou architekturu U-Net [86] s 2D, respektive 1D
konvoluénimi jadry. Rezidudlni neuronovou sit s 1D konvolu¢nimi jadry navrhuji autori
v praci [18]. Konvoluéni neuronové sité v tomto pripadé spoléhaji na podobnost vzorki si-
nového signalu v ramci tizkého receptivniho pole daného sitkou konvolu¢niho jadra. Vyssi
drovné abstrakce je dosazeno kompozici konvolucnich vrstev a vrstev pro agregaci dat
v Casové ose (pooling). Naproti tomu autoti v [22, 20, 144] navrhuji vyuziti rekurentni

neuronové sité typu long-short term memory (LSTM), kterd diky své zfetézené struktute
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a rekurzivnim vazbam umoznuje zachytit vyvoj signdlu v delsim ¢asovém horizontu bez

nutnosti ¢asového poolingu.

3.1.4 Shrnuti

Zminéné metody vykazuji rizné zavazné nedostatky, které znesnadnuji presné zachyceni
sinové aktivity. Vinkova transformace a pribuzné metody vyuzivajici matematické modely
jsou citlivé na inter- a intraindividualni variabilitu a selhdvaji v situaci, kdy se morfologie
krivky vyznamné odchyluje od tvaru modelované funkce. Matematické modely vyzaduji
predchozi inicializaci parametri. Ty se mohou pro rizné kohorty pacientii a komplexnost
signala lisit. Nevhodny zptisob optimalizace tudiz muze vést ke ztraté klinicky dulezité
informace a vést k poduceni systému.

Vyznamnou nevyhodou takika vsech metod vyuzivajicich lokédlni prohledavani je pred-
poklad, Ze se sinova aktivita bude nachazet pravé v oblasti pred QRS komplexem. Presto,
ze jde z pohledu dostupnosti klinickych anotaci o logicky krok, diskvalifikuje tento pristup
vyuziti algoritmu pro analyzu znacné c¢asti patologickych signalt. To se tyka predevsim
populace s poruchami srde¢niho rytmu, kterd tvori znac¢nou ¢ast pacientii indikovanych
k méreni EKG.

U metod zalozenych na potlaceni komorové aktivity je nespornou vyhodou schopnost
alespon Castecné extrahovat sinovou aktivitu skrytou uvnitt QRS-T komplexu. Tyto me-
tody nalézaji uplatnéni primarné v analyze fibrila¢nich vin [136], 139, 140] a sitiovych
ektopickych staht [I37) [138]. Subtrakce QRS-T komplexu je z principu citlivd na chybnou
detekci QRS, nestacionarni charakter signalu a vyskyt polymorfnich komorovych signali.
Adekvatni separace sinové aktivity pomoci analyzy nezavislych komponent je mozné do-
sdhnout pouze pri splnéni statistickych predpokladi metody. K vyznamnému zkresleni
miuize dojit vlivem prostorové variace zdroje elektrického signalu pri pohybu sinového myo-
kardu i vyskytem multifokalnich lozisek, jejichz pocet prevysuje pocet mérenych kandla
[139]. Latentni proménné navic vyzaduji vypoéetné nadroénou post-hoc analyzu pro uréeni
komponent korelujicich se sinovou aktivitou.

Kvalita hlubokych modeli je obecné odvozena od kvality pouzité datové sady. Modely
jsou znamy snizenou generaliza¢ni schopnosti na odlisné kohorté pacientti, nez byla data
na kterych byl model trénovan [145] [146]. Pfes jednoznaény pokrok v této oblasti nesou

hluboké modely memento éerné sktinky, jejiz rozhodovaci proces je obtizné interpretovat.
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3.2 Dilci cile

Detekci sinové aktivity v kontextu patofyziologickych srde¢nich rytmt se dosud zabyvaly
dvé préce [I35], [126]. V obou piipadech nebyly z jiz uvedenych duvodu do hodnoceni zafa-
zeny skryté P viny. Cilem této sekce je ovéfit moznost zabudovani vektorové reprezentace
P vIn do hlubokého modelu s vyuzitim intrakardidlnich EGM referenci z DS-B. Anotace
nesou pouze limitovanou znalost o délce trvani elektrické aktivity sini, coz prevadi kon-
ven¢ni dozorované uceni na problém uceni s netplnou informaci. Na této bazi byly proto

stanoveny dil¢i cile nasledovné:

1. Navrh a implementace metod hlubokého uceni zalozenych na viceinstanénim uceni
pro zabudovani vektorové reprezentace P vin do modelu.

2. Kvantitativni porovnani konvenc¢ni plné dozorované segmentace a segmentace s vy-
uzitim viceinstanéniho uceni.

3. Kvantitativni porovnani metod pro zdznamy se sinusovym rytmem a pro cely dataset
arytmickych zdznamu DS-B.

4. Kvalitativni hodnoceni pomoci vizualni analyzy agregovanych priznakovych map.
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3.3 Definice problému segmentace s neuplnou informaci

Plné dozorované uceni vychazi z predpokladu, ze kazdému vzorku segmentovaného objektu
je v trénovaci mnoziné prirazena referencni anotace. V redlnych aplikacich je tento predpo-
klad malokdy naplnén a referenc¢ni hodnoty jsou bud zkresleny Ssumem, nejsou tiplné nebo
zcela chybi. V pripadé uceni s netplnou informaci jsou referenéni hodnoty poskytnuty
pouze pro: a) malou podmnozinu objekti; b) malou podmnozinu vzorku reprezentujicich
objekt. V kontextu této préice, kde byly anotace sinové aktivity ziskany z intrakardidlnich
EGM signélt se jedné o druhy zminény pripad. Obecné je cilem nalézt transformacni funkci
g(z) podobné jako v pripadé Kapitoly za predpokladu, ze trénovaci data sestavaji z mno-
ziny D = {(z11,01),.-- (15, l15) - (Tij,lij), 141, - - Tim}, kde @ je pocet trénovacich
vzorl, j je pocet vzorku signalu s prifazenou anotaci a m — j je pocet vzorku nalezicich
siiové aktivité, aviak bez piifazené klasifikacni t¥idy. Ukolem transformaéni funkce g(z) je
tedy pritazeni pozitivni klasifika¢ni tiidy vSem vzorkim EKG signalu, které reprezentuji
sinovou aktivitu, bez ohledu na netplnost trénovaci sady. Vstupni matice dat je v nasem
pripadé tvorena obecné vicekandlovym EKG signdlem z povrchového snimani. Vystupni
matice je opét tvorena binarni sekvenci, kde gJ; = 1 predstavuje vzorek odpovidajici sinové

aktivité.

0 Tfida y;=1
?1xk @ Chybéjici oznaceni
a(x) —— (] - [

[ S N i i S —
| I |
Oblast P viny

Obr. 3.1: Obecny princip uceni s netiplnou informaci v piipadé segmentace P viny.

V oblasti metod strojového uceni existuji dvé zakladni techniky pro feseni daného pro-
blému. V prvnim pfipadé se jednad o tzv. aktivni uceni. To je zaloZeno na iterativnim
procesu, v némz je model trénovan jen s vyuzitim anotovanych dat. Nasledné je pomoci
modelu provedeno znaceni zbylé ¢asti datové sady pomoci pseudo-referenci. Metody stavi
na predpokladu, ze chybéjici ¢asti anotaci je mozné doplnit na zakladé sémantické kore-
lace mezi extrahovanymi priznaky a konkrétni klasifikac¢ni tfidou. Typicky jsou aplikovany
statistické metody zalozené na odhadu maximalni vérohodnosti nebo Lasso algoritmu pro
vybér kandidétni t¥idy s nejvyssi posteriorni pravdépodobnosti [147) [148] 149, [150].
Mezi druhou skupinu technik patii tzv. viceinstan¢ni uceni (MIIED To naslo efektivni
vyuziti v oblasti znaceni audio signdla [I51], lokalizace objektu [I52] a celé fady dalsich
tloh [153] 154]. Oproti konvenénimu dozorovanému uceni neni v tomto ptipadé vyzadovana
klasifikace individudlnich instanci. Misto toho jsou instance sdruzeny do mnozin a refe-

rencni tiida je nasledné pritazena celé mnoziné. Standardnim predpokladem u vétsiny MIL

27 anglického Multiple-instance learning
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je oznaceni vsech instanci v mnoziné pozitivni klasifikac¢ni tifidou, pokud do ni spada ale-
spon jedna zafazend instance [155]. Zarazeni mnoziny instanci do L; = 0 plati proto pouze
v piipadé Ze vSechna [; ; = 0. Za instanci pfitom mize byt povazovan jakykoliv pfiznakovy
vektor. Od vstupniho EKG signéalu az po hluboké ptriznakové mapy extrahované modelem.
Takovy zptisob organizace priznakt zanasi do trénovaci sady nejednoznacnost v prirazeni
klasifikac¢ni tFidy a modelu je tim poskytnuta flexibilita v nastaveni rozhodovacich pravidel

s ohledem na vzdjemnou podobnost mezi instancemi [156].

3.4 Architektura modelu

Segmentaci P viny lze zaradit do stejného okruhu problémii, které byly feSeny v Kapitole
Také charakteristika signali se do zna¢né miry prekryva. Rozdily jsou dany primarné pro-
storovym usporadanim meérictho systému a jeho fyzikalnimi parametry. Z tohoto divodu
se i pouzitd architektura a metodologie do znacné miry prekryva. V nasledujicim textu

jsou proto specifikovany jen ¢asti, ve kterych se nastaveni algoritmt vyznamné lisilo.

3.4.1 Hyperparametry

Vstupni ¢ast modelu byla tvorena 50-vrstvym rezidualnim modelem (ResNet—E)@ s archi-
tekturou dle navrhu v Sekci Hyperparametry sité v tomto ptipadé nebyly z divodu
¢asové narocnosti uceni optimalizovany. Hyperparametry proto vychazeji ze specifikace
ResNet-50 a snahy o maximalni kapacitu modelu dosazitelnou v ramci pouzitého hard-
waru. Hodnoty hyperparametri byly konstantni pro vsechny provedené experimenty a jsou
uvedeny v Tabulce

Tab. 3.1: Specifikace prostoru hyperparametri modelu pro parametry architektury

Nézev hyperparametru Symbol || Hodnota

Sitka konvolu¢nich masek frRB 7

Sitka konvolu¢ni masky v Lena| fro 17

Pocet vrstev v enkodéru K. 4

Pocet RB ve vrstvach NgrB {9,12,18,9}

Pocet filtrii v RB PRB {128,256,512,1024}
Pocet filtri dekodéru CHc 256

3.4.2 Regionalni pfiznakové mapy

Upravy dekodérové éasti modelu vychézi z ptivodnich praci [I57] a [I58]. Zde je paradigma
MIL aplikovano nikoliv konvencéné na instance vstupnich dat, ale na Gzce vymezené regiony
pfiznakovych map generovanych dekodérem. Priznakové mapy z(x)r, jsou vyvedeny z

prvnich tii hierarchickych vrstev dekodéru. Jedna se o Casové agregované priznaky, které

37 anglického Residual Network
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%, % a % ve vztahu k pivodni vzorkovaci frekvenci

vstupniho EKG signalu. Jeden vzorek v ptriznakové mapé tudiz ¢asové odpovida zhruba 32,

reprezentuji vstupni signal v meéritku

64, resp. 128 ms. Mapy z(z)1,, a z(x)r, jsou pro snadnéjsi vymezeni regiont se shodnym
poctem priznaka prevzorkovany do meéritka é s vyuzitim linearni interpolace.

S ohledem na zachovani informace o piivodni poloze vzorkt je nasledné provedeno
vnofeni pevného poziéniho kédovani dle autort Vaswani et al. [I13]. Kédovani prifazuje
kazdému vzorku priznakové mapy pozicné unikatni ¢islo. Dle autori technika umoznuje
modelu brat ohled nejen na samotnou hodnotu priznaku, ale také pozici vyskytu v mapé.

Metoda pozi¢niho kédovani je definovana jako:

2*(x)r, = 2(x)r, + P, (3.1)

sin( m2i> pro i={ne€Z]|2n},
5000

(3.2)

cos <mzl) pro i={ne€Z|2n+1},
5000d

kde P je d-dimenzionalni matice pozi¢nich hodnot, m je pofadi vzorku v Casové ose a i =
{1,2,...d} je poradi ptiznaku v matici. Kazdy fadek tedy odpovid4 sinusoidé s variabilni
frekvenci a fazovym posunem {0, 7 }.

Mapy z(x)1, jsou nasledné rozdéleny na ekvidistantni regiony o konstantni sitce. Tyto
regiony se mohou vzajemné prekryvat. Kazdy z nich reprezentuje jednu mnozinu instanci
(vybranych vzorku pfiznakové mapy) a je mu pridélena anotace na zakladé predpokladu
MIL zminénych v pfedchozim textu. Sffka a mira piekryvu jednotlivich segmentt zavadi
do modelu nové hyperparametry, jejichz analyza by vyzadovala samostatnou studii. Z to-
hoto dtivodu byla empiricky zvolena sitka regionu 3 vzorky s prekryvem % To pro sadu
map z(z)r, predstavuje dostatecné Sirokou receptivni oblast (pfiblizné 36, 192 a 384 ms)

pro hodnoceni pfiznaktt vymezujicich P vInu i jeji nejblizsi okoli.

3.5 Normalizovana kfizova entropie pro kontrastni uceni

Kontrastni uceni je na rozdil od konvenéni klasifikace (kategorizace do t¥id) zaloZeno
na transformaci objektu do vnorené vektorové reprezentace. Primarnim cilem je vytvorit
vektorovou reprezentaci s podobnou charakteristikou pro dva objekty ze stejné kategorie
a naopak, maximalizovat vzdalenost mezi vektory pro dvojici nesouhlasnych objektu. Za-
kladni princip metody vychdzi z piuvodni prace autora Chopra et al. [I59]. Ti definovali
nedozorované kontrastni uceni na zakladé optimalizace Euklidovské vzdalenosti mezi vek-
torovou reprezentaci dvojice objektt. Koncept byl déle rozsifen pro triplety objektu [160]
a viceCetny vyskyt pozitivnich a negativnich paru [I61] v trénovacich davkach. Autori
Chen et al. [I62] déle optimalizovali proces kontrastntho uéeni zavedenim kosinové podob-
nosti a kiizové entropie do kriterialni funkce. Khosla et al. [163] poté rozsirili kriteridlni

funkei z [162] pro pouziti v tlohdch dozorovaného uceni.
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V ramci této ¢asti byla adoptovana penaliza¢ni funkce SimCLR z prace autori Khosla et
al. [163]. Ucelem bylo vnoreni vektorové reprezentace tseki se sifiovou aktivitou do jed-
notlivych vrstev dekédujici ¢asti modelu. Princip optimalizace pomoci SimCLR spociva
v nalezeni dvou oddélenych shlukt na povrchu jednotkové hyperkoule. Objekty nalezici do
stejné klasifikacni tiidy jsou v normalizovaném prostoru vzajemné pritahovany a soucasné
dochazi k maximalizaci mezishlukové vzdalenosti pro dvé odlisné kategorie. Pro shluko-
vani jednotlivych tsektt EKG byla vyuzita kosinova podobnost, kterou muzeme obecné
definovat jako:

ZT * Zk

ii’ 3.3
CIREY (3:3)

sim(z;, 2x) =

kde proménné z; a z; znaci dvojici piiznakovych vektori a symbol ||| reprezentuje jejich
L? vektorovou normu. Penalizace pro dvojici vektorii s piitomnosti P viny je nasledné

urcena pomoci standardni krizové entropie:

eSim(2,25)/7s

SimCLR = —log

. 3.4
AR .
Parametr p € {0, 1} nabyvd hodnoty 1 pokud i # k, ¢imz je v déliteli zanedbana sobé-
podobnost vektoru z;. Koeficient 7¢ slouzi k vahovani vlivu obtizné klasifikovatelnych
segmentl z negativni tridy na penalizaci. Pro vyssi hodnoty 7g dochéazi k nartstu strmosti
gradientu kriteridlni funkce v blizkosti pozitivnich vzorka. Tim je navysena i penalizace v

pripadé malé vzdélenosti mezi shluky negativnich a pozitivnich vzorku [164].

3.5.1 Kontrastni uceni v lokalizované oblasti signalu

Originalni prace autorti Khosla et al. se zabyva vyuzitim SimCLR pro optimalizaci vek-
torové reprezentace na trovni celych trénovacich vzort vstupujicich do modelu. Trénovaci
vzory jsou v nasem pripadé tvoreny individudlnimi EKG zaznamy. Tato situace je v ramci
principu SimCLR ilustroviana na Obrazku (a). Anotované useky sinové aktivity jsou
ovsem lokalizovany do mnoha relativné tzce vymezenych oblasti signalu, a to u vétsiny
EKG v DS-B. Z tohoto divodu neni celkova meziobjektova podobnost pouzitelna pro seg-
mentaci P vin. Za timto Gcelem byla navrzena modifikace procesu uceni se SimCLR tak,
aby ke stanoveni podobnosti/nepodobnosti dochézelo mezi lokalizovanymi oblastmi EKG
signalu. Zakladni princip je zndzornén na Obrazku (b).
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Obr. 3.2: Schématické znazornéni navrzeného principu penalizace podobnosti lokédlnich
tseku priznakovych map pomoci SimCLR: a) standardni regularizace na zakladé porovnani
tripletu vstupnich trénovacich vzort; b) porovnani dvojic lokélnich segmentii z pozitivni

a negativni klasifika¢ni ttidy. MLP — vicevrstvy perceptron.

Prvnim krokem je extrakce ptiznakovych map z jednotlivych vrstev pyramidového deko-
déru pro vsechny signaly v trénovaci davce. Tim jsou obdrzeny vicedroviové piiznaky
s riznou mirou abstrakce a ¢asovym rozlisenim. Priznakové mapy jsou nasledné rozdéleny
na tseky o konstantni délce. Useku je prifazena pozitivni klasifikaéni t¥ida, jestlize je na
zékladé anotace alespon jeden jeho vzorek oznacen jako sinova aktivita. Tento krok je
postaven na paradigmatu MIL, viz predchozi text. Instance jsou na rozdil od konvencéniho
MIL tvoteny vzorky hluboké priznakové mapy podobné jako v préci [I57], a v tlohach
rozpoznavani objekti s ndvrhem kandidétnich segmentiu [I58]. Na rozdil od [I58] neni v
této praci provadén vybér kandidatt. Vybrané tseky proto rovnomérné pokryvaji celou
délku signalu. Kazdy tsek tvori samostatnou vektorovou reprezentaci lokalni oblasti EKG
signdlu, pro kterou byla provedena optimalizace, viz Obrazek [3.3]

Pred vypoctem penalizace v SimCLR byla provedena nelinedrni transformace lokalni
vektorové reprezentace pomoci série plné propojenych vrstev (MLPED a ReLU aktiva¢ni
funkce. Nésledné je stanovena mira shody useku s vyuzitim kosinové podobnosti. Pena-

lizace je vypoctena pouze pro podobnost mezi dvojici pozitivnich tiid (1 vs. 1) a mezi

47 anglického Multi-layer Perceptron
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pozitivni a negativni t¥idou (1 vs. 0). Tim je rozvolnén pozadavek na vztah mezi vnorenou

reprezentaci zbylych EKG komplexii, izoelektrické linie a Sumu.

Matice kosinovych
podobnosti

021 122 023 1Z4 025 026

MIL vektorova o
e i Kontrastivni
HEEE 'z, 00| |0.0[1.0]00]0.0 Ve Ztratova f.
N e o —
DEEE Zq .
SimCLR
o 124 10.0{1.0 | 0.0 0.0/0.0
.
. o [T
T 5
e o Tvs. 1
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Obr. 3.3: Princip vypoctu penalizace pomoci SimCLR a kosinové vzdalenosti urcené pro
diléi tseky priznakovych map EKG signalu. Modrou barvou jsou znazornény vektory ob-
sahujici P vlnu a optimélni mira jejich podobnosti. V zelené barvé jsou vektory oznacené

jako “pozadi” signalu.

Na Obrazku je lokélni oblast s pritomnosti P vlny oznacena modrou barvou. “Pozadi”
EKG signalu, tedy vektorova reprezentace ostatnich tsek, je zobrazena zelené. Podobnost
usek?l je urcena napfic¢ priznakovou mapou i pres jednotlivé trénovaci vzory celé trénovaci
dévky. Vysledkem je matice podobnosti, kde hodnota 1.0 reprezentuje idealni shodu dvou
usekt z pozitivni tFidy. Hodnota 0.0 znazornuje optimum pro odliSeni tiseki s P vlnou od
pozadi signalu.

Minimalizaci kosinové podobnosti mezi pozitivni a negativni tfidou lze zjednodusené
chapat jako dekorelaci priznaki sinové aktivity a zbyvajicich iseku signalu. Diky MIL pa-
radigmatu je modelu umoznéno nalézt priznaky korelované s pritomnosti sitiové aktivity
bez ohledu na pritomnost netplné anotace. Kontrastni uc¢eni s pomoci uvedenych modifi-
kaci SimCLR navic umoznuje zachytit inter- i intraindividudlni korelace mezi P vlnami.
P1i dostatecném poctu trénovacich epoch miize byt dosazeno parového srovnani vsech do-
stupnych P vin v datové sadé. Pomoci penalizace SimCLR jsou uceny individualni vrstvy
dekodéru. Vnofené vektorové reprezentace jsou nasledné vyuzity ve findlni klasifika¢ni

vrstve.
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3.6 MIL vrstva

Vrstva MIL transformuje pravdépodobnostni rozlozeni piiznakovych map z tirovné instanci
signalu na pravdépodobnost zatazeni celé mnoziny. Klicovou roli u MIL hraji agregac¢ni
operatory. Agregaci mnoziny lze realizovat pomoci maxima [165], normalizované exponen-
cidly [166], self-attention mechanismu [167] a dalsich operaci. V této praci byla zvolena
agregace priznakovych map do prostoru klasifikacnich tfid pomoci operdtoru maxima,
ktery dosahuje kvalitnich vysledku i ve srovnani s vice komplexnimi protéjsky [168]. Agre-

gace je provedena na normalizované mapé a lze ji formalné vyjadrit jako:

1
Zij = MaX;—{k .. s},j={0,...,m} (1_'_62”) (3.5)

kde vyraz v zdvorce reprezentuje normalizaci pomoci logistické sigmoidalni funkce, z; ; je
segment priznakové mapy v rozsahu vzorkt i = {k,...,s} a piiznaki j = {0,...,m}, 2 ;
odpovidé agregované hodnoté pro lokdlné vymezenou oblast. Vyraz lze tedy interpretovat
jako klouzavy nelinearni filtr typu maximum s $irkou okna 7;.

Pro vystupni vrstvu Lgng byl rozsah 7; stanoven na konstantni hodnotu 160 ms, aby
bylo mozné potencialné pokryt celou sitku P vlny sinusového puvodu. Ta je odhadovana
na 120 ms u zdravé populace a az 145 ms u pacientu s fibrilaci sini [169]. Poruchy vedeni
v oblasti fibrotické tkédné a jejich vliv na prodlouZeni sinové aktivace v pripadé makro-

reentry arytmii byl v tomto pfipadé zanedban.

3.7 Popis experimenti

Ovéreni navrzenych metod bylo provedeno pro 3 rtzné zpisoby uceni, jejichz princip je
schématicky znazornén na Obrizku na nasledujici strané. Jemna segmentace byla u
vSech variant provedena za vystupni vrstvou dekodéru Lenq, kde dochazi k agregaci pri-
znaki pomoci MIL vrstvy. Penalizace MIL prfiznakovych map byla realizovana pomoci va-
hované verze bindrni kiizové entropie (BCEE]). Nejjednodussi scéndr v (a) odpovidal stan-
dardnimu scénéri s ucenim pres finalni klasifika¢ni vrstvu. Vysledkem byl model My,
Ve scénaii (b) byly MIL agregace a BCE penalizace rozsifeny na regionalni priznakové
mapy ze samostatnych vrstev dekodéru. Vystupni model byl oznacen jako Mspr,. V pii-
padé (c) byly dekodérové vrstvy modelu Mgy uceny s vyuzitim kontrastni kiizové entropie

(SimCLR) aplikované na lokalni oblasti pfiznaki.

57 anglického Binary Cross Entropy
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Obr. 3.4: Schémata testovanych scénaru s riznym typem penalizace: a) MIL+BCE pouze
pro vrstvu Lepg (Man); b) MIL4+-BCE ve vrstvach Leng @ Lk (Msyr); ¢) MIL+BCE ve
vrstvé Leng a SimCLR ve vrstvach Lk (Mgnv)

3.8 Trénovaci data

Pro ucely této casti prace je vyuzita datova sada DS-B, ktera obsahuje povrchové 12-
svodové EKG i intrakardidlni EGM. Z dostupnych zaznamt bylo vybrano 8 nezavislych
kandlu: a) dva bipoldrni povrchové svody I, II a b) unipoldrni hrudni svody V1-V6. Povr-
chové svody III, aVR, aVL a aVF nejsou méfeny piimo, ale signal je odvozen na zakladé
linearni kombinace vybranych dvojic nezavislych svodt. Vzhledem k tomu, ze redundance
EKG kanali muze negativné pusobit na generalizaéni schopnost modelu [I70], nebyly tyto
kanaly zatazeny.

Dataset byl rozdélen na trénovaci DS-Bt a valida¢ni DS-By mnozinu v poméru 70:30
metodou popsanou v Sekci[2.7] S ohledem na dostupnost limitovaného poctu klasifika¢nich

skupin byly pro stratifikaci vyuzity t¥idy normalni sinusovy rytmus (NSR), fibrilace sini
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(AFED, supraventrikuldrni tachykardie/arytmie (ARRHYIZD a stimulovany rytmus (ARAP,
VRAPEI). Procentudlni zastoupeni stimulovanych rytmi bylo cilené snizeno tak, aby v da-
tasetu nebyla obsazena prilis silné statistickd vazba mezi vyskytem sinové aktivity a sti-
mulacniho artefaktu. Ze zkuSenosti autora a experimentii provedenych v ramci disertacni
prace zpusobuje cetny vyskyt stimulovanych rytmt tendence k preuceni modelu. Rozdé-
leni pravdépodobnosti jednotlivych diagnostickych tiid v DS-Bt a valida¢ni DS-By po

optimalizaci je uvedeno na Obrézku [3.5]
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Obr. 3.5: Histogram relativniho rozlozeni diagnostickych tiid v DS-Bt a DS-By po stra-

tifikovaném rozdéleni.

3.9 Ptedzpracovani dat

Pro bézné diagnostické vyuziti je za optimalni frekvencni pasmo EKG signalu povazovan
rozsah 0.05-100 Hz s moznym snizenim az do pasma 0.5-40 Hz [55]. V prvnim kroku je
proto provedeno podvzorkovani signalu z pavodnich 2000 Hz na 250 Hz pomoci decimace
a aplikace anti-aliasingového FIR filtru. Nasledné jsou aplikovany FIR filtry typu horni
(Typ) a dolni propust (Trp) s mezni frekvenci 0.5 Hz, respektive 40 Hz.

Mala c¢ast povrchovych EKG zaznamu obsahuje strmé pohybové artefakty s naslednou
saturaci zesilovace. Tyto extrémy mohou mit negativni vliv na stabilni odhad gradientii
v pribéhu uceni. Z histogramu napétovych vzorki vSech dostupnych EKG na Obrazku [3.6]
byla proto urcena prahové hodnota pro ofezani Ty, na trovni 5.26 mV (99.99 percentil).
Jednd se o konzervativni hladinu s dostatecnou rezervou v piipadé vyskytu vysokonapéto-
vych QRS komplexi, jejichz vrchol mize dosahovat az nékolik jednotek mV. Standardizace
napétové skaly (Tgq) byla provedena do jednotkového mezipercentilového rozpéti, a to v

rozsahu percentilu [0.1,99.9]. Zvoleny rozsah odpovid4 napéti v oblasti [—3.15,3.15] mV.

V pribéhu trénovani byly zavedeny vybrané augmentacni transformace popsané v Kapi-
tole[2l Jejich detailni nastaveni je uvedeno v Piiloze Zéména dvou po sobé jdoucich

7 anglického Atrial Fibrillation
77 anglického Arrhythmia
87 anglického Atrial/Ventricular Rhythm from Artificial Pacing
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Obr. 3.6: Distribuce napétovych hodnot EKG v DS-B s trovni prahi pro standardizaci
signalu; Tejip — hladina ofezu; Tgyq — rozsah skalovani. Cetnost je pro prehlednost prezen-

tovana v logaritmickém méritku.

kanali Tsyap byla aplikovana oproti EGM pouze na hrudni svody V1-V6. Tyto svody jsou
unipolarni a fyzickd zdména jejich zapojeni vede ke zméné poradi snimanych signalt. U bi-
polarnich svodt dochézi zadménou zapojeni ke zméné polarity signalu, coz bylo simulovano
blokem Tiey.

Do ftetézce byl navic pridan blok Tijne, jehoz éelem je ndhodné prevraceni casové
posloupnosti EKG signalu. Tato transformace neméni jeho ptivodni morfologii ani spekt-
ralni vlastnosti. Vysledkem je reverze standardniho fazeni komplexi P-QRS-T. Prevraceni
casové osy by mohlo byt z klinického pohledu hodnoceno jako nelogicky krok. V ptipadé
této prace vsak predbézné vysledky ukazaly tendence DNN modelu aproximovat ¢asové
usporadani P vlny a QRS komplexu, a to i v piipadech, kdy se pred QRS komplexem

zjevné zadna P vlna nevyskytovala.

3.10 Nastaveni procesu uceni

Optimalizace modelu byla provedena pomoci algoritmu AdamW. Hyperparametry procesu
uceni nebyly pro vysokou ¢asovou narocnost v této sekci stanoveny pomoci Bayesovské
optimalizace, ale na zdkladé hrubého prohledani stavového prostoru metodou Grid-search.
Nastaveni bylo konstantni pro vsechny provedené experimenty. Prehled hyperparametri,

u kterych byla oproti Kapitole [2] provedena modifikace, je uveden v Tabulce [3.2]

Tab. 3.2: Nastaveni hyperparametri procesu uceni a kriteridlnich funkci. BSt — pocet
trénovacich vzoru v davce; 1y — vychozi krok uceni; Nyam — pocet epoch v zahiivaci fazi;

wy — faktor poklesu kroku uceni.

Proces optimalizace SimCLR
Hyperparam. || BSt 70 Nwarm | Wq Ts
Hodnota 64 | 0.001 20 0.1 0.15
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3.11 Hodnoceni kvality segmentace

Metriky kvality byly zvoleny s ohledem na fakt, ze v DS-B jsou k dispozici pouze slabé,
respektive netplné anotace. U prahované priznakové mapy z vystupni klasifikacni vrstvy
Leng proto byla hodnocena Se a PT z rovnic a Hodnoceni bylo provedeno pro
spravnost stanoveni poc¢atku P,,, hypotetického vrcholu Ppeax a konce Penq detekovaného
segmentu s P vlnou. Toleran¢ni pasmo spravné detekce 7, bylo nastaveno vice benevo-
lentné, aby byl zohlednén vztah mezi redlnou sitkou P viny a referenci. V pripadé expert-
nich anotaci trva jeden sinovy stah prumérné 59 4+ 17 ms (viz Sekce , coz odpovida
priblizné poloviné doby trvani P vlny. Toleran¢ni pasmo proto bylo stanoveno shodné pro
vSechny tfi vyznamné body na troven 7, = 60 ms.

Metoda MIL byla shodné u vSech ti{ variant aplikovana pro uceni vystupni klasifika¢ni
vrstvy Leng. Proto byla v tomto pripadé hodnocena tspésnost zafazeni celého lokalniho
agregovaného segmentu do klasifikacni ttidy, a to na zakladé Fy skére uvedeného v Rovnici
Volba F; opét vychazi z nerovnomérného zastoupeni tsekl s vyskytem P viny, které

by mohlo vyznamné vychylit jiné, bézné uzivané metriky.

3.12 Vysledky

V Tabulce jsou uvedeny vysledky segmentace pro vystupni klasifika¢ni vrstvu modelu.
F1 skore reprezentuje kvalitu klasifikace po agregaci priznaki pomoci MIL. Jedné se proto
o hruby odhad schopnosti spravné identifikovat P vlnu v okné o délce priblizné 160 ms.
Okna méla vlivem augmentaci plovouci pozici ve vztahu k DS-A1. V DS-Ay byly pozice
oken vuci signalu konstantni.

Fy presdhlo pro vSechny tii varianty hodnotu 0.8. Nejlepsiho vysledku na valida¢nich
datech F; = 0.819 bylo dosazeno u kontrastniho modelu Mgy. Rozdil mezi DS-At a
DS-Avy se pohyboval v rozmezi zhruba 0.06-0.08 bodi. To by mohlo naznacovat mirné

tendence k preuceni, bez ohledu na pouzitou techniku uceni.

Tab. 3.3: Vysledky segmentace po MIL agregaci ptiznaku z klasifika¢ni vrstvy Lenq. DS-

At — trénovaci sada; DS-Ay — validac¢ni sada.

DS—AT DS‘AV
M, | Mawmin | Msiv | Mwin, | Mavin, | Msiv
Fy || 0.864 | 0.892 | 0.893 | 0.801 0.811 | 0.819

V Tabulce jsou prezentovany vysledky rozméreni vyznamnych bodt P viny po pie-
vedeni priznakové mapy na jednotlivé instance reprezentujici P vlnu. Konverze byla pro-
vedena binarizaci normalizované mapy s prahem stanovenym na béznou troven 0.5. Poy

znaci pocatek P viny, Penq jeji konec a Ppeak reprezentuje hypoteticky vrchol. Ppeax byl
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urcen jako geometricky stred segmentu, ktery reprezentoval P vlnu v prahované repre-
zentaci. Kvili nejasnému umisténi anotace byl za tspésnou detekci nalezeni vyznamného

bodu v okoli 1y5; = 60 ms.

Tab. 3.4: Hodnoty Se a P vyznamnych bodi po pfevodu piiznakové mapy na instance P

vin. Vysledky pro celou DS-B. Tu¢né vyznacena nejvyssi skore.

DS-Br DS-By

Model Pon | Ppeak | Pend | Pon | Ppeak | Pend
ML Se 0.66 | 0.67 | 0.68 | 0.59 | 0.60 | 0.59
Pt |[0.71 | 0.73 | 0.71 | 0.62 | 0.62 | 0.60
Msmin | Se 0.69 | 0.71 | 0.71 | 0.63 | 0.63 | 0.64
Pt | 079 | 0.81 | 0.78 | 0.69 | 0.69 | 0.66
Mgim Se 0.78 | 0.79 | 0.78 | 0.71 | 0.72 | 0.69
Pt || 0.83 | 0.87 | 0.85 | 0.80 | 0.82 | 0.80

V Tabulce Ize modely Myt a Manpir, povazovat za referenéni metody pro uceni s net-
plnou informaci. V pripadé My, byl model optimalizovan jen pres vystupni klasifika¢ni
vrstvu. U modelu Mayr, byly kromé klasifikacéni vrstvy uceny také jednotlivé vétve de-
kodéru. Jednéa se o jeden z konvenc¢nich pristupti pro zlepseni komprimované reprezentace
v pyramidovych vrstvach.

Predmétem z4jmu jsou primarné hodnoty Se a Pt pro Ppeak, které jsou z uvedenych
vyznamnych bodt nejméné zkresleny metodikou hodnoceni. Metriky kvality u Po, a Pog by
s ohledem na toleranc¢ni pasmo mohly ukézat na extrémni nadhodnoceni ¢i podhodnoceni
segmentu. V pripadé této prace jsou metriky konzistentni napri¢ vyznamnymi body a
takovy zavér tedy neni mozné vyvodit.

Modely My, i Mawir, doséhly v pfipadé Ppeax na celé DS-By podprimérnych vy-
sledkii se snizenymi hodnotami Se i P™ do rozsahu 0.60-0.63, respektive 0.62-0.69. Po-
dobny pokles v kvalité detekce vyznamnych bodu u konvenc¢nich metod bylo, s ohledem
na zastoupeni rytmil, mozné ocekavat. PTi srovnani vedla navrzend metoda kontrastniho
uceni k vyznamnému zlepsSeni vysledki. Model Mgy dosahl ve srovnani s My, a Mawrr,
zlepSeni senzitivity o 12 %, respektive 9 %. K vyznamnému ndrustu doslo u pozitivni
prediktivni hodnoty, a to o celych 20 %, respektive 13 %. Kontrastni uc¢eni jednoznacné
prispélo ke kvalitngjsi extrakci vektorové reprezentace sinové aktivity z EKG signdlu a
predcilo konvencéné uzivané metody.

V Tabulce [3.5| uvadime vysledky detekce vyznamnych bodu jen pro skupinu sinusovych
rytmi (NSR). Do podmnoziny NSR byly zafazeny méné zavazné az zcela bézné poruchy
srde¢niho rytmu jako jsou predcasné sinové stahy, komorové extrasystoly, sinusové tachy-
kardie nebo blokddy AV uzlu 1. stupné. Tento pripad byl vybran pro demonstraci chovani

modelu na datové sadé, ktera se slozenim nejvice blizi standardnim databdzim.
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Tab. 3.5: Hodnoty Se a P™ vyznamnych bodi po pfevodu piiznakové mapy na instance P
vin. DS-By:{NSR} — podmnozina valida¢ni sady se zdznamy se sinusovym rytmem. Tu¢né

vyznacena jsou nejvyssi skore.

DS-By:{NSR}
Model Pon | Ppeak | Pend
My, | Se 083 | 0.83 | 0.83
Pt || 0.84 | 0.84 | 0.84
My | Se 0.85 | 0.84 | 0.85
Pt || 0.84 | 0.85 | 0.84
Msmv Se 0.88 | 0.88 | 0.88
Pt || 0.82 | 0.86 | 0.86

V této skupiné signalti doséhly vSechny t¥i modely hodnot Se a P+ nad 80 %. To lze
povazovat za dobry vysledek i v kontextu dalsich praci validovanych na standardnich
databézich. Modely My, i Mayir, dosahly velmi podobnych hodnot Se a P+, a to v
piipadé Ppeax na trovni 0.83 a 0.84, respektive 0.84 a 0.85. I v tomto piipadé ve vétsiné
parametri dominuje kontrastné uceny model Mgry. Pouze v pripadé stanoveni pocatku
P viny doslo ke sniZeni P™ na hodnotu 0.82, coZ je ve srovnéani se zbylymi dvéma modely

nejhorsi vysledek.
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3.13 Ukazky segmentace

V prvni ukdzce na Obrazku [3.7] je zobrazena segmentace P viny v pritomnosti dvou sitio-
vych a jedné komorové extrasystoly. Za zminku stoji predevsim posun vrcholu v priznako-
vych mapach v misté komorové extrasystoly smérem ke QRS komplexu. To naznacuje, ze
vSechny tri modely pravdépodobné oznacily aberovany QRS komplex chybné za P vInu.
Jednd se o jeden z obvyklych scénarti selhdni. Podobnou situaci lze sledovat u Msyr
a Mymr, v poslednim, predcasném, sinovém stahu. Model Mgp v tomto pripadé naopak

spravneé interpretoval abnormalni sinovou aktivaci pred QRS komplexem.

)
A

Sinové extrasystoly

Komorova
extrasystola

K81 é%\%?

A /| G | W | N . J

Obr. 3.7: Ukazka segmentace EKG pomoci modeld My, Mamir, @ Msiv za pritomnosti
komorové a sinovych extrasystol: a) vybér povrchovych EKG svodi + EGM z proximél-
niho CS; b) priznakové mapy z vrstvy Leng normalizované do intervalu [0, 1]. Svislé ¢ary

znazornuji automatické anotace z intrakardialnich EGM.
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Na Obrazku|3.8|je ukdzano chovani modeli na EKG signélech s fibrilaci sini. Zcela ndhodna
aktivita je patrnd predevsim v intrakardialnim svodu CS. Ptiznakové mapy vykazuji jen
malou miru fluktuace, ktera by mohla vést k falesné pozitivité v piipadé nizko zvoleného
prahu. Vsechny tii modely presto spravné vyhodnotily, ze se v signidlu zadna P vina
nenachéazi. Nedoslo ani k zdméneé za vinu T, kterd muze vykazovat podobnou morfologickou
a frekvencni charakteristiku.

Detekee fibrilace sini patfi s ohledem na riziko komplikaci mezi Siroce probiranou pro-
blematiku. Konvenéné byva pii vyvoji modeli zaznam s fibrilaci sini zatazen do pozitivni
klasifika¢ni tridy. Z toho vyplyva i problematicka interpretace pozitivné aktivovanych pri-
znakovych map u hlubokych model. Chybéjici P vlny naproti tomu patii mezi jedno-

znacny a srozumitelny klinicky parametr.

a)
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Obr. 3.8: Ukazka segmentace EKG pomoci modeltt Myr,, Manvrr, @ Mgy v pritomnosti
fibrilace sini: a) vybér povrchovych EKG svodi + EGM z proximélniho CS; b) priznakové
mapy z vrstvy Lepq normalizované do intervalu [0, 1]. Svislé ¢ary znazornuji automatické

anotace z intrakardidlnich EGM.
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Na dalsi ukazce na Obrazku|3.9|je zobrazen EKG zaznam s bézici atrio-ventrikularni reen-
try tachykardii (AVRT) se stihlym QRS. Vzruch se v daném pripadé sifi pres AV uzel na
komory a sin je poté retrogradné aktivovana pres pridatné sino-komorové vedeni. Projevem
na EKG jsou P viny umisténé v nabézné hrané T vin. Ty mohou byt identifikovany zkuse-
nym kardiologem. Pro vétSinu soucasnych automatickych metod segmentace ovsem bude
podobny scénaf pravdépodobnym diivodem selhéni. U tohoto signélu si nejlépe vedl model
Mg, ktery nalezl jednoznacéné oddélené segmenty s P vinou. Zejména v pripadé zaklad-
niho modelu My, 1ze spatiit nehomogenni pribéh agregované mapy s obcasnou aktivaci

v misté QRS komplexu, ktery je potencidlnim zdrojem falesné pozitivnich detekei.
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Obr. 3.9: Ukazka segmentace EKG pomoci modelt Myr,, Mamir, @ Mgy v pritomnosti
supraventrikuldrni tachykardie typu AVRT: a) vybér povrchovych EKG svodi + EGM
z proximélniho CS; b) pfiznakové mapy z vrstvy Lenq normalizované do intervalu [0, 1].

Svislé cary znazornuji automatické anotace z intrakardialnich EGM.
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Posledni ukazka na Obrazku je vénovana problematickému zdznamu s blokddou AV
uzlu 1. stupné a aberovanym QRS komplexem (vlevo). Kazdy ze tii modelu spravné od-
halil vlnu P tésné navazujici na vilnu T, byt s nadhodnocenim jeji sitky. V pripadé modeli
Msnir a My, doslo k opakované aktivaci v oblasti QRS komplexu, ktery byl timto za-
ménén za P vinu. U modelu Mgy by pravdépodobné tuto situaci bylo mozné ¢astecné
kompenzovat volbou vhodné metody prahovani. I model Mgy nicméné selhava v pripadé

prvniho, aberovaného, QRS komplexu.
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Obr. 3.10: Ukazka segmentace EKG pomoci modeltt Myr,, Mgy, @ Mgy v pritomnosti
blokady AV uzlu 1. stupné: a) vybér povrchovych EKG svodu + EGM z proximalniho CS;
b) ptiznakové mapy z vrstvy Lenq normalizované do intervalu [0, 1]. Svislé ¢ary znazornuji

automatické anotace z intrakardidlnich EGM.
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3.14 Diskuze

Tato Cast dizertacni prace byla vénovana navrhu algoritmu pro segmentaci P vln v za-
znamech s ¢etnym vyskytem poruch srdeéniho rytmu. Algoritmus byl zalozen na vlastni
implementaci konvolu¢ni neuronové sité s pyramidovym sklddanim priznakovych map.
Za ucelem uceni byly vyuzity reference sinové aktivity z intrakardidlnich zaznamt. Pro
optimalizaci modelu byla navrzena modifikace kontrastni penaliza¢ni funkce zalozena na
vzajemné korelaci lokalizovanych tisekt EKG. Metodologie byla srovnana s konvenénim
multi-instanénim uc¢enim pro netplné anotace na tdrovni jedné a vice vrstev dekodéru.

7 dosazenych vysledki je patrné, ze detekci P vlny v pritomnosti ¢etnych arytmii nelze
povazovat za trividlni problém. Nejlepsiho vysledku bylo dosazeno pomoci navrzené modi-
fikace kontrastniho uceni s hodnotou senzitivity a pozitivni prediktivni hodnoty v ptipadé
Ppeak 72 %, respektive 82 %. Post-hoc vizualni analyza ukézala, Ze nejvétsi obtize ¢inilo
nalezeni P vln zcela prekrytych QRS komplexem. Ty se mohou vyskytovat u nékolika typi
supraventrikularnich tachykardii i komorovych extrasystol. Tento typ zdznamt mél vliv
nejen na snizeni Se, ale pro zvySenou faleSnou pozitivitu také na PT. V nékterych pii-
padech aberovanych a predc¢asnych QRS komplexti mély modely tendenci umistit P vinu
doprostred QRS. Tento efekt byl ziejmy zejména v situacich, kdy se v blizkém okoli zadna
P vlna nevyskytovala. Modely ve specifickych pripadech aproximovaly pravdépodobnostni
charakteristiku P-QRS-T sekvence v trénovacim datasetu. S témito scénari si optimalné
nedokézal poradit ani jeden z testovanych modeli. Vysledek je s ohledem na slozeni da-
tabaze a formulaci ulohy logicky. Bindrni klasifikace nuti modely v pripadé prekryté P
vlny a QRS komplexu extrahovat priznaky, které jsou do znacné miry korelované. Bez
zésadnich zdsahti do metodologie uceni nelze u Mgy, a My, oc¢ekavat v tomto ohledu
vyznamné zlepseni. Kontrastni uc¢eni u Mgpy by nicméné bylo mozné rozsifit na problém
klasifikace do vice tfid, z nichz jedna by reprezentovala komorovou depolarizaci. Penali-
zaci pomoci SimCLR aplikovanou napri¢ klasifika¢nimi tifidami by slo poté pripodobnit
k hluboké separaci zdroju, coz by potencidlné mohlo prinést dalsi zlepseni modelu. Tato
varianta bohuzel nemohla byt realizovana, nebot v dobé dokonceni dizertac¢ni prace nebyly

k dispozici anotace QRS komplexii.

3.14.1 Jak vérohodna je segmentace P viny hlubokym modelem?

Zavér vizualni analyzy ponékud znevérohodnuje vysledky hlubokych modelu pro segmen-
taci P vlny, které byly uceny na nékteré ze standardnich databazi [32] 33 [35][34]. Nejcastéji
[18, [19L 20} 211, 22} 23], 25] za timto Gcelem byva vyuzivina databize QT-DB. Publikované
algoritmy hlubokého uceni [20, 21] reportuji na QT-DB senzitivitu a specificitu shodné
nad 98 % v pripadé obou metrik. Prace autoru Saclova et al. [I71], 134] zaméfend na srov-
nani nékolika ruznych metod ovsem ukazala, ze jsou tyto vysledky znac¢né nadhodnoceny
ve prospéch snadno identifikovatelnych P vin. Hodnota senzitivity a pozitivni prediktivni
hodnoty v jejich piipadé kolisala v rozmez{ 78.1—93.1 %, respektive 72.0—88.6 % na BUT-
PDB, zatimco na databézi QT-DB v rozmezi od 99.2—99.9 % a 99.1-—99.8 %. V tomto
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pripadé se jednalo o konvencni techniky detekce s manualni extrakei priznakt. Podobného
efektu 1ze ovsem ocekédvat i u hlubokych modela.

Vystupy této prace ukazaly, ze si model muze P vinu "domyslet” tam, kde se v ramci
trénovacich dat obvykle vyskytuje. V ptipadé DS-B jsou to ¢etné supraventrikularni ta-
chykardie s P vlnou uvniti QRS komplexu. Pri validaci na EKG zaznamech s primarné
sinusovym rytmem lze stézi odhalit, jestli je detekce podlozena smysluplnou extrakeci pri-
znakl nebo pravdépodobnostnim ocekavanim. Tato vlastnost mtze byt typickd pro rezi-
dualni architektury, kde dochazi k exponencialni agregaci dat a ztraté casové-prostorové
informace v hlubsich vrstviach. Rekurentni neuronové sité by z principu mohly byt vici
tomuto jevu imunni. Podrobné srovnani se sice neprotind s cili této prace, nicméné by
stalo za pozornost. V ramci dizertacni prace se jako dostateéné reseni ukazala vhodna
augmentace dat zalozend na inverzi ¢asové osy signdlu. Tim byla do ur¢ité miry narusena
prirozena posloupnost P-QRS-T sekvence v trénovacich datech a model byl donucen hledat
odlisny typ souvislosti. Principidlné by slo tuto metodu vyuzit i pro testovani robustnosti

segmentacnich algoritmiu zalozenych na hlubokém uceni.

3.14.2 Vyuziti intrakardialnich referenci

Intrakardidlni reference byly pro vyvoj detekéniho algoritmu dosud pouzity jen v praci Le-
nis et al. [52]. Autofi provedli snimani intrakardidlnich EGM pomoci multi-elektrodového
kosikového katétru. Z nich byly nésledné stanoveny referenéni pozice pocatku a konce
elektrické aktivace sini. Signdly z kosikového katétru zachycuji Sirsi ¢ast casové-prostorové
distribuce napétové viny oproti zdznamiim z koronarniho splavu. Jsou tedy s ohledem na
segmentaci P viny vice reprezentativni nez signdly vyuzivané v této praci. Priace autoru
Lenis et al. ovSem vyuzila jen 32 sinovych stahti snimanych u jednoho pacienta, coz je pro

robustni testovani algoritmu nedostatecné.

3.14.3 Limitace

S ohledem na neiplné anotace jsou hodnoty metrik kvality pouze orientacni. Vysledky
mohou byt ovlivnény zvolenou toleranci a mirou agregace u MIL map. Ve vysledcich je
nicméné mozné pozorovat jednoznac¢ny trend, ze kterého lze usoudit kvalitu testovanych
metod. V ramci kvantitativniho hodnoceni nebylo provedeno srovnani na nékteré ze stan-
dardnich databézi. Zde je nutno zminit, ze zddné z existujicich databazi s anotovanou P
vlnou nedosahuje co do poc¢tu subjektt a zastoupeni riznych typt rytmu takové variability
jako DS-A a DS-B. Anotace ¢aste¢né skrytych P vin jsou k dispozici jen v [I71].

Jako jednu z hlavnich limitaci je potieba uvést chybéjici optimalizaci hyperparametrii
modelu a procesu uceni. Hyperparametry byly nastaveny konstantné pro vSechny expe-
rimenty. Diléi ipravy na strané optimaliza¢niho algoritmu byly provedeny jen v ptipadé,
kdy nebylo mozné pro testovanou variantu dosahnout stabilniho procesu uceni. Nékteré
metody by mohly, pri optimélni volbé hyperparametrii, teoreticky dosdhnout stejnych

vysledku jako nejlepsi z modeld, byt napf. na tkor vypocetni efektivity.
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Zavér

Dizertacni prace se zabyva vyvojem algoritmu pro segmentaci elektrokardiografickych za-
znamu z povrchového a intrakardidlniho sniméani se zamérenim na sinovou aktivitu. Hlavni
cile dizertacni prace byly stanoveny s ohledem na nékteré nedostatky soucasnych metod
hlubokého uceni v oblasti interpretace EKG. Mezi né patii zejména snizena kvalita, pti-
padné rozmanitost, trénovacich bazi a omezené moznosti pri posouzeni vztahu mezi hlu-
bokymi priznaky a klinickou predikci modelu.

Néavrh feseni byl zalozen na zabudovani informace ze zdznami z intervencéniho elekt-
rofyziologického vysetfeni srdce do hlubokého modelu. Data z téchto procedur poskytuji
zlaty standard pro diagnostiku poruchy rytmu u indikovanych pacientti. Intrakardidlni sig-
naly lze oznacit za vérohodnou referenci pro specifické EKG komplexy, jakym je napriklad
P vlna.

Vyuziti elektrofyziologickych dat je komplikovino uzavienym systémem pro akvizici
klinickych signalii. V praci proto byly navrzeny softwarové nastroje pro export dat do ote-
vireného formatu. Diky tomu bylo mozné sestavit trénovaci datové sady s Sirokym spektrem
poruch srde¢niho rytmu z kohort mladych dospélych a pacientii stfedniho véku. U dataseti
byla z ¢asti provedena expertni anotace autorem prace a ve spolupraci s klinickym praco-
vistém FN u Sv. Anny v Brné. Z ¢ésti byly zdznamy anotovany navrzenym automatickym
algoritmem.

V Kapitole 2 byl navrzen a implementovan algoritmus pro automatickou segmentaci
sitiovych elektrogramt (EGM) pro rizné arytmické scénare. Algoritmus vyuziva vlastni
implementaci 1D konvolu¢ni neuronové sité s rezidualnim spojenim. Pro rozsifeni recep-
tivni oblasti modelu fddové na jednotky sekund byl do modelu implementovan vlastni né-
vrh vrstvy s kompresnimi a dilatovanymi konvoluénimi jadry. Tato vrstva se ukazala jako
stézejni pro korektni segmentaci v oblasti prechodu mezi fibrilaci sini a jinym, vice pravi-
delnym rytmem. Pro algoritmus byla provedena série experimentt sledujici vliv nastaveni
a predzpracovani datové sady na kvalitu segmentace. Jako zésadni ¢initel se ukazala pri-
tomnost fibrilace sini v datasetu a zptsob jeji anotace. Vysledky naznacily, ze pritomnost
fibrila¢nich zdznamt mé pozitivni vliv na regularizaci modelu a zlepsuje presnost segmen-
tace i v pripadé izolovanych EGM. Navrzend metoda prokézala schopnost odlisit sitiové
EGM od zéznamu vzdaleného elektromagnetického pole komorového myokardu i v pti-
padé sdruzenych sino-komorovych komplexti. Jedna se o problematické tseky, se kterymi
si konven¢né uzivané metody dokazi poradit jen obtizné. Na obdobnych zaznamech bylo v
ramci studentské prace dosazeno o celych 12.6 % horsi skére nez u modelu prezentovaného
v této praci. Navrzend metoda je schopna v komplexnich datech presné rozmérit az 81 %
sinovych komplexi.

V préci byl dale navrzen novy pristup v segmentaci P vln s vyuzitim netplnych anotaci.
Algoritmus byl zalozen na metodé hlubokého kontrastniho uceni. Pavodni pfinos spociva
v modifikaci kontrastni penalizacni funkce pro vzdjemné odliseni lokalnich segmentii s P
vlnou od zbyvajicich ¢asti signalu. Navrzend metoda umoznuje nalézt mnozstvi P vin,

které jsou zcela skryté v QRST komplexu. V soucasnosti existuje pouze limitovany pocet
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praci, které resi detekci P vlny pouze v pripadé ¢astecného prekryti. I tyto metody navic
v celé radé arytmickych scénéara selhavaji.

U hluboké segmentace P vin se jako stézejni ukazala vhodna augmentace dat. Hluboké
modely maji tendenci uprednostnovat pravdépodobnost ¢asového usporadani P-QRS-T
sekvence pred relevantnimi morfologickymi priznaky. Tento vliv se nepodarilo elimino-
vat prevzorkovanim datové sady pomoci bootstrap metody do riznych poméri zastoupeni
diagnostickych tid. Provedena analyza znevérohodnuje vysledky hlubokych modelt v pro-
blematice detekce P viny. Césteéné lze efekt ¢asového uspoiadani zmirnit prostou reverzi
casové osy v pribéhu uceni. I pres principialni jednoduchost by se mohlo jednat o dopln-
kovy zptsob testovani algoritmi pro segmentaci EKG zalozenych na hlubokych modelech.

Kontrastni uc¢eni bylo modifikovano pro optimalizaci vzajemné korelace napti¢ jednim
signdlem, mezi vSemi signaly v trénovaci davce, a ddle na riznych trovnich abstrakce
extrahovanych priznakovych map. Tento pristup umoznil vnoreni vektorové reprezentace
sinové aktivity z lokdlnich elektrogramt do hlubokého modelu pro segmentaci povrchového
EKG. Nauceny model je teoreticky mozné prenést do dalsich oblasti analyzy EKG se
zachovanim vnofené informace. Na zdkladé hodnoceni extrahovanych priznakovych map

lze hypoteticky dosahnout lepsi interpretability hlubokého modelu.
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A P¥ilohy

A.1 Vybrané implementacni detaily

A.1.1 Parametry augmentacnich technik v Kapitole [2]

V Tabulce uvadime prehled nastaveni parametrii augmentacnich technik. Ve ¢tvrtém
sloupci je uvedena pravdépodobnost (p) s jakou bude transformace aplikovana. Zpusob
aplikace znaci, jestli je transformace ¢i nastaveni parametru spole¢né pro cely signél ¢i je

provadéna nezavisle pro kazdy kandl.

Tab. A.1: Specifikace parametri augmentacnich technik.

Zkratka parametr hodnota/rozsah | p | zpusob aplikace
aktivace ano/ne 1.0 signal
Thap typ FIR
frnez 5 Hz
T aktivace ano/ne 1.0 signal
clip prah 12.46 mV
aktivace ano/ne 1.0 signal
Tsta
std 0.79 mV
aktivace ano/ne 0.5 signél
Tstretch ..
limit +20%
aktivace ano/ne 0.8 signal
Tnife ..
limit +90%
Tswap aktivace ano/ne 0.2 signal
Trev aktivace ano/ne 0.1 kanal
T aktivace ano/ne 0.8 kandl
gn limit +20%
Tyero aktivace ano/ne 0.1 kanal
aktivace ano/ne 0.1 signal
sitka pulzu 2-20 ms 0.1
Tstim sitrka prechodu 5—-30 ms
délka cyklu 0.2-2 s
amplituda 0.5-5.0 mV kanal
aktivace ano/ne 0.1 kandl
Twhite ¢
SNR 20-0 dB kanal
T aktivace ano/ne 0.1 kandl
o SNR 20-0 dB kanal
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A.1.2 Parametry augmentacnich technik v Kapitole [3|

V Tabulce uvadime pfehled nastaveni parametri augmentacnich technik vyuzitych v

ramci segmentace P vin v Kapitole

Tab. A.2: Specifikace parametri augmentacnich technik.

Zkratka parametr | hodnota/rozsah | p | zpusob aplikace
aktivace ano/ne 1.0 signdl
Thp typ FIR
finez 0.5 Hz
aktivace ano/ne 1.0 signal
TLp typ FIR
finez 40 Hz
T aktivace ano/ne 1.0 signal
i prah 5.26 mV
aktivace ano/ne 1.0 signal
Tstd
std 3.15 mV
aktivace ano/ne 0.5 signal
Tstretch ..
limit +20%
Tswap aktivace ano/ne 0.2 signal
Ttime aktivace ano/ne 0.5 signal
aktivace ano/ne 0.8 signal
Tshift o .
limit +90%
Trev aktivace ano/ne 0.1 kanal
aktivace ano/ne 0.8 kanal
Tgain ..
limit +30%
Tero aktivace ano/ne 0.05 kanal
aktivace ano/ne 0.2 kanal
Twhite ,
SNR 40-20 dB kanal
T aktivace ano/ne 0.2 kanal
o SNR 40-20 dB kandl

A.1.3 Definice zahrivaci faze

Velikost kroku uceni v kazdé iteraci ¢ az do epochy N, kde M je celkovy pocet vzort v
trénovaci datové sadé a BSt je pocet vzoru v kazdé trénovaci davce, je urc¢ena linearnim

vztahem:

(A1)

~ Mt
o= iIN——
771/,N ? BST 7707
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A.1.4 Softwarové a hardwarové prostiredky

Implementace hlubokych modeli, sekven¢nich moduli pro predzpracovani dat a dalsich
pomocnych procesi byla provedena v prostfedi Python v. 3.8.1 [I72] s vyuzitim knihovny
PyTorch v. 1.12.1 [173]. Pro prohleddvéni prostoru parametru byla vyuzita knihovna Op-
tuna v. 2.10.1 [I74]. Statistické zpracovani vysledki bylo provedeno pomoci balicku SciPy
v. 1.8.1 [I75] a Statsmodels v. 0.13.2 [I76]. Uceni modelu bylo provedeno na grafické
jednotce NVIDIA RTX 3060 12 GB.
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