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Abstrakt

Srdec¢ni arytmie jsou velmi ¢astym srde¢nim onemocnénim, jejichz vyskyt v populaci se
zvySuje. Tato prace se zabyva automatickou detekci komorovych extrasystol ze zdznamu
12svodového EKG, k ¢emuz vyuziva hlubokého uceni. Prostfednictvim techniky
zalozené na piistupu Multiple-Instance Learning je dale provedena lokalizace téchto
arytmii (kli¢ovych instanci) v zaznamu. V teoretické ¢asti prace je popsana zakladni
elektrofyziologie srdce a princip fungovani hlubokého uceni zejména se zamétenim na
konvoluc¢ni neuronové sité. V ramci programového feSeni v jazyce Python byl vyuzit
model postaveny na architektufe InceptionTime, pomoci néhoz byla provedena
klasifikace signalii do vybranych tfid. Pro zjisténi lokalit klicovych instanci v EKG byla
implementovana metoda Grad-CAM. Hodnoceni kvality detekce arytmii probé&hlo
prostiednictvim vypoctu F1 skore a vysledky byly na konci prace diskutovany.

Klicova slova

Hluboké uceni, konvolu¢ni neuronové sité, Multiple-Instance Learning, Grad-CAM,
arytmie, elektrokardiografie (EKG), Python

Abstract

Heart arrhythmias are a very common heart disease whose incidence is rising. This thesis
is focused on the detection of premature ventricular contractions from 12-lead ECG
records by means of deep learning. The location of these arrhythmias (key instances) in
the record was found using a technique based on Multiple-Instance Learning. In the
theoretical part of the thesis, basic electrophysiology of the heart and deep learning with
a focus on the convolutional neural networks are described. Afterward, a program was
created using the Python programming language, which contains a model based on the
InceptionTime architecture, using which classification of the signals into the selected
classes was performed. Grad-CAM was implemented to find locations of the key
instances in the ECGs. The evaluation of the arrhythmia detection quality was done using
the F1 score and the results were discussed at the end of the thesis.
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Uvob

Srde¢ni arytmie jsou poruchy vzniku nebo pfevodu elektrickych impulza v srdci. Lidé
trpici arytmiemi mohou byt asymptomaticti, ale také mohou mit snizenou kvalitu Zivota
tim, ze pocituji bolesti na hrudi a nepiijemné rychly tlukot srdce, maji sklony
k omdlévani nebo maji dechové obtize. V nejhorSich piipadech mohou arytmie vést
k poskozeni srdce a systémovym emboliim. Lidska populace po celém svété starne
a prevalence arytmii se zvysuje. Proto je dilezitd diagnostika téchto zdravotnich obtizi,
aby se predeslo vétsim komplikacim asociovanym se srde¢nimi arytmiemi. [1]

Hlavnim diagnostickym prostfedkem pro tento typ onemocnéni je elektrokardiografie
(EKG). Délka zaznami EKG ovSem nartsta a zvySuje se pocet pacientl, proto se objevuji
snahy o automatickou detekci arytmii ke snizeni personalni i Casové narocnosti
diagnostiky. [1]

Tato diplomova prace se zabyva identifikaci abnormalnich segmenti EKG pomoci
hlubokého uceni se zaméfenim na detekci komorovych extrasystol. Nejdiive je
piedstaven pievodni systém srde¢ni a nejcastéji diagnostikované arytmie, dalsi casti
prace jiz pojednavaji 0 uceni i stavbé konvolu¢nich neuronovych siti. A protoze je pro
1ékafe dulezita informace i o tom, kde pfesné se urcita arytmie vyskytuje v EKG, je
popsan pristup Multiple-Instance Learning a gradientem vazeny Class Activation
Mapping (Grad-CAM).

V praktické casti je predstaven program pro klasifikaci komorovych extrasystol
azobrazeni lokalit vyskytu téchto arytmii v EKG vytvoreny prostfednictvim
programovaciho jazyka Python s vyuzitim architektury InceptionTime. Je popsano
pfedzpracovani dat, které je nedilnou soucasti toho, aby mél klasifika¢ni algoritmus co
nejlepsi vysledky. Dale jsou rozebrany detaily trénovani modelu spolu s popisem
provedené Bayesovské optimalizace hyperparametri. Klasifikace zaznamt probihala do
2 tfid (komorové extrasystoly a ostatni), do 3 tfid (komorové extrasystoly, sinusovy
rytmus a ostatni) a do 8 tfid (komorové extrasystoly, sifiové extrasystoly, sinusovy
rytmus, fibrilace sini, tachykardie, bradykardie, infarkt myokardu a ostatni). V praci jsou
tedy predstaveny jak vysledky téchto klasifika¢nich problémi, tak vystupy metody
Grad-CAM, ktera vizualizuje umisténi arytmii v signalech, a tyto vysledky jsou na konci
préace diskutovany.
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1. ELEKTROFYZIOLOGIE SRDCE

Myokard obsahuje dva typy bun¢k — bunky jednoho typu vytvaii vzruchy a ptevadi je do
dalsich ¢asti srde¢niho svalu a buiikky druhého typu, které se jako odpoveéd’ na vzruch
kontrahuji (pracovni myokard). Oproti pfi¢n¢ pruhovanému svalu tedy elektrické impulzy
vznikaji pfimo uvnitf srdecniho svalu a tento jev se oznacuje jako autonomie srdce.
Velkou roli v $ifeni vzruchu sehravaji gap junctions, tedy typ propojeni bunék myokardu.
Jakmile vznikne vzruch v ur¢itém misté srdce, tyto spoje zaruci, ze se vzruch rozsifi po
celém srdci a vzdy se tak kontrahuji obé sin€ i obé komory. [2]

1.1 Prevodni systém srdecni

Pfevodni systém srdecni se sklada ze sinusového uzlu, atrioventrikularniho uzlu, Hisova
svazku, pravého a levého Tawarova raménka a Purkynovych vldken. Cely tento systém,
véetné ulozeni jednotlivych jeho soucasti v ramci srdce, je zobrazen na Obr. 1.1. [2]

Sinusovy uzel !/
AV uzel 4

NS 7 \& Purkytiova vlakna

w

Hisuv svazek

Tawarova raménka

Obr. 1.1: Pfevodni systém srdec¢ni [3]

Excitacni signal vznikd ve zdravém srdci v sinusovém uzlu, protoze ma nejvyssi
frekvenci spontanni depolarizace. VSechny ostatni ¢asti pfevodniho systému maji tuto
frekvenci niZsi, proto se sinusovy uzel oznacuje jako primarni pacemaker. LeZi v horni
sténé pravé sin€ a impulzy generované timto uzlem zapftic¢iiiuji kontrakci obou sini, a tedy
pohyb krve ze sini do komor. Rychlost vzniku téchto impulzii je ovliviiovana
autonomnim nervovym systémem. [2]
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Jakmile projde vzruch pfes sin€, pokracuje do atrioventrikularniho uzlu (AV uzlu)
ulozeného ve stén¢ pravé sin€ u trikuspidalni chlopné. AV uzel zpomaluje $ifeni impulzu
o asi 120 ms, aby se zajistilo, Ze prob&éhne kontrakce celé oblasti sini a vypudi se z nich
tak vSechna krev do komor. Pokud nepracuje spravné sinusovy uzel (primarni pacemaker)
a negeneruje tedy excitacni signaly, piebira na sebe tuto roli AV uzel jako sekundarni
pacemaker.

Histv svazek je pokracovanim AV uzlu a je jedinym mistem, kudy vzruch mize projit
ze svaloviny sini do komor. Nasledn¢ se Histiv svazek rozdvojuje na pravé a levé
Tawarovo raménko pienasejici vzruch do pravé a levé komory. Posledni ¢asti pfevodniho
systému srde¢niho jsou Purkynova vlakna rozvadéjici impulz po obou komorach. [2,4]

1.2 Srdeéni arytmie

Jako arytmie se oznacuji poruchy vzniku nebo pfevodu podrazdéni — jde o jakékoliv
abnormalni misto vzniku impulzl, rychlou ¢i naopak pomalou tepovou frekvenci,
nepravidelnost rytmu apod. Mize se jednat o jednotlivy stah nebo i trvaly problém.
Diagnostika se provadi zejména pomoci elektrokardiografie (EKG).

Symptomy arytmii jsou rizné — jde zejména o pocity silného buseni srdce a bolesti
na hrudi, v ptipadé zhorSeni funkce srdce o zavraté nebo mdloby a v nejhor§im piipadé
muze rovnéz dojit kK nahlému umrti pacienta. [5]

Pi¢inu vzniku arytmii miize byt pomérné t&7ké uréit. Castym vinikem je ischemicka
choroba srde¢ni nebo rizna postizeni srdecniho svalu. Také nékteré 1éky nebo stres
a zvySena fyzickd zatéz mohou zpisobovat arytmie. Silny vliv na vznik arytmii ma
i elektrolytova nerovnovaha, napi. nedostatek drasliku. [2,5]

V dalsi Casti této kapitoly budou piedstaveny piiklady arytmii, které se bézné
vyskytuji v populaci.

1.2.1 Pievodni blokady

Pievodni blokady oznauji vSechny naruseni postupu elektrickych impulzi, kdy tyto
blokddy mohou vzniknout v kterémkoliv misté¢ pfevodniho systému srde¢niho. Podle
mista postiZzeni je mozné jejich rozdéleni na nékolik typt.

Atrioventrikularni (AV) blokady jsou blokady lokalizované mezi sinusovym uzlem
a Purkynovymi vlakny. U AV blokady 1. stupné dochazi ke zpozdéni pievodu impulzt
v AV uzlu nebo v Hisové svazku, vSechny vzruchy jsou pfevedeny ze sini do komor
a dochazi tedy jen ke zpozdéni prevodu. AV blokady 2. stupné vznikaji ve stejnych
mistech, do komor dorazi ale pouze n¢které impulzy ze sini, pomér vin P ke komplextim
dochazi totiz k tomu, Ze do komor uz nepronikd zadny impulz ze sini. Komory tedy
zareaguji ndhradnim rytmem (idioventrikularnim), ktery ma nizsi frekvenci nez sinusovy
rytmus, coZ ma za nasledek, ze komory a sin¢ biji nezavisle na sobé svym vlastnim
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rytmem. VIny P se tedy v EKG objevuji Castéji nez komplexy QRS a jejich vzajemna
poloha je na sobé nezavisla. [5]

DalSim typem pievodnich blokdd jsou blokady ramének. Pii blokad¢ pravého
Tawarova raménka (RBBB = right bundle branch block) ma zpozdéni depolarizace pravé
komory, kterd probéhne az po dokonceni depolarizace komory levé. U blokady levého
Tawarova raménka (LBBB = left bundle branch block) ma naopak zpozdéni depolarizace
levé komory. Obé blokady maji velky vliv na tvar a Sitku QRS komplext. Blokada
pravého Tawarova raménka se projevuje rozsitenim QRS komplexu a vzniku dvou kmitii
R — QRS komplex mé tedy konfiguraci oznacovanou jako RSR‘. Blokada levého

vvvvv

pismenu M s rozeklanymi vrcholy. [6]

1.2.2 Fibrilace sini

Jako fibrilace sini se oznacuji nekontrolované stahy sini, kdy AV uzel je zahlcen vice nez
500 depolariza¢nimi vlnami za minutu. Tyto stahy se $ifi vS§emi riznymi sméry a kmity
tedy nejsou pravidelné. AV uzel propusti pouze nékteré z nich a komory tak kmitaji
frekvenci ptiblizné 120-180 stahti za minutu. V EKG se fibrilace sini pozna tak, Ze nejsou
viditelné viny P, ale zdkladni linie EKG se vIni, coz se oznacuje jako fibrila¢ni viny.
Komplexy QRS maji normalni tvar. [5,6]

1.2.3 Flutter sini

Flutter sini je jev, kdy je frekvence stahu sini nad 250 za minutu, impulzy jsou pravidelné
a izoelektrickd linie mezi vlnami P jiZ neni patrnd, jsou viditelné pouze tzv. flutterové
viny. [5]

Flutter sini nejcastéji vznika, kdyZ vzruch krouZi kolem trikuspidalni chlopné. Do AV
uzlu pfichdzi impulzy s velmi vysokou frekvenci a tento uzel tedy nékteré vzruchy
blokuje a na komory tak piechazi impulzy s mnohem mensi frekvenci. Casta je AV
blokada 2:1 (tedy ze dvou vzruchi, které dorazi do AV uzlu, se ptevede jeden na komory
a Vv EKG je tak patrny jeden QRS komplex na dvé flutterové viny), popiipadé méné Casto
i3:1a4:1.[5,6]

1.2.4 Extrasystoly

Extrasystoly (pfedcasné stahy, piedcasné kontrakce) oznacuji elektrické impulzy, které
depolarizuji uréitou Cast srdce dfive, nez ptijde pravidelny sinusovy impulz. D¢l se na ty
vznikajici v sinich, komorach a v junkéni oblasti. [6]

U sinovych extrasystol (PAC = premature atrial contraction) ma vina P odlisny tvar
nez vlna P vyvoland sinusovym impulzem. Junkéni extrasystoly vznikaji v okoli AV uzlu.
U tohoto typu ptfedCasnych stahli neni vlna P obvykle viibec patrna, protoZe je ukryta
v QRS komplexu, ktery ma normalni tvar. Vyskyt sifiovych a junkénich extrasystol zavisi
na klinickém stavu pacienta a mize byt pfidruzeny k riznym srde¢nim onemocnénim,
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stejné tak se mohou vyskytovat u zcela zdravych jedinct. Rizikem je, Ze mohou spoustét

Komorové extrasystoly (PVC = premature ventricular contraction) se na EKG
projevuji abnormalnim tvarem QRS komplexu, ktery je vétSinou Siroky (nad 120 nm)
a dava informaci o tom, kde extrasystola vznikla (zda v pravé nebo levé komote). PVC
je vzdy nasledovana uplnou kompenzacni pauzou — tedy vzdalenost QRS komplexu pred
PVC a QRS komplexu za PVC je stejna jako vzdalenost dvojnasobku bézné vzdalenosti
mezi QRS komplexy (jak je ilustrovano na Obr. 1.2).

Pokud pacient nema zadné srde¢ni onemocnéni, jsou jednotlivé PVC ve vétSing
pripadl neskodné a nevyzaduji 1é¢bu. Pokud jde o vice extrasystol za sebou, miize se
jednat o znak vaznéjsiho postizeni srdce. Problém muize nastat i u pacientd v ¢asné fazi
infarktu myokardu nebo po infarktu myokardu, kdy s vyskytem PVC roste riziko nahlé
smrti. [5,7,8]

Obr. 1.2: EKG — komorova extrasystola [8]

1.2.5 AV (nodilni) reentry tachykardie

AV reentry tachykardie (AVRT) a AV nodalni reentry tachykardie (AVNRT) jsou
supraventrikularni tachykardie. V srdci jsou v uréitém misté alesponn dvé drahy vedeni
vzruchu, kdy jedna draha ma jednosmérny blok a druha draha ma zpomalené vedeni.
Pokud tedy vzruch pfijde v urCitém ,,spravném* Case, zablokuje jednu drdhu a po
pomalém pruchodu druhou zpomalenou drahou se vrati zpét do prvni drahy, ¢imz dojde
ke krouzeni vzruchu. Pro tento typ tachykardii je udavanym symptomem pravidelné
a rychlé buseni srdce s nahlym zac¢atkem a koncem. [9]

AVRT, ktera je soucasti Wolff-Parkinson-Whiteova syndromu (WPW), se projevuje,
pokud je pfitomna ptidatnd draha mezi sini a komorou. Této draze ovSem nestoji v cesté
AV uzel, ktery by frekvenci impulzti zpomalil, a proto je na EKG viditelny uzky QRS
komplex s frekvenci 160 az 240 za minutu.

AVNRT je charakterizovana pfidatnou drahou v oblasti AV uzlu a je typicka pro Zeny
v mladSim vé&ku. Stimulace sini a komor probihd tésn¢ za sebou, proto jsou ve vétsing
ptipadt viny P skryty do QRS komplexu. [7]
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1.3 EKG

EKG je v oblasti kardiologie zakladni vysetfovaci metodou. Pomoci elektrod ptilozenych
na povrch téla pacienta jsou snimdny elektrické zmény, které podavaji informaci
0 kontrakci srde¢niho svalu. Ze zaznamt EKG je tak mozné urcit, zda pacient netrpi
néjakym druhem arytmie ¢i jinym onemocnénim srdce. [6]

Na Obr. 1.3 je zobrazena kiivka fyziologického EKG, jehoz zakladni viny, kmity a linie
jsou nasledujici: [5,6]

e Vina P predstavuje kontrakci (tedy depolarizaci) sini, kdy prvni ¢ast viny P
ilustruje kontrakci pravé sing, protoze se v ni naléza sinusovy uzel, a druha ¢ast
viny P stah levé sing.

e Interval PR je usekem od zacatku depolarizace sini do zacatku depolarizace
komor.

e Segment PR oznacuje pauzu mezi ptevodem ze sini do komor. Béhem této doby
se vyprazdni sin¢ a mohou se zacit kontrahovat komory.

e Komplex QRS skladajici se z kmiti Q, R a S zobrazuje kontrakci komor a jeho
amplituda je oproti viné P zna¢né vyssi, a to z divodu vétsi mohutnosti myokardu
komor. V komplexu QRS je rovnéz vizualné€ schovana repolarizace sini.

e Interval QT oznacuje délku trvani depolarizace a repolarizace komor.

e Segment ST je doba od konce depolarizace komor po zacatek jejich repolarizace.

e VIna T nasledné zaznamenava repolarizaci komor.

QRS
komplex
—_—
R
Segment
Segment ST

i

Q

Interval PR S

Interval QT

Obr. 1.3: Kiivka EKG [10]
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Zaznam se ve vétSing€ pripadd ziskava pomoci 12svodového EKG, které vyzaduje
umisténi 10 elektrod na télo pacienta a srdce, tedy jeho elektricka aktivita, je snimano
z riiznych smért, ¢imz se vytvaii celkovy obraz o stavu tohoto organu.

Z 10 elektrod se Ctyfi umisti na kazdou zkoncetin, ¢imz se zajisti zdznam
koncetinovych svoda tvoreny tfemi standardnimi svody (I, II, III) a tfemi zvétSenymi
unipolarnimi svody (aVL, aVR, aVF). Zbyvajicich Sest elektrod se umisti na hrudnik, jak
zobrazeno na Obr. 1.4, a je tak vytvoreno Sest hrudnich svodi. [5]

=0 O S
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Obr. 1.4: Umisténi hrudnich svoda [11]

1.3.1 RuSeni EKG

V zdznamech EKG se objevuji rizné typy Sumi a pro spravnou interpretaci dat je nutné
tato rusenti filtrovat. Obvyklymi typy ruSeni jsou drift nulové izolinie, sitové ruSeni nebo
ruseni myopotencialy.

Drift nulové izolinie je jev, kdy se zakladni linie signalu pohybuje nahoru a dold. Je
zpusoben dé&ji na rozhrani kiize-elektroda, dychanim a pohyby pacienta. Frekvence driftu
byva obvykle méné nez 0,5 Hz, proto se pro jeho filtraci pouzivaji napf. filtry typu horni
propust s mezni frekvenci 0,5 Hz.

Sitové ruseni, v Ceské republice tedy na frekvenci 50 Hz, je vyvolano
elektromagnetickymi poli elektrovodné sitg, kterou je napajen piistroj samotny a filtrace
se provadi vyuzitim pasmové zadrze v oblasti 50 Hz.

RuSeni myopotencidly pochazi z aktivity svali pacienta a nejvétsi problém
pfedstavuje pfi pofizovani zdznamu EKG za pohybu ¢lovéka. Filtrace tohoto typu ruseni
je pomérné obtiznd, protoZe se nejedna o uzkopasmovy Sum, ale jeho spektralni obsah se
siln¢ prekryva s uzitecnym spektrem EKG. Urcitym feSenim miize byt pouziti filtrace
prostfednictvim klouzavého priméru. [12]
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2. NEURONOVE SITE

2.1 Uvod ke strojovému uceni

Neuronové sité jsou jednou z technik strojového uceni. Strojové uceni se vyvinulo
Vv druhé poloving 20. stoleti jako podoblast um¢lé inteligence. Zahrnuje algoritmy, které
ziskavaji informace z dat, vytvari tak predikce a samy se uci. Lidé tak nemuseji manuélné
analyzovat velkd mnozstvi dat a vytvaret z nich modely. [13]

Existuji ¢tyfi zakladni typy strojového uceni:
e uceni s ucitelem,
e uceni bez ucitele,
e CasteCné fizené ucCeni,

e azpétnovazebné uceni. [14]

Uceni s ulitelem (pouzivany je rovnéz anglicky termin supervised learning) vyuziva
uceni prostfednictvim propojovani vztahu mezi proménnymi a zndmymi vystupy. Do
algoritmu tedy vstupuji data s riznymi piiznaky a jejich spravny vystup, kdy tento vystup
jako napt. matice nebo vektor. Cilem algoritmu je najit vzorce mezi vstupy a vystupy
a vytvorit takovy model, ktery pro urCity vstupni vektor ptiznakli odvodi vystup, tedy
téidu. [14,15]

Uceni bez ucitele (unsupervised learning) nema k dispozici klasifikovana data. Cilem
tohoto typu uceni je tedy vytvofit takovy model, ktery na vstupu ptijme vektor ptiznaki,
najde skryté vzorce a vektor transformuje do jiného vektoru nebo hodnoty, které mohou
byt pouzity pro feSeni urcitého praktického problému. Ptikladem uceni bez ucitele je
algoritmus shlukové analyzy k-means. [14,15]

Casteéné fizené uceni (semi-supervised learning) spojuje uéeni s uditelem a bez
ucitele. Soubor dat tedy obsahuje klasifikovana 1 neklasifikovand data, kdy
neklasifikovanych je mnohem vice. Pfedpokladem je, ze kdyz se pouZije vEétsi mnoZzstvi
neklasifikovanych dat s menSim mnozstvim klasifikovanych dat, je mozné vytvorit
kvalitn&jsi model. [14]

Poslednim zakladnim typem uceni je zpétnovazebné uceni (reinforcement learning),
které¢ neustdle zlepSuje model tim, ze vyuzivd zpétnou vazbu ve formé odmeén
z ptedchozich iteraci. Nejprve tedy probiha prizkum prostiedi a jednotlivé aktivity jsou
hodnoceny kladné nebo zaporné. Pomoci takovéto zpétné vazby se model metodou
,»pokus-omyl* sekvenéné uci, co je spravné a cO je Spatné a zlepSuje tak postupné svou
funkci. [16]
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2.2 Uvod Kk neuronovym sitim

Um¢lé neuronové sité jsou technikami strojového uceni, které simuluji mechanismus
uceni u ¢lovéka. Lidska nervova soustava se skladé z neuront, které jsou k sobé navzajem
pfipojeny pomoci axonil a dendritli, kdy mista spojeni se nazyvaji synapse. Proces uceni
je ovlivnén silou tohoto synaptického spojeni, které se miize ménit v zavislosti na
externim stimulu.

Um¢lé neuronové sité tedy obsahuji vypocetni jednotky, znamé také jako neurony,
které odpovidaji velmi zjednoduSenému matematickému modelu neuronit v nervové
soustaveé. Tyto vypocetni jednotky jsou propojeny pomoci vah, které odpovidaji sile
synaptického spojeni neuronti v lidském téle a zmény velikosti téchto vah zajist'uji proces
uceni.

Trénovaci data pti vyuziti uceni s ucitelem zahrnuji vstupni data (napt. pixelova
reprezentace obrazku) a jejich tfidy (napft. kocka, pes apod.) jako vystupy. Trénovaci data
jsou vlozena do neuronové sité predikujici jejich tfidy (napf. na obrazku je kocka) a je
zjistovana spravnost téchto predikci, kdy je porovnavana predikovana tfida stou
Vv trénovacich datech. V zavislosti na vysledné chybé mezi t¢mito dvéma hodnotami jsou
zménény vahy a cely proces je opakovan. Pokud ma tedy model dostateCny pocet
trénovacich dat, po n¢kolika opakovanich by mél byt naucen tak, aby co nejspravngé;ji urcil
tfidu daného vstupniho vektoru. Velkou vyhodou neuronovych siti je schopnost
generalizace — uci se tedy pomoci danych trénovacich dat, po nauceni jsou ale schopny
predikovat vystupy neznamych diive nezpracovanych dat. [17]

V tomto odstavci bude pro lepsi porozuméni popséan klasifikacni problém s vyuzitim
uceni s ucitelem na nejjednodussi neuronové siti — perceptronu. Perceptron se sklada
z jedné vrstvy a jeho schéma je zobrazeno na Obr. 2.1, je schopen provést pouze
Klasifikaci dat do 2 t¥id. Vektor vstupti je v tomto pfipadé mapovan rovnou na vystup.
Vstupni hodnoty jsou vdhovany vdhami, které se v pribéhu trénovani méni a ovliviiuji
tak proces uceni. Vahované hodnoty jsou secteny a nésledné je od tohoto ¢isla odecten
prah. Vysledné Cislo je argumentem aktivacni funkce, kterd urCuje vystup perceptronu,
¢imz probéhne klasifikace dat do tiid (napt. vystup ve formé 0 nebo 1, kdy 0 oznacuje
jednu tfidu a 1 druhou tfidu). Nasledn¢ je porovnana predikovana tfida s tfidou
z trénovacich dat a na zakladé chyby jsou upraveny vahy a prah. [18,19]
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Obr. 2.1: Schéma perceptronu, pievzato z [20]

Perceptron ma velmi omezené pouZiti, a to pro problémy, které jsou linearné separabilni,
proto se ve vétsiné aplikaci pouzivaji neuronové sit¢ obsahujici vice neurond a vice
vrstev, podobné jako v procesu uceni cloveéka nestaci pouze jeden biologicky neuron, ale
celé sit¢ neurond.

Vicevrstvé sité obsahuji kromé vstupni a vystupni vrstvy také dalsi vrstvy, které se
nazyvaji skryté, kdy pocet téchto vrstev se voli v zdvislosti na feSeném problému.
Neuronové sit¢ obsahujici maximalné¢ dveé skryté vrstvy se oznafuji jako mélke
neuronoveé sité, pokud obsahuji skrytych vrstev vice, jedna se o hluboké neuronové sité.
Priklad mé&lké neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami je zobrazen na Obr. 2.2. Cela
tato prace bude pojednavat o hlubokych neuronovych sitich. [19]

X

X2

Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva

Obr. 2.2: Vicevrstva neuronova sit’, ptevzato z [20]
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Proces uceni u vicevrstvych siti je samoziejmeé slozitéj$i nez u jednovrstvého perceptronu.
Na zacatku je nutné inicializovat vahy, napt. ndhodné z normalniho rozlozeni se sttedni
hodnotou 0 a smérodatnou odchylkou 0,01 [21]. Nejdiive probiha dopiedné vybaveni,
kdy je na vstup priveden vektor z trénovaci mnoziny a prostfednictvim vah a aktivacni
funkce je vypocten vystup ve formé skrytého aktiva¢niho vektoru h. Vstup muize byt
ignorovan nebo pienesen na aktivaéni funkci v zavislosti na velikosti vahy a podobnou
moznost mé nasledné i aktivacni funkce, kterd mize v zavislosti na jejim prub¢hu rovnéz
filtrovat data (pokud poskytuje jako vystup 0). Vystupy jedné vrstvy jsou nasledné
pfedany na vstupy nasledujici vrstvy sit¢.

Dale je spocétena chyba ve vystupni vrstvé pomoci vybrané ztratové funkce — je tedy
zjistén rozdil mezi predikovanym vystupem a skute¢nym vystupem, kdy se model snazi
tento rozdil (a tedy ztratovou funkci) minimalizovat.

Jakmile je ur¢ena chyba na vystupu posledni vrstvy, vyuzije se K apravé vah skrytych
zpétného Sifeni chyby. Jeho tcelem je zjistit gradienty ztratové funkce s ohledem na
jednotlivé vahy, kdy tyto gradienty jsou nasledné pouzity na aktualizovani danych vah.
A protoze je toto provadéno smérem od vystupni vrstvy ke vstupni, nazyva se tento proces
jako zpétné Sifeni chyby. Timto zpusobem je tak mozné upravit jednotlivé vahy vSech
neurontl a pokracovat v procesu uceni. Za vypocet gradientl (a tak i aktualizaci velikosti
vah) jsou zodpovédné optimalizacni algoritmy, také nazyvané ucebni algoritmy, které
jsou vice popsany v kapitole 2.6. [17,19,21,22]

2.3 Hluboké uceni

Hluboké neuronové sité jsou sité obsahujici vice skrytych vrstev neuront a maji Siroké
spektrum vyuziti - Casto se vyuzivaji napf. pii klasifikaci obrazd [23], v robotice [24],
v biomedicinskych oblastech [25] nebo pfi rozpoznavani hlasu [26]. Jejich velkou
vyhodou je to, Ze samy extrahuji pfiznaky ze vstupnich dat oproti mélkym neuronovym
nutné slozit€ zpracovavat a piiznaky extrahovat. Hluboké uceni také 1épe nachazi globalni
vztahy a vzory v datech. Kapacita uceni téchto siti je tmérna poc¢tu dostupnych dat — se
stoupajicim poctem dat se tedy zvysuje vykon sité. V ptipadé¢ mélkych neuronovych siti
nebo jinych tradi¢nich algoritmi strojového uceni dosdhne vykon sité pii zvySovani poctu
dat faze, kdy se jiz vykon nezlepsuje. [20]

2.4 Konvolu¢ni neuronové sité

Umeélé neuronové sité¢ ve smyslu vicevrstvého perceptronu jsou tvofeny neurony, které
jsou propojeny kazdy s kazdym vzdy ve dvou sousednich vrstvach, coz ptindsi nevyhodu
ve velkém poctu optimalizovanych vah. S rostouci velikosti dat a vysokym poctem vrstev
tedy dochazi k tomu, ze je vypocetni ndrocnost celé operace vysokd a miize rovnéz
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dochazet k preuceni modelu. Pocet vah v jedné plné propojené vrstvé je roven soucinu
délky vstupu a poctu neuront v dané vrstvé, tedy v pripade vstupnich dat ve formé 2D
matice o velikosti 100x100 a 100 neuronech ve vrstvé by pocet parametru byl jeden
milion. [17,21]

S fesenim ptichazi konvolu¢ni neuronové sité (CNN = convolutional neural network),
které pracuji s prostorovou strukturou dat. Neurony urcité konvolu¢ni vrstvy jsou
propojeny vzdy jen s uréitou malou oblasti neuroni predchdzejici konvoluéni vrstvy
(a nasledujici konvolu¢ni vrstvy), ¢imz se uchovavaji prostorové zavislosti mezi
jednotlivymi regiony vstupu. Vstup do CNN neni zplo$tén na jednorozmérny vektor, ale
pracuje se s vice dimenzemi. Napf. v ptipadé 12svodového EKG by jednou dimenzi byly
samotné signaly EKG ve form¢ vektoru a druhou dimenzi jednotlivé svody, tedy pocet
kanala vstupu by byl 12. Vyhodou téchto neuronovych siti je i nizky pocet vah ve vrstvé,
jelikoz jsou sdileny mezi neurony. Pocet vah ve vrstvé zavisi na velikosti filtru, poctu
kanalti a poctu filtri a nebyva vétsi nez nekolik stovek, coz je v porovnani s poctem vah
u pln¢ propojenych vrstev (FCN = fully connected layer) velky rozdil. Nizsi poc¢et u¢icich
se vah pfinasi velkou ¢asovou usporu pii trénovani, a tedy i moznost trénovat rozsahle;jsi
modely. [17,21]

Konvoluéni neuronové sité se skladaji z jednotlivych vrstev sestavenych do urcité
architektury sité, kdy nékteré vrstvy jsou typické piimo pro tento typ modelt (tedy CNN
vzdy musi obsahovat konvolucni vrstvy). VétSina vrstev provadi extrakci pfiznaki a az
posledni vrstva nebo nékolik poslednich vrstev slouzi pro klasifikaci. Pfiznaky
extrahované na zacatku sité jsou nizkouroviiové a pozdéji se stavaji komplexnéjSimi
a jedna se tedy o pfiznaky vyssi urovné. Existuji 1D, 2D i 3D konvoluéni neuronové sité
v zavislosti na vstupnich datech. V nasledujicich kapitolach budou popsany jednotlivé
zakladni vrstvy CNN. [25]

2.4.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva je zékladnim stavebnim prvkem CNN. Prvnim vstupem do konvolu¢ni
vrstvy je matice ¢iselnych hodnot, kdy pro nazornost bude v této kapitole pojednavano
ovstupu ve form¢ barevného obrazu Stim, Ze pfizptisobeni algoritmu pro jinou
dimenzionalitu vstupni matice neni obtizné. Obraz ma tedy urcitou vysku, Sitku a hloubku
—napi. RGB obraz by byl slozen ze ti'i 2D matic, tedy jednoho kanalu pro kazdou zakladni
barvu. Nésledné je na vstup aplikovan filtr (= konvoluéni jadro) o stejné hloubce (poctu
kanal() jako ma obraz a je provedena konvoluéni operace — filtr je postupné posouvan po
celém vstupnim obraze a je pocitan skalarni soucin mezi filtrem a danou oblasti vstupni
matice. Vystupem konvolu¢ni vrstvy jsou piriznakové mapy o hloubce stejné, jako je
pocet extrahovanych ptiznakd, tedy pocet filtrd. Schéma procesu je zobrazeno na Obr.
2.3. Klicovou vlastnosti CNN je tedy sdileni vah — konvolu¢ni jadro je ve vSech mistech
obrazu stejné. [17,25]
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Obr. 2.3: Schéma konvoluéni vrstvy, pievzato z [17]

Je mozné nastavit rizné parametry konvolucni vrstvy, a to velikost filtru, pocet filtr,
krok filtru (stride) a doplnéni vstupu nulami. Filtry jsou ve vétSiné ptipadl symetrické,
¢im mensi je jejich velikost, tim jemnéjsi detaily obrazu odhaluji. Napt. 2D filtry jsou
casté ve velikosti 3x3, 5x5 nebo 7x7. Pocet filtri udava pocet ptiznakovych map na
vystupu z dané vrstvy. Krok filtru udava velikost kroku pti posunu filtru pies obraz
a vétSinou byva zvolen jako 1 nebo 2. Pokud je na vstupu velky obraz s komplexnimi
ptiznaky, vyssi krok filtru pomGze tyto priznaky extrahovat. Zaroven vyssi krok filtru
sniZzuje vypocetni ndrocnost, ale také se timto snizuje schopnost detekce jemnych detailt.
Pfi doplnéni vstupu nulami (zero-padding) je ovliviiovana velikost vystupu — tedy je
provedeno doplnéni nulami, pokud je Zadouci zachovat stejnou velikost vystupu jako
vstupu. [17,22]

2.4.2 Aktivaéni vrstva

Aktivacéni funkce je u CNN samostatnou vrstvou, ktera vétSinou nasleduje po konvoluéni
vrstve. Vystupy konvolu¢ni vrstvy ve formé piiznakové mapy jsou pievedeny pies
nelinearni aktivaéni funkeci prostfednictvim bodové transformace. Vystupem aktivaéni
vrstvy je aktivacni mapa se stejnymi rozméry jako vstupni mapa. V posledni vrstvé Casti
neuronové sité urcené pro klasifikaci je vhodné pouzit napt. funkci SoftMax, ktera
prevadi vystupy na pravdépodobnosti pfislusnosti k urcité tfideé. [17,21,25]

Funkce tanh ¢i sigmoida sice 1épe reprezentuji biologicky neuron, velmi oblibenou
aktiva¢ni funkci je ovSem ReLU (= rectified linear unit), ktera je zobrazena na Obr. 2.4.
Tato funkce zachovava pozitivni hodnoty (jeji prubéh je v tomto useku linearni), a je
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nulova pfi zapornych vstupnich hodnotach. Rovnéz jeji derivace je vzdy 1 pro pozitivni
vstupni hodnoty a 0 pro zaporné hodnoty, coz redukuje problém mizejiciho gradientu.
V neposledni fad¢ je ReLLU funkci také jednoduché implementovat. [17,21]

Vystup
A
5 =
' —» Vstup
-5 0
Obr. 2.4: Aktivaéni funkce ReLU
2.4.3 Pooling vrstva
Pooling vrstvy provadé&ji podvzorkovani dat — snizuji vySku a Sitku vrstvy

prostiednictvim komprese dat, hloubka zlstava neménnd. Pouzivaji se ze dvou hlavnich
divodt. Prvnim je samoziejme samotné snizeni velikosti vrstvy. Druhym diivodem je, Ze
pouzitim pooling vrstev se model stava robustnéjsim ke zméné pozic priznakt a 1épe tak
generalizuje.

Typ komprese dat definuje 1 typ samotné pooling vrstvy. Max pooling vybirad vzdy
maximalni hodnotu z urcité¢ho okruhu a tu uchovava na vystupu. DalSim typem této vrstvy
je napf. average pooling, tedy vyuZziva se priméru hodnot zurCité oblasti. Jinym
prikladem je 1 global average pooling (GAP), ktery pievede kazdou ptiznakovou mapu
(kazdy kanal) na jedno Cislo, které je primérem celé oblasti. Piiklad pouZiti v§ech téchto
typu pooling vrstev je zobrazen na Obr. 2.5. [21,25]

1 8 2 3 Max Pooling

>

6 | 2 1 1 Average Pooling 4 | 38

GAP

Obr. 2.5: Priklad pouziti pooling vrstev
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2.4.4 PlIné propojena vrstva

PIn¢ propojena vrstva byva umisténa na konci celé architektury sité a funguje jako vrstva
vicevrstvého perceptronu, tedy jsou propojeny vSechny neurony dvou sousednich vrstev
prostiednictvim ucicich se vah tak, jak je zobrazeno schématem na Obr. 2.6. Vstupem je
zplosSténa piiznakova mapa vystupujici z posledni vrstvy ¢asti sité extrahujici pfiznaky.
Vétsinou se vyuziva vice plné propojenych vrstev k dosazeni vétsiho vykonu vypocti
a jejich povaha zavisi na dané aplikaci — napt. zda se jedna o klasifika¢ni nebo regresni
problém. V piipad¢ klasifikace ma posledni plné propojend vrstva stejné mnozstvi
vystupnich uzlu jako je pocet tfid. [17,25]

Obr. 2.6: Schéma pln¢ propojené vrstvy

2.4.5 BatchNorm vrstva

Batch normalizace (batch oznacuje davku dat, ktera vstupuje do sit€) slouzi k potlaceni
projevit mizejiciho a explodujiciho gradientu (vice popsano v kapitole 2.7), které
zpusobuji nahlé snizovani ¢i zvySovani aktivacnich gradientii. KdyZ je trénovan model,
dochdzi k tomu, ze proménné ve vnitinich ¢astech sit¢ maji velmi odlisné hodnoty, coz
ohrozuje konvergenci dané sité¢ a BatchNorm vrstva tedy provadi normalizaci mezi
skrytymi vrstvami v ramci jedné davky. Kazda BatchNorm jednotka obsahuje ucici se
parametry y (smérodatnd odchylka davky) a B (stfedni hodnota davky), které reguluji
uroven normalizace v dané jednotce. Batch normalizace muze byt provedena pied
aplikovanim aktivacni funkce, nebo po aplikovani aktivacni funkce. [17,21]

2.4.6 DropOut vrstva

DropOut je zplsob regularizace sit€ u plné propojenych vrstev, ktery se vyuziva pouze
béhem uceni modelu. Parametrem je pravdépodobnost, sjakou bude vypnut kazdy
jednotlivy neuron v siti. To znamena, ze pokud by byla tato pravdépodobnost 0,5, bude
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50% Sance, ze neuron bude vypnut, tedy v siti nakonec ziistane aktivnich 50 % neuront.
Timto zpisobem je provedeno uceni pomoci mnoha mensich siti, kdy mensi sit¢ maji
niz§i tendenci preuCovat. Tato metoda také napomahd tomu, aby na sobé nebyly
jednotlivé neurony tolik zavislé. Ve fazi predikce je DropOut inaktivovan. Na Obr. 2.7
vlevo je mozné vidét schéma sité tvotené plné propojenymi vrstvami (vstupni, skryta
a vystupni vrstva) s pravdépodobnosti DropOut 0, tedy jsou zachovany vSechny neurony
ve skryté vrstvé. Na Obr. 2.7 vpravo se jedna o stejnou sit’, ale s pravdépodobnosti
DropOut 0,5 - je tedy vypnuta polovina neuront ve skryté vrstve. [17,27]

DropOutp =0 DropOut p = 0,5

Obr. 2.7: Vlevo: DropQOut s p = 0, vpravo DropOut s p = 0,5, pfevzato z [21]

2.5 Ztratova funkce

Ztratova funkce (z angl. loss function) je formalni méfeni, jak dobfe klasifikuje dany
model. Utelem trénovani modelu je minimalizovat rozdil mezi predikci a skute¢nou
ttidou, kdy tento rozdil je spocitan pravé pomoci ztratové funkce (funkce se tedy nazyva
ztratova, protoze je minimalizovana). [21]

Vybér ztratové funkce je dlilezitou soucasti procesu pred trénovanim modelu a zavisi
na feSeném problému, vstupnich datech i zddaném vystupu. V klasifikacnich problémech
se bézn¢ vyuziva jako posledni aktivaéni vrstva SoftMax, tedy vystupem je
pravdépodobnost piislusnosti k urcité tfideé a za ztratovou funkci je tak vybrana kiizova
entropie, ktera je pro kazdou instanci definovana jako

L=—1log(¥), (2.1)

kde ¥r oznacuje pravdépodobnost ptislusnosti k tfide r, kdy tfida r je skutecnou ttidou
daného vzorku. Tedy pii ukazce na piikladu je hodnota ztratové funkce L = 2,3, pokud je
pravdépodobnost pfislusnosti daného vzorku kdané tfidé 0,1 a L = 0 pfi
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pravdépodobnosti pfislusnosti daného vzorku k dané tfid¢ 1. Vysledkem je tak vysoka
hodnota ztratové funkce pfi Spatné kvalité predikce a nizkd az nulova hodnota ztratové
funkce pfi spravné klasifikaci. [17]

2.6 Ucebni algoritmy

Existuje nékolik rGznych ucebnich algoritmid, kdy tim nejjednodussim je metoda
gradientniho sestupu, ve které se pouziva gradient chybové funkce k aktualizovani
parametrti (vah). Vyuziva ucebniho kroku o dané délce a mize dojit k tomu, Ze se
nepohybuje do optimalniho sméru nejstrméjsiho sestupu, protoze je napt. ucebni krok
nastaven moc velky a algoritmus se nedostane do globalniho minima. Tato metoda je
navic pomala a nevhodna pro velké soubory dat. Stochasticky gradientni sestup, tedy
uprava zakladniho algoritmu, vyuzivd k aktualizovani parametrd vzdy pouze jeden
vzorek ze souboru dat a vypocet je tak rychlej$i nez u dfive zminéného algoritmu.
Vyuziva stochastického gradientu, tedy odhadu gradientu. Stfedni cestou mezi t€émito
dvéma algoritmy je ,,minibatch* gradientni sestup, kdy se pro vypocet pouziva vzdy
davky (minibatch) vzorka. [14,17,21]

Vyse zminéné nevyhody se snazi kompenzovat nékteré dalsi modifikace metody
gradientniho sestupu, mezi které patii napt. stochasticky gradientni sestup s hybnosti.
Smér pohybu je zprimérovanym smérem nékolika pfedchozich kroki, tedy nékolika
ptedchozich gradienti. Rychlost konvergence ke globalnimi minimu je v tomto ptipadé
vy$$i nez u dfive zminénych metod. [17]

Dalsim typem ucebnich algoritmt jsou ty s apravou uéebniho kroku pro jednotlivé
parametry. AdaGrad vyuziva sumu kvadratickych velikosti gradientti pro kazdy parametr,
problémem je ale to, ze tato suma postupem Casu vysoce narlstd a uceni se tak stdva
pomalej$im, az se prakticky zastavi. Pro vétSinu modelu se tedy nehodi. [28]

RMSProp optimalizuje parametry v zavislosti na rychlosti jejich zmény — pokud se
parametr rychle méni, a je tedy nestabilni, rychlost této zmény se sniZuje a pokud se
parametr méni pomalu, rychlost zmény se zvysi, aby nedoSlo k zastaveni uceni
parametru. Oproti AdaGrad mé vyhodu, Ze se jednotlivé gradienty exponencidlné
zapominaji a nedojde tak k akumulaci gradientu a naslednému zastaveni uceni. [17,28]

Metoda Adam kombinuje RMSProp a pouziti hybnosti, kdy se rychlost u¢eni vzdy
urCuje exponencidlné zapominanymi priméry gradientu a kvadratického gradientu pro
kazdy parametr. Algoritmus je jednoduchy na implementaci a nemé vysoké naroky na
pamét, rovnéz funguje dobife u obsahlych souborti dat. Miize mit ovSem problémy
s konvergenci, pokud pracuje s gradienty o velkém rozptylu. [21,28,29]
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2.7 Problémy konvolu¢nich neuronovych siti

Konvoluéni neuronové sit¢ maji mnoho vrstev, coz se poji s urcitymi problémy, které
budou rozebrany nize. Mize tak byt naro¢né je ucit kvuli tomu, jaky vztah mezi sebou
maji gradienty ve vrstvach na zacatku a ke konci site.

Pfi zpétném Siteni chyby se vahy upravuji dle velikosti a sméru gradientu. Pokud jsou
ovSem gradienty nestabilni (neoc¢ekavané vysoké nebo nizké), Gipravy vah se mohou
v dalSich vrstvach exponencidlné zvySovat nebo sniZzovat, coz zpusobuje dva zakladni
typy problémi: problém explodujiciho gradientu a problém mizejiciho gradientu.

Problém mizejiciho gradientu nastava, kdyz jsou vahy upravovany pouze nepatrné
a uceni modelu je tak prakticky nemozné. Zda nastane tato situace, se da napt. dobie
ovlivnit vybérem vhodné aktivacni funkce. Diive byla oblibenou aktiva¢ni funkci
sigmoidalni funkce (Obr. 2.8), a to proto, Ze silné¢ pfipominala funkci biologického
neuronu a prvni umélé neuronové sit€¢ byly inspirovany pravé funkci biologickych
nervovych soustav. Ze své podstaty nema nikdy sigmoidalni funkce gradient vyssi nez
0,25. Tedy pfi zpétném Sifeni chyby se gradient postupné snizuje, az je tak maly, ze se
sit’ prestane ucit. Prave tento jev se oznacuje jako problém mizejiciho gradientu a v tomto
pripadé je vhodné ho vyfeSit pouzitim jiné aktivaéni funkce, napt. ReLU, kterd je
stabilnéjsi (jeji derivace je 0 nebo 1).

101 — Sigmoidalni funkce
—— Derivace sigmoidalni funkce
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Obr. 2.8: Sigmoidalni funkce a jeji derivace

Problém explodujiciho gradientu nastavd, kdyZz jsou inicializované véahy vysoké,
aktualizace vah jsou nasledné také vysoké a ucebni algoritmus tak nekonverguje. Jak je
tedy ziejmé, CNN jsou v ohledu velikosti gradientu pomérné nestabilni, v dnesni dobé uz
vsak existuji techniky, které tyto problémy potlacuji, napt. batch normalizace. [17,21]

29



2.8 Hyperparametry sité

Hyperparametry sité jsou parametry, které nejsou optimalizovany algoritmem samotnym
(jako parametry, tedy vahy jednotlivych propojeni sité), ale jejich optimalni hodnoty musi
byt nalezeny pted zapocCetim samotného uceni. Jedna se napt. o krok uceni nebo pocet
epoch. Pokud nejsou hodnoty hyperparametrii nastaveny spravng, uceni sit€¢ nebude
probihat s dobrymi vysledky — napt. se sit’ bude pfeucovat, nedouc¢ovat nebo bude uceni
moc pomalé, poptipadé bude uceni velmi vypocetné narocné a zdlouhavé, coz se musi pii
optimalizaci hyperparametri také zohlednit. Obecné je ale vzdy jeden hyperparametr
zavisly na hyperparametrech ostatnich a pfi hledani jeho optimalni velikosti je nutné se
zamyslet nad konkrétnim feSenym problémem a pouzitou siti. Existuje nékolik
zakladnich metod, jak je mozné ty nejvhodné&jsi hyperparametry najit. [14]

Prohleddvani stavového prostoru je nejjednodussim typem optimalizovani
hyperparametrd. Je uréen rozsah hodnot jednotlivych hyperparametrii a nasledné jsou
vyzkouSeny vSechny jejich kombinace a je nalezena ta nejlepsi. Nevyhoda prohledavani
stavového prostoru je ovsem ziejma — pii vét§im poctu hyperparametrti a/nebo pii vétsim
rozsahu prohledavanych hodnot je tato metoda velmi ¢asové naro¢na, protoze pocet bodii
prohledavani se exponencialné zvysuje s rostoucim poctem hyperparametra. Proto se také
pouziva modifikace této metody, kdy jsou nejdiive prohleddvany hodnoty
hyperparametrti, které mezi sebou maji vétsi rozestupy. Jakmile se najde optimalni
kombinace, je provedeno jemné&jSi prohleddvani s mensimi rozdily mezi danymi
hodnotami. Casové naroénost je stale ale pomérné vysoka, proto se uzivaji i jiné, asové
méné naroc¢né, techniky optimalizace hyperparametrii zminéné nize. [17]

Pfi pouziti ndhodného prohledavani je poskytnuto statistické rozloZeni pro kazdy
hyperparametr, ze kterého jsou ndhodné vybrany hodnoty k otestovani, nasledné jsou
vyzkouseny rizné kombinace hodnot jednotlivych hyperparametri a je vybrana ta
optimalni. [14]

Dalsi metodou optimalizace hyperparametrii je Bayesovska optimalizace. Hlavni
myslenkou je sniZovat pocet kombinaci hyperparametri k otestovani tim, Ze se vyuZivaji
minulé vysledky uceni danych hyperparametrii a vybér pro dalsi uceni se tak provadi
Vv okoli hodnot s nejvyssi uspésnosti uceni v minulosti. Tato metoda optimalizace je tedy
schopna najit vhodné hyperparametry pomérné rychle, protoZe je sniZzen pocet kombinaci,
pro ktery je nutno model trénovat. [17,30,31]

V dalsi casti kapitoly budou popsany zakladni hyperparametry neuronovych siti,
popiipade i jejich bézné hodnoty.

2.8.1 Pocet skrytych vrstev

Se zvySovanim vypocetni kapacity pocitacli bylo v poslednich letech mozné navrhovat
sité¢ s vétSim a vetsSim poctem skrytych vrstev. Obecné vice vrstev v siti umozni
extrahovat abstraktnéjsi pfiznaky vysSi urovné, snadnéji ale dojde k pfeuceni modelu.
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U hlubokych siti je ¢asty i problém mizejiciho gradientu, ktery se s vys$§im poctem vrstev
prohlubuje, a velka vypocetni naro¢nost uéeni. Vzdy je nutné hloubku sité ptizpusobit
feSenému problému a dostupnym datim. [17]

2.8.2 Ucebni krok

Ucebni krok ovliviiuje velikost, o jakou jsou upravovany vahy béhem jejich optimalizace,
za ucelem snizovat chybu uceni neuronové sit€. To znamena, ze pokud je ucebni krok
moc vysoky, délka trvani uceni je sice nizka, ale zaroven to vede k tomu, Ze mize byt
nemozné se dostat do globalniho minima a algoritmus se tak zacykli (zobrazeno na Obr.
2.9 vlevo). Pokud je ucebni krok moc nizky, vysledky algoritmu jsou piesnéjsi (i kdyz je
zde riziko spadeni do lokalniho minima), ale uéeni trva velmi dlouho a je vypocetné
naro¢né a neefektivni (zobrazeno na Obr. 2.9 vpravo).

Hodnota u¢ebniho kroku se pohybuje pfiblizné v rozmezi 0,01 a 0,001 [17]. Jako
vhodné feseni se tedy jevi pouziti méniciho se ucebniho kroku v zévislosti na fazi uceni.
Na zacatku uceni bude krok vétsi, aby se zvysila efektivita algoritmu a nasledn¢ se bude

ucéebni krok snizovat a bude tak vhodny k hledani pfesného feseni problému. [22]

»
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Hodnota chybové funkce
Hodnota chybové funkce
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\4

Hodnota parametru Hodnota parametru

Obr. 2.9: Porovnani velkého/malého uc¢ebniho kroku, pievzato z [22]

2.8.3 Pravdépodobnost DropOut

Hyperparametrem DropOut vrstvy (viz kapitola 2.4.6) je pravdépodobnost, s jakou bude
vypnut kazdy jednotlivy neuron v siti a bézné se pohybuje v rozmezi 0,2 az 0,5 [17].
Hleda se tedy takova pravdépodobnost, ktera bude zaru¢ovat nejlepsi chovani sité. [27]

2.8.4 Velikost davky

Velikosti davky (batch) je pocet vzorkd, které zaroven prochazi neuronovou siti. Pokud
je velikost davky vyssi, je Iépe vyuzita pamét’ pocitace, gradienty jsou plynulé a uceni je
tak efektivngjsi z hlediska vyuziti vypocetni kapacity. Velikost davky se ¢asto pohybuje
v fadu n¢kolika malo desitek az po nizsi stovky vzorku [21]. [22]
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2.8.5 Pocet epoch

Epocha je jeden uplny piechod pies vSechny trénovaci vzorky v souboru dat. Se
zvySujicim se poctem epoch, se zvysuje presnost u¢eni. Ovsem jakmile se pouzije urcity
veétsi pocet epoch, ktery je nutné zjistit experimentalné, model se za¢ina preucovat. [14]

2.9 Neuronova sit’ Inception

Ptvodni sit’ Inception vznikla v roce 2014 jakozto dilo vyzkumnikd z Google za Gicelem
klasifikace obrazii. Hlavni myslenkou této architektury je vytvoreni hluboké neuronové
sité s vylepSenym vyuzitim vypocetni kapacity tak, aby viibec bylo mozné takto hlubokou
sit” efektivné natrénovat.

V jinych architekturach se bézné vyuziva jedné konkrétni velikosti filtru v kazdé
konvolu¢ni vrstveé, kdy jeji velikost je nutné vyzkouset a zjistit, jaky ma tato volba
nasledek pii uceni. Podobné se zkousi i umisténi pooling vrstev — zda se umisti za kazdou
konvolu¢ni vrstvou, nebo kazdou druhou, tfeti apod. Architektura Inception toto fesi tak,
ze je vytvoren inception modul, ktery obsahuje n¢kolik konvolu¢nich vrstev o riznych
velikostech konvolu¢niho jadra. Vrstvy s mensim filtrem tedy dobfe detekuji malé detaily
V obraze, zatimco vrstvy s vetsi velikosti filtru umi analyzovat vétsi celky obrazu.
Vyslednd architektura je tak tvofena konvolu¢ni a pooling vrstvou na zacatku, dale
skladanim inception moduld a pooling vrstev a na konci jsou pouzity plné propojené
vrstvy jako klasifikatory. [23,32]

Naivni inception modul se sklada ze téi riznych konvoluénich vrstev — 0 velikostech
filtru 1x1, 3x3, 5x5 a max pooling vrstvy o velikosti filtru 3x3. Vystupy téchto vrstev
jsou ztetézeny do jednoho vystupu, ktery je nasledné vstupem do dalsi vrstvy. Problémem
ovsem je, Ze pii vyssi velikosti filtru u konvoluénich vrstev se zvySuje pocet provadénych
operaci a tim vypocetni narocnost, proto je pied vrstvami S velikosti filtru 3x3 a 5x5
provedena redukce dimenzi, coz snizi naslednou vypocetni naro¢nost a vznikne tak
inception modul s redukei dimenzi, jehoz schéma je zobrazeno na Obr. 2.10. Tohoto je
dosazeno pfidanim 1x1 konvoluéni vrstvy (také nazyvané bottleneck vrstva), ktera
zachovava prostorové dimenze (vysku a Sifku), ale snizuje hloubku, tedy pocet kanali.
Takeé je bottleneck vrstva ptidana po provedeni 3x3 max poolingu, protoze pooling sdm
o0 sobé neredukuje pocet kanalt. [23]

32



Zietézeni

—1 L5 |

3x3 konvoluce 5x5 konvoluce 1x1 konvoluce
1x1 konvoluce T T T
A
1x1 konvoluce 1x1 konvoluce 3x3 max pooling

Predchozi vrstva

Obr. 2.10: Inception modul s redukci dimenzi, pievzato z [32]

Kone¢nd architektura je tvotfena sérii konvolu¢nich a max pooling vrstev na zacatku,
nasledné bloky inception modull s redukci dimenzi — tedy 2 moduly nasledované max
poolingem, 5 modulli nasledovanych max poolingem a 5 moduld, a na konci
klasifikatorem tvofenym vrstvou GAP a plné propojenymi vrstvami. Jde o architekturu,
ktera je nazyvana GooglLeNet (nebo také Inception v1) a jedna se o prvni generaci modeli
zalozenych na inception modulech. V roce 2014 vyhrala soutéz ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge a $lo o prulomovou architekturu. Od té doby jiZ vzniklo
nékolik dalSich verzi architektur zaloZenych na inception modulech a to jak pro pouziti
v oblasti 2D dat, tak 1D dat. [23,32]

2.10 Multiple-Instance Learning

Multiple-Instance Learning (MIL) je metoda ¢astecné fizeného uceni. Obrazy nebo
signaly, tedy vstupni data, se zde oznacuji jako jeden koS (angl. bag), ktery je slozen
Z jednotlivych instanci (konkrétnich mist obrazu nebo signalu) a tfidy klasifikace jsou
ptifazeny globalné celému kosi. Zakladni myslenkou tedy je, Ze negativni ko$ neobsahuje
ani jednu pozitivni instanci a pozitivni ko$ obsahuje alesponl jednu pozitivni instanci,
I kdyz existuji rizné MIL algoritmy, které tuto podminku méni a pro klasifikovani kose
jakozto pozitivniho je tedy napf. nutné, aby obsahoval uréity vyssi pocet pozitivnich
instanci. [33,34]

Hlavnim ukolem MIL je ucit model, ktery predikuje tfidu koSe (napi. medicinskou
diagnézu na zékladé¢ zaznamu EKG nebo snimkii pofizenych pomoci magnetické
rezonance), a dal§im ukolem je nalézt ty instance, na zaklad¢ kterych doslo k rozhodnuti
modelu zatadit ko$ do urcité tiidy (tedy v piipadé EKG by se mohlo jednat o usek, kde
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se vyskytuje arytmie a Vv oblasti snimkovani pomoci magnetické rezonance napf.
0 nadorovou tkan). Tyto instance se oznacuji jako klicové. [33,35]

Vstupnimi daty k u¢eni modelu jsou obrazy nebo signaly (kose) majici globalni téidu.
Ttidy jednotlivych instanci nejsou dostupné a to zejména proto, ze by se jednalo o velmi
¢asové narocnou praci vhodnou pouze pro kvalifikované pracovniky. Nauceny model
slouzi pro pfifazeni globalni tfidy k danému signalu a v idealnim ptipad¢ také pro
vyznaceni mista signalu, které je zodpovédné za pftifazeni dané tiidy (napf. v pripadé
zaznamu EKG, kterému byla pfifazena tfida urcité arytmie, by byl vyznacen usek dané
arytmie). [33,36]

Existuji tii zakladni pfistupy k problematice MIL — pfistup zalozeny na instancich,
piistup zaloZzeny na kosi a piistup zaloZzeny na vnoteni (angl. embedding). [33]

2.10.1 Pristup zaloZeny na instancich

V tomto typu algoritmi se pracuje se skore jednotlivych instanci. Dochazi tedy k tréningu
hluboké neuronové site, kterd ma za ucel spocitat skore vSech instanci (Cervené Ctverce
na Obr. 2.11 — schématu ptikladu modelu pfistupu zaloZeném na instancich), ktera jsou
nasledné vyuzita v druhém kroku vyuzivajicim MIL pooling vrstvu kombinujici skore
vsech instanci pro urceni tfidy celého kose.

Vyhodou tohoto pfistupu je moznost zjisténi klicovych instanci, coz zvySuje
interpretovatelnost vysledkd. V porovnani se dvéma dal§imi pfistupy ovSem dosahuje
obecné horsich vysledku pii klasifikaci. [33]

Obr. 2.11: Schéma ptistupu zaloZeném na instancich [33]

2.10.2 Pristup zaloZeny na vnoieni

Tento ptistup je podobny vySe zminénému typu algoritmi, kdy nejvétsi rozdil spociva
Vv poradi plné propojenych vrstev a MIL pooling vrstvy. Nejdiive je provedeno vnofeni
instanci do nizkodimenzionalnich reprezentaci. Nasledné je vyuzitim MIL pooling vrstvy
provedeno zkombinovani nizkodimenziondlnich reprezentaci instanci do jedné
nizkodimenzionalni reprezentace, neboli vnofeni, kose (modry obdélnik na Obr. 2.12 —
schématu ptikladu modelu ptistupu zalozeném na vnoieni). Vstup do MIL pooling vrstvy
je tedy vektor, oproti tomu u pfistupu zaloZeném na instancich je to skalar. Na konci
modelu jsou umistény plné€ propojené vrstvy, které provedou klasifikaci kose. [33,36]
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Obr. 2.12: Schéma piistupu zalozeném na vnoteni [33]

2.10.3 Pristup zaloZeny na koSi

Tento pfistup vyuziva rozdilti/podobnosti mezi jednotlivymi kosi a MIL problém tak
transformuje na klasickou tlohu u€eni s ucitelem. Tento zpisob neni mozné ptimo pouzit
pro klasifikaci instanci. [33]

2.10.4 MIL pooling operatory

Existuji razné typy MIL pooling operatorti v MIL pooling vrstvéach pfistupu zalozeného
na instancich a pfistupu zalozené¢ho na vnoteni, a jejich volba je velmi dilezitou soucasti
feSeni daného problému. V zavislosti na piistupu tato vrstva slouzi ke kombinovani skére
jednotlivych instanci nebo vnofeni instanci.

Max pooling operator vybird ze skore instanci/nizkodimenzionalnich reprezentaci
maximalni hodnotu. Jedna se o operator vyhodny zejména v pfistupu zaloZeném na
instancich — kazda instance ma své skore a pomoci max pooling operatoru se vybira ta
S nejvySSim skore, tedy kli€ova instance.

Primérovaci pooling operator u pfistupu zaloZeném na instancich pocita primér skore
jednotlivych instanci, u pfistupu zalozeném na vnofeni je vystupem pramérna
nizkodimenzionalni reprezentace ze vSech nizkodimenziondlnich reprezentaci, které
vznikly vnofenim instanci.

Pooling operatory ptedstavené v piedchozim odstavci jsou ovsem piedem definované
a neni mozné je trénovat, coZ snizuje flexibilitu modeld. Tyto nevyhody fesi pooling
zalozeny na pozornostnim mechanismu, kdy takovato pooling ,,vrstva“ se tak sklada ze
dvou pIné€ propojenych vrstev. V prvni vrstv€ se vyuziva hyperbolické tangenty jako
aktivacéni funkce (dtivodem je symetri¢nost vystuptl), ve druhé vrstvé SoftMax funkce,
takZe suma pozornostnich vah je 1. Vyhodou takovéto pooling vrstvy je, Ze je mozné
snadno interpretovat pozornostni vahy (popiipadé¢ podobné vyuzit gradient) — tedy ¢im
vy$$i tato véha je, tim vys$si dileZitost ma dand oblast. V pfipadé vahy skutecné ttidy je
tak model schopen urcit i klicovou instanci. Piiklad vyuziti této funkce je v oblasti
mediciny pii diagnostice nadorového onemocnéni z histologickych vzorki — MIL model
je schopen urcit region vzorku, ktery obsahuje urcité typy bunék. Grafické znazornéni je
mozné pomoci teplotnich map, které vizualn¢ zobrazuji, kde se dle modelu nachazi
kli¢ova instance. [33]
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2.11 Class Activation Mapping

Class Activation Mapping (CAM, ¢esky mapovani tfidovych aktivaci) je metoda, ktera
umoznuje oznaceni regionu v signalu, ktery nejvétsi mérou prispiva ke klasifikaci signalu
do urcité tridy, tedy vlastné zobrazuje lokaci klicové instance, jak je zndmo z MIL
pristupti. CAM vytvaii teplotni mapy korespondujici s pouzivanymi daty, které ukazuji
vztah mezi vystupni predikci a vstupem. Pozitivni tfidova aktivace znamend, ze dany
znak pozitivné prispiva ke klasifikaci do dané tiidy a negativni aktivace oznacuje znak,
ktery ma nizkou dulezitost pro klasifikaci do stejné ttidy.

Pti implementaci CAM je za posledni konvolu¢ni vrstvu vlozena vrstva GAP, ktera
je nasledovana pln¢ propojenou vrstvou. Priklad takovéto architektury je zobrazen na
Obr. 2.13. Vystupem GAP jsou prostorové pruméry piiznakovych map, které jsou
vynasobeny vahami tiid a nasledné jsou tato Cisla seCtena a vznikne tak mapa aktivace
tiid. Obr. 2.14 ukazuje snimek plic potizeny pomoci rentgenu, u kterych byla zjisténa
diagnoza pneumotoraxu, spolu s teplotni mapou jakozto vystupem CAM zobrazujici
lokalizaci pneumotoraxu. [37]
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Obr. 2.13: Schéma architektury umoznujici CAM, pievzato z [38]

Obr. 2.14: Teplotni mapa, pneumotorax [39]
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2.11.1 Grad-CAM

Gradientem vazeny CAM (Grad-CAM) je generalizaci CAM a je tak mozné tuto metodu
vyuzit na Sir$i spektrum konvolu¢nich neuronovych siti. Grad-CAM je vhodny i pro
pfeduceny model, jehoz architektura zlistava zachovana.

Prvnim krokem tohoto pfistupu je spocteni gradientu skoére pro urcitou tiidu
s ohledem na aktivace priznakové mapy konvoluéni vrstvy. Tyto gradienty jsou nasledné
vlozeny na vstup vrstvy GAP, ¢imz jsou ziskény vahy alfa dilezitosti neuronu. Zminéné
vahy vyjadiuji dilezitost urcité ptiznakové mapy pro danou tfidu. V poslednim kroku je
provedena vazena kombinace aktivacnich map a na vysledek je aplikovana ReLU funkce
(z toho divodu, Ze objektem zajmu jsou pouze ptiznaky, které pozitivné ovliviuji tfidu
zajmu). [37,40]

2.12 Metriky pro zhodnoceni kvality modelu

Pro hodnoceni prubéhu uceni je mozné pouzit rizné metriky, které jsou zvoleny na
zaklad¢ feseného problému.

Zakladnim nastrojem pro evaluaci modelu je matice zamén (Obr. 2.15), ktera
obsahuje tabulku predikci a skute¢nych tfid. Je mozné tedy zjistit, v kolika piipadech
doslo ke spravné klasifikaci a v kolika ptipadech k riznym typim chyb. Fale$n€ pozitivni
(FP = false positive) vysledek je ten, jehoz predikce byla pozitivni, skute¢na tiida byla
ovSem negativni. Oznacuje se také jako chyba typu I. Falesn¢ negativni (FN = false
negative) vysledek byl ten, jehoz predikce byla negativni, ale skute¢na tfida byla
pozitivni. Oznacuje se jako chyba typu II. Pokud je klasifikace provedena spravné, jde
0 vysledky pravdivé pozitivni (TP = true positive) nebo pravdivé negativni (TN = true
negative). [22]

Skutec¢na tfida

Pozitivni Negativni

_ Pozitivni Pravdivé pozitivni | Fale$né pozitivni
Predikce

Negativni Fale$né negativni | Pravdivé negativni

Obr. 2.15: Matice zamén

Vhodnou kombinaci vysledkli z matice zdmén je mozné ur€it mimo jiné senzitivitu
(neboli také recall) a specificitu. Senzitivita kvantifikuje, jak dobie model detekuje
pravdivé pozitivni piipady a specificita udava to stejné ale pro pravdivé negativni
ptipady. [22]
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TP

Senzitivita = (2.2)
TP+FN
o ., IN
Specificita = PP (2.3)

Ptesnost (angl. accuracy) oznacuje podil vzorkt, které byly spravné klasifikovany (tedy
jako pravdivé pozitivni a pravdivé negativni). Pouziti vypoctu piesnosti neni vhodné pro
nevyvazené datasety — napt. pokud by data obsahovala vzorky tfid v poméru 9:1 a doslo
by ke spravné klasifikaci pouze vzorkl z prvni tfidy, stile by byla pfesnost neimérné
vysoka tomu, Ze model neumi klasifikovat vzorky z druhé tiidy. [22]

TP+TN

pe—— (2.4)
TP+FN+FP+IN

Presnost (acc) =

Presnost (angl. precision) oznacuje podil vzorku, které byly predikovany jako pozitivni
a jejich skuteéna tiida opravdu pozitivni je. [22]

TP
TP+FP

Presnost (prec) = (2.5)

F skore kombinuje dohromady dvé metriky a to piesnost (precision) a senzitivitu. Pti
feseni urcitych problémt mize byt vétsi duraz kladen na vysokou presnost, pii feseni
jinych problému to miize byt praveé vysoka senzitivita, proto je mozné urcit, jakou vahu
bude mit v F skore piesnost a jakou senzitivita, a metriku si tak nastavit dle konkrétnich
kritérii.

Ptikladem je F1 skore, které je harmonickym primérem piesnosti a senzitivity a je
vyuzivano, kdyz je prikladana stejna dulezitost obéma zahrnutym metrikam. [22,41]

2-TP

= 2 IPiFPiEN) (2.6)
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3. NAVRZENY PROGRAM

Program pro detekci abnormalnich EKG segmentt, konkrétné komorovych extrasystol,
byl navrzen v programovacim jazyce Python (verze 3.7.10) pouzitim prostfedi Google
Colab Pro. V tomto prostiedi je dostupnych 27,3 GB RAM a uzivateli nemusi vzdy byt
pfifazena stejnd graficka karta, v naprosté vétSin€ béhu jde ale o kartu NVIDIA Tesla
P100 16GB, méné casto o NVIDIA Tesla V100 SXM2 16GB. Pro Bayesovskou
optimalizaci hyperparametrti byl pouzit pocitac s procesorem AMD Ryzen 5 (6 jader/12
vlaken) a grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti.

Vytvoreny program vyuziva zejména nasledujicich knihoven:

e tsai (verze 0.2.17) — jedna se o knihovnu pro hluboké uceni se zaméfenim na
moderni techniky pro klasifikaci 1D signalti (Casovych fad). Je zaloZena na
knihovnach Pytorch a fastai. [42]

e pandas (verze 1.1.5) — nastroj pro analyzu dat a manipulaci s nimi. [43]

e NumPy (verze 1.19.5) — slouzi pro praci s vektory nebo maticemi, obsahuje
matematické funkce. [44]

e BayesianOptimization — implementace Bayesovské optimalizace pro Python. [30]

e a dalsi knihovny a balicky, které jsou pouzity pouze ojedinéle.

3.1 Data

Data pro ucely diplomové prace pochédzi z firmy BTL Medical a byla ziskana
prostiednictvim vedouciho prace Ing. Jakuba Hejce. Jednd se o 6877 zdznamu
12svodového EKG ve formatu json, kdy kazdy zaznam ma dobu trvani 10 sekund.
Signaly byly vzorkovany frekvenci 500 Hz a nebyly pifedem filtrovany.

Zaznamy obsahuji anotace, které vznikly konsenzem t¥ hodnotiteltt z Ustavu
biomedicinského inZzenyrstvi FEKT VUT a nesou informaci o tom, jaka diagnoza byla
pfifazena danému signalu. K jednomu zdznamu mize byt pfifazena i vice neZ jedna tfida,
coz je ziejmé i z Tab. 3.1, ktera zobrazuje tiidy jednotlivych signali a jejich pocet v ramci
celého datasetu. Je mozné pozorovat, ze nékteré tiidy obsahuji pouze malé mnozstvi
zdznamu, které tak nemusi byt dostatecné pro kvalitni nauceni modelu a naslednou
klasifikaci dat z testovaci mnoziny. Skute¢nou tfidou zajmu (komorové extrasystoly, tedy
PVC) bylo oznaceno celkem 412 zdznami.
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Tab. 3.1: Tridy vyskytujici se v datech a jejich pocty

Ttida Pocet
Sinusovy rytmus 5956
EKG se Sumem 2167
Tachykardie 1045
Infarkt myokardu 771
Bradykardie 714
Zmény STT 669
Fibrilace sini 586
Sinové extrasystoly 418
Komorové¢ extrasystoly 412
Blokada levého Tawarova raménka 262
AV blokada 1. stupné 258
Blokéda pravého Tawarova raménka 179
Supraventrikularni rytmus 179
Stimulace komor 96
Flutter sini 44
Stimulace sini 15
Komorova preexcitace 10
Sinovy rytmus 8
AV blokada 2. stupné 6
AV blokada 3. stupné 6
Nespecificka intraventrikuldrni blokada 2
Komorovy rytmus 2
SA blokada 1
Komorov4 trigeminie 1

3.2 Predzpracovani dat

Aby bylo mozné vyuzit zdznamy EKG pfi u¢eni modelu hluboké neuronové sité, je nutné
je nejdiive vhodné piedzpracovat.

Prvnim krokem ptedzpracovani bylo ulozeni dat do vhodného formatu. Pivodnim
formatem byl json, kdy jeden zdznam (signal a dalsi informace vcetné anotaci) tvoftil
jeden json soubor. Z kazdého json souboru byl tedy postupné extrahovan samotny signal
(12 svodu), diagnozy (skutecné tfidy) a id zdznamu a tyto informace byly ulozeny do
datové struktury DataFrame, ktera je vhodna pro dalsi zpracovani pomoci vyuzivané
knihovny Pandas.
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3.2.1 Decimace

Dalsim krokem bylo podvzorkovani (decimace) signalti. Nejdulezitéjsi informace nese
EKG v pasmu do ptiblizn¢ 100 Hz [45], a proto bylo provedeno podvzorkovani signala
Z ptivodnich 500 Hz na vzorkovaci frekvenci 250 Hz, aby byla prace s daty rychlejsi a pfi
tom nedoslo ke ztraté uzitecné informace. Obr. 3.1 zobrazuje signal (jeden svod) pired
decimaci a Obr. 3.2 signal po decimaci a je mozné zhodnotit, Ze pii podvzorkovani
nedoslo k odstranéni dulezité slozky EKG signalu, jelikoz mezi signaly na obrazcich neni
zietelnd zména.
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Obr. 3.1: Signal (jeden svod) pfed decimaci
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Obr. 3.2: Signal (jeden svod) po decimaci
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3.2.2 Filtrace

Jakmile dosSlo k decimaci signalu, byla provedena jeho zakladni filtrace pomoci

Butterworthovych filtri 4. fadu. Butterworthtiv filtr je jednim z nejpouzivangjsich filtrti

v oboru, a to z divodu jeho ploché amplitudové charakteristiky v propustném pasmu

a také plynulé fazové odpovédi v propustném pasmu. [46]

Drift nulové izolinie byl potlacen pomoci filtru typu horni propust s meznim
kmito¢tem 0,5 Hz, jehoz frekven¢ni charakteristika je na Obr. 3.3. Sitovy brum (50 Hz)
byl potlac¢en pomoci filtru typu pasmova zadrz s meznimi kmitocty 49,5 Hz a 50,5 Hz,

jak je zfejmé i z jeho frekvencni charakteristiky zachycené na Obr. 3.4. Signal po filtraci

(stejny jako na Obr. 3.2) je mozné pozorovat na Obr. 3.5. Shrnuti nastaveni filtrace je
mozné shlédnout v Tab. 3.2.

Tab. 3.2: Nastavent filtrace

. . " Mezni
Filtrovany Sum Typ filtru Nazev filtru | Rad o
kmitocty [Hz]
Drift nulové izolinie | Horni propust | Butterworthuv | 4 0,5
Sitovy brum Pasmova zadrz | Butterworthiv 4 495a50,5
1.0 A
0.8 A
. 0.6
z
0.4
0.2
0.0 4
0 2I0 4I0 6I0 8IO 1 (I) 0 1 é 0
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Obr. 3.3: Frekvenéni charakteristika Butterworthova filtru (horni propust)
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Obr. 3.4: Frekven¢ni charakteristika Butterworthova filtru (pasmova zadrz)
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Obr. 3.5: Signal (jeden svod) po filtraci
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Porovnani jednoho zaznamu 12svodového EKG pied filtraci a po filtraci je zobrazeno na
Obr. 3.6 (pted) a Obr. 3.7 (po).
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Obr. 3.6: Signaly (12 svodi) pied filtraci
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Obr. 3.7: Signaly (12 svodi) po filtraci
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3.2.3 Rozdéleni dat do mnoZin

Skute¢nou tiidou dle diagnozy jsou oznaceny signaly, ke kterym je pfifazena pouze jedna
ttida z klasifikovanych tfid (mimo tfidu ostatni) a zaroven jsou tyto diagndzy oznaceny
jako diagnozy zajmu, vSechny ostatni signaly jsou oznaceny jako skute¢na tfida ostatni.
Signaly jsou nasledné rozdéleny do trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoziny. Rozd¢€leni
probiha vzdy tak, aby se v kazdé mnozin¢ nachézel stejny pomér jednotlivych diagnoz,
tedy presngji skutecnych tiid (stratifikované vzorkovani) — napt. v ptipad¢ klasifikace do
2 tiid (Klasifikace mezi PVC a ostatnimi) bude stejny pomér signalt s diagnézou PVC
a signall s ostatnimi diagndézami v trénovaci, validacni i testovaci mnozing. Zaznamy
jsou pied rozdélenim do jednotlivych mnozin vzdy promichany.

Byly otestovany tii rizné poméry rozdéleni dat do mnozin vypsanych vyse — Slo o bézné
pouzivané pom¢ery a to:

e 70 % signald trénovaci mnozina, 15 % signalti validacni mnozina a 15 %
signalll testovaci mnozina

e 80 % signald trénovaci mnozina, 10 % signalt validacni mnoZina a 10 %
signaltl testovaci mnozina

e 60 % signall trénovaci mnozina, 20 % signalii valida¢ni mnoZina a 20 %
signalll testovaci mnozina

Pro otestovani vSech rozdéleni byl pouzit model popsany v kapitole 3.5.1 s pouzitim
hyperparametrit z Tab. 4.4 a pro porovnani bylo pouzito F1 skére klasifikace PVC
u valida¢ni mnoziny (primér ze téi béhti). Byla provedena klasifikace do 2 ttid (PVC,
ostatni). V Tab. 3.3 jsou zobrazeny vysledky, ze kterych vyplyva, Ze nejlepsich vysledku
klasifikace PVC model dosahuje pii rozdéleni dat v poméru 80 % signalli v trénovaci
mnozing, 10 % signala ve valida¢ni mnoziné€ a 10 % signall v testovaci mnoZiné.

Tab. 3.3: Vysledky testovani poméri rozdéleni dat

Rozdéleni F1 skore
70:15:15 0,87
80:10:10 0,90
60:20:20 0,83

Po rozdéleni dat do jednotlivych mnoZin je provedena jejich normalizace, a to pomoci
priméru a smérodatné odchylky pouze trénovaci mnoziny.
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3.3 ReSeni nevyvazenych dat a jejich augmentace

Jak je mozné odvodit z Tab. 3.1 v kapitole 3.1, data pouzitd v této praci nemaji
rovnomérné rozdélené pocty signalii v jednotlivych tfidach, kdy komorovych extrasystol,
na jejichz klasifikaci je zaméfena tato prace, je 412 z celkovych 6877 signalu. Tento jev
je bézny u medicinskych dat, protoze incidence problematickych jevii (napft. urcitého typu
arytmie) je nizsi nez fyziologickych zaznamu.

Vétsina klasifikac¢nich algoritml ovSem pracuje s predpokladem, ze jednotlivé tfidy
jsou vyvazené a pokud nejsou, mize dochdzet k upfednostiiovani majoritni t¥idy pii
klasifikaci a modelu se snizuje schopnost generalizace. Pro odstranéni, nebo alespoil
zmens$eni, problému existuje n¢kolik riznych metod.

Béznymi metodami pro snizeni nevyvazenosti 1D dat jsou oversampling
a undersampling dat, tedy kopirovani jednotlivych signdli méné zastoupené tiidy pro
snizeni rozdilu mezi poctem signali v majoritni tfidé a minoritni tfidé (tfidach),
respektive odstranovani signaltl z vice zastoupené tiidy.

Pouzivané jsou také metody, které data pfimo augmentuji (tedy vytvari nové
jedine¢né signaly ze signall jiz existujicich), nejen méni jejich relativni zastoupeni
Vv datasetu. Jedna se o vyuziti generativnich kompetitivnich siti nebo techniky SMOTE
(synthetic minority oversampling technique = syntetickd technika minoritniho
vzorkovani). Pokud jsou klasifikovana obrazova data, jsou pouzivany rizné transformace
typu rotace nebo Skalovani obrazu, v ptipadé¢ 1D signald, potazmo EKG, ov§em takovéto
transformace nedavaji smysl nebo jejich vliv neni dostate¢né prozkouman.

Piimo pro EKG existuji specialni metody augmentace, ale ne vSechny tyto techniky
jsou vhodné pro pouziti pti klasifikaci jakychkoliv diagnéz. Jednou z technik je napf.
window slicing, kdy se zdznam EKG déli na mensi kousky, tak zvané snippety, se kterymi
se nasledné¢ naklada jako s novymi zdznamy. Pfedpoklada se ovSem, Ze vSechny mensi
nastiihané useky patfi do stejné tidy jako plivodni zdznam, coZ neni pravda u arytmii,
které se vyskytuji velmi ¢asto jednotlivé (napt. pravé PVC). [47]

V ramci této prace byla pro feSeni nevyvazeni dat pouZita kombinace oversamplingu
a undersamplingu. Tedy zvySoval se pocet signall v méné zastoupenych tfidach
a zéaroven se snizoval pocet signalli ve vice zastoupenych ttidach. Aby bylo mozné urcit,
jaka nejlepsi kombinace téchto dvou ukont je idealni (= klasifikace PVC tak dosahuje
nejlepSich vysledkt), byly ureny dva hyperparametry, jejichz vhodné hodnoty jsou
hledany pomoci Bayesovské optimalizace. Jeden z hyperparametrii urcuje, kolikrat mize
byt zduplikovana nejméné =zastoupena tiida v datasetu (max_duplicate). Druhy
hyperparametr fika, kolikrat maximalné vétsi mohou byt vice zastoupené tiidy vuci té
nejméng zastoupené (max_extra, tedy pfesnéji soucet max duplicate a max_extra). Na
testovaci a validacni mnoZinu dat nebyl oversampling a undersampling aplikovan.
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3.3.1 Mixup

Augmentace dat probéhla pomoci metody mixup. Prostiednictvim této techniky jsou
konstruovany nové vzorky

X = Axi + (1 - /’Dx]"
y=2ly;+ (1 - Dy

kde xi a Xj jsou ptivodni signaly, yi a yj puvodni one-hot zakoédované téidy, a A je v rozmezi
0 az 1. Jsou tedy vytvareny nové vzorky pomoci linedrni kombinace dvou nahodné
vybranych piivodnich vzorkl a také k nim pftislusejici nové tfidy, které jsou stejné tak
kombinaci dvou danych puvodnich tiid. Hodnota A pochazi z distribuce Beta(o,a), kde o
je hyperparametrem kontrolujicim silu interpolace mezi dvéma vzorky, jehoZ hodnota je
optimalizovdna pomoci Bayesovské optimalizace.

Samotna implementace metody mixup je pomérné jednoduchd a ptedstavuje pouze
minimalni z4t€Z na vypocetni kapacitu, pfesto tento typ augmentace dat velmi dobie
regularizuje model. [48]

3.4 Uceni modelu

Pfi trénovani modelu byl pouzit u¢ebni algoritmus Adam, ktery je blize popsan v kapitole
2.6. Dle literatury ([14,17,21]) se jedna robustni algoritmus, ktery v sobé efektivné
spojuje vice optimalizacnich technik. Nespornou vyhodou je, Ze vyuZziva exponencialné
zapominané pruméry K vypoctu jak gradientu, tak kvadratu gradientu.

Jako ztratova funkce byla zvolena kiizova entropie, ktera je nejéastéji pouZivanou
ztratovou funkcei v klasifikacnich problémech a je detailn€ popsana v kapitole 2.5. [21]

Data jsou vzdy pfi u€eni promichana. U€eni modelu probihéd v cyklech a epochéch,
kde je vzdy urcity stejny pocet epoch ve vSech cyklech (pocet epoch je hyperparametrem,
jehoz optimalni hodnota je vyhledavana pomoci Bayesovské optimalizace). Tento typ
prubéhu uceni je zaloZen na ¢lanku [49], ktery pfedstavuje tzv. lcycle pfistup a fesi
problematiku nastaveni kroku uceni, coz je velmi dilezity parametr, ktery tento proces
silné ovliviuje (vice v kapitole 2.8.2). Pokud je ucebni krok moc maly, mize dojit
k preuc¢eni modelu. Vyssi ucebni kroky pomahaji model regularizovat, pokud je vsem
ucebni krok moc vysoky, trénovani diverguje. Kdyz je vyuzit lcycle pfistup, dochazi
k tomu, Ze je nastaven urCity maximalni ucebni krok (dalsi z hyperparametri). V prubéhu
uceni se ovSem ucebni krok méni pro kazdou davku — na zacatku je ucebni krok maly,
postupné se zvysuje az na danou maximalni hodnotu a nasledné znovu klesa. ZvySovani
ucebniho kroku pfiblizn¢ uprostied cyklu regularizuje model a zabranuje tak pfeuceni.
Vyvoj hodnoty uc¢ebniho kroku béhem jednoho cyklu je zobrazen na Obr. 3.8. [49,50]
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Obr. 3.8: Vyvoj hodnoty uéebniho kroku za 1 cyklus

Jako hlavni metrika pro posouzeni kvality uceni bylo zvoleno F1 skore klasifikace PVC,
které kombinuje pfesnost (precision) i senzitivitu. Také je vhodné pro nevyvazené
datasety, u kterych muze piesnost (accuracy) vyvolavat dojem piehnané optimistickych
vysledkd.

Model byl trénovan za téelem klasifikace do 2 tiid (PVC, ostatni), do 3 t¥id (PVC,
sinusovy rytmus, ostatni) a do 8 tfid (PVC, PAC, sinusovy rytmus, fibrilace sini,
tachykardie, bradykardie, infarkt myokardu a ostatni). Klasifikace do 8 tfid byla vybrana
proto, aby bylo mozné porovnat vysledky klasifikace do méné¢ tiid (2 a 3) i vice tiid (8)
a zjistit, zda a jaky vliv toto ma na metriky klasifikace PVC. Jako diagnézy vhodné pro
klasifikaci do 8 tfid (7 tfid danych diagnoz a ttidy ostatni) byly vybrany ty, které byly
pfifazeny jako skutecna tfida alespont 400 zaznamlim, aby existoval dostatecny pocet
signall k u¢eni modelu i ndsledné testovani.

3.5 Vybér architektury

Pro vybér vhodné architektury bylo otestovano celkem 7 architektur zalozenych na
konvolu¢nich neuronovych sitich z knihovny tsai [42], kde je také mozné nalézt detaily
jednotlivych architektur. Byly vybrany na zaklad¢ ziskanych teoretickych i praktickych
znalosti tak, aby bylo dostupné porovnani jak jednoduché pln¢ konvolu¢ni site,
rezidudlnich siti, tak 1 pokrocilejSich architektur s prvky paméti (LSTM) nebo
obsahujicich inception bloky.
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Jednalo se o nasledujici architektury vhodné pro klasifikaci 1D signali:

e FCN — pIné konvolu¢ni sit’ sloZzena ze tii blokti: konvoluéni vrstva + BatchNorm
vrstva + ReLU aktiva¢ni funkce, filtry konvoluénich vrstev jsou o velikosti 8, 5 a
3 a pocet filtrt v jednotlivych vrstvach je 128, 256 a 128 [51]

e LSTM_FCN - jedna se o FCN jako vyse s ptidanim LSTM (long short-term
memory) bloku [52]

e ResNet — vyuziva konvolu¢nich blokt jako architektura FCN (jen s rozdilnym
poctem filtri v konvoluc¢nich vrstvach a to 64, 128 a 128) ve formé rezidualnich
bloku, které jsou propojeny rezidualnim spojenim, kterym muze piimo plynout
gradient a sit’ tedy mtze byt hlubsi [51]

e Xresnetld34 — upravena architektura ResNet z ¢lanku [53]

e ResCNN — tato architektura kombinuje ResNet a CNN, kdy je slozena ze tii
konvolu¢nich bloku (pocet filtri v konvolu¢nich vrstvach je 64) ve formé
rezidualniho bloku, ktery je nasledovan tfemi konvolu¢nimi vrstvami (pocet filtri
je 128, 256, 128) [54]

e InceptionTime — vyuZiti inception modulti detailn€ popsanych v kapitole 2.9, vice
informaci v kapitole 3.5.1 [55]

e Xception_time — architektura odvozena z InceptionTime, kde jsou inception
moduly nahrazeny hloubkovou separabilni konvoluci [56]

Jako metriky pro zhodnoceni bylo vyuZito piesnosti (accuracy) klasifikace ve validac¢ni
mnoZziné (prumeéru ze tii ueni) — jedna se pouze o porovnani vysledkli mezi sebou. Toto
testovani (Klasifikace do 2 ttid — PVC a ostatni) probéhlo s rozdélenim do trénovaci,
validacni a testovaci mnoziny v poméru 70 : 15 : 15 a s hyperparametry uvedenymi v Tab.
3.4. Tyto Gvodni hyperparametry byly zvoleny na zaklad¢ informaci z teoretické Casti
prace, poptipad¢ prostiednictvim praktickych zkuSenosti ziskanych pii tvorbé programu.

Tab. 3.4: Nastaveni hyperparametrt pro vybér architektury

Hyperparametr Hodnota
Maximalni u¢ebni krok 0,001

Davka (trénovani) 32
Pocet epoch 30
Pocet cyklt 1
Max_extra 2
Max_duplicate 2

Mixup (alfa) 0,2
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Vysledky testil riznych architektur jsou zapsany v Tab. 3.5 vcetné délky uceni a poctu
ucicich se parametrii (vah). Architektury jsou setazeny sestupné od té s nejlepsi pfesnosti
po tu s nejhorsi presnosti klasifikace. Dle vysledki je tedy mozné usoudit, ze nejvyssi
ptresnost klasifikace ma architektura InceptionTime, kterd také byla pouzita pro dalsi
praci. Nejvyssi pocet ulicich se parametri ma architektura Xresnetld34 (vice nez
7 miliontl), coz ma nasledek vysokou vypocetni narocnost. Zaroven vypocetni ndro¢nost
ale neni ovlivnéna jen poctem ucicich se parametrii, ale rovnéz samotnou stavbou
architektury. Proto napf. doba uceni Xception time (147 s) je nejvyssi ze vSech
vyzkousenych architektur 1 pfes nizSi pocet parametrli. Vybrand architektura
InceptionTime ma 457 218 ucicich se parametri a doba uceni je 120 s.

Tab. 3.5: Vysledky uceni za pouziti riznych architektur

Architektura Pfesnost Pocet parametri | Doba uceni [s]
InceptionTime 0,83 457 218 120
ResCNN 0,78 261 891 57
ResNet 0,78 484 098 87
Xresnet1d34 0,77 7229 314 93
FCN 0,76 274 178 47
Xception_time 0,76 400 980 147
LSTM_FCN 0,69 1315178 50

3.5.1 InceptionTime

Architektura InceptionTime (schéma na Obr. 3.9) je zaloZzena na inception architektuie
obecné popsané v kapitole 2.9 a je vhodna ptimo pro 1D signaly (Casové fady), kdy
pomoci ruzn¢ dlouhych filtri v konvoluénich vrstvach umoznuje extrahovat piiznaky
z kratsich 1 delSich ¢asovych tuseku.

Model je vytvofen ze dvou rezidualnich blokut, které jsou kazdy slozeny ze tii
inception modull, kdy kazdy modul obsahuje tfi rizné konvoluéni vrstvy s velikosti filtrti
9,19 a 39. Vstup kazdého rezidualniho bloku je pieveden pies rezidualni spojeni na vstup
dalSiho bloku, ¢imz se potlacuje problém mizejiciho gradientu.

Schéma inception modulu (vS8ech Sest moduld je stejnych, aZz na pocet vstupnich
kanala bottleneck vrstvy prvniho modulu, ktery je roven poctu svodd, tedy 12) je na Obr.
3.10. U kazdé konvoluéni vrstvy je v zdvorkach uveden (v tomto potadi): pocet vstupnich
kanalti, pocet vystupnich kanalt, velikost filtru a krok filtru. U max poolingové vrstvy
jde o velikost filtru a krok filtru.

Nasledné po reziduélnich blocich je umisténa GAP vrstva a model je zakoncen plné
propojenou vrstvu, do které proudi vstup o velikosti 128 a vystupni pocet neurond je
roven poctu tfid, do kterych je provadéna klasifikace. [55]
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Obr. 3.9: Schéma architektury InceptionTime, pievzato z [55]

ReLU

+

BatchNorm
(128)

T

Zietézeni

z A A A

]

KonvlD KonvIlD KonvlD KonvlD
(32,32,39, 1) (32,32,19, 1) (32,32,9. 1) (128,32, 1, 1)
T A T A
Bottleneck Max pool
KonvlD (3, 1)

(128,32, 1, 1) y

L\ |

Piedchozi vrstva

Obr. 3.10: Schéma Inception modulu

o1



3.6 Hyperparametry a jejich optimalizace

Pro zajisténi co nejlepsich vysledkii u¢eni modelu je nutné optimalizovat hyperparametry,
jejichz seznam a rozsah prohledavani je uveden v Tab. 3.6. Cilem je najit takovou
kombinaci hyperparametrti, aby bylo F1 skore klasifikace PVC valida¢ni mnoziny €0
nejvyssi (jedna se o primér F1 skore ze tii uCeni se stejnymi hyperparametry). Pouzitim
hodnot maximalni hranice rozsahu ve form¢ desetinného ¢isla u davky, poctu epoch,
max_extra a max_duplicate se zaruCi, Zze vSechny hodnoty zrozsahu maji stejnou
pravdépodobnost zvoleni (¢isla jsou vzdy pred uenim prevadéna na celé Cislo pomoci
ptikazu int). Na valida¢ni mnozinu dat byl aplikovan oversampling a undersampling.
Pocet cykli byl ustalen na 15, protoze algoritmus vybira nejlepsi F1 skore ze vSech cykla
a neni tedy tfeba toto Cislo optimalizovat. Pii findlnim ufeni modelu je ulozen model
s nejlepsim F1 skore PVC ve validaéni mnoziné a tento model je nasledné pouzit pro
klasifikaci vzorki testovaci mnoziny.

Velikost prohledavaného prostoru byla zvolena na zékladé praktickych zkusSenosti
I znalosti z literatury, stejné tak jako nutnosti omezit prohledavany prostor kvuli
dostupnosti vypocetni kapacity. Rozdé€leni dat do trénovaci, valida¢ni a testovaci
mnoziny prob¢hlo v poméru 70 : 15 : 15, jelikoz testovani riiznych poméra rozdéleni
probéhlo az po Bayesovské optimalizaci.

Optimalizace hyperparametrd byla provedena pomoci Bayesovské optimalizace za
pouziti knihovny BayesianOptimization [30] a to pro klasifikaci do 2 tfid (PVC, ostatni),
do 3 tf¥id (PVC, sinusovy rytmus, ostatni) a do 8 tfid (PVC, PAC, sinusovy rytmus,
fibrilace sini, tachykardie, bradykardie, infarkt myokardu a ostatni). Bylo zvoleno, Ze se
provede 40 krokl optimalizace a bude 10 vychozich bodi prohledavani. Metoda
Bayesovské optimalizace byla vybrana, protoZze vykazuje efektivitu ve smyslu poctu
trénovani modelu, ktery je nutny pro nalezeni optimalniho feseni [30,31].

Tab. 3.6: Hyperparametry a jejich rozsahy, Bayesovska optimalizace

Hyperparametr Rozsah prohledavani
Maximalni u¢ebni krok 0,0001-0,005
Davka (trénovani) 8-64,999
Pocet epoch 1-12,999
Max_extra 0-4,999
Max_duplicate 1-4,999
Mixup (alfa) 0-1
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3.7 Lokalizace PVC

Pro ziskani oblasti signalu, kde se vyskytuje PVC (tedy kli¢ova instance, jak je znamo
z ptistupu MIL), byla pouzita metoda Grad-CAM blize popsana v kapitole 2.11.1.
Aktivace a gradienty na vypocet Grad-CAM pochazi z posledni vrstvy sité pied vrstvou
GAP, tedy z vystupu celého inception bloku po prichodu ReLU aktivaéni funkci. Jedna
se o posledni mozné misto, odkud je mozné aktivace Cerpat, model je pIln¢ naucen
a aktivace tak nesou nejveétsi mnozstvi uziteéné informace.

Timto je mozné nalézt misto signalu, na které se dana sit’ pfi klasifikaci zamétuje,
Vv piipad¢ této prace ovSem neni mozné posouzeni piesnosti této metody piimo
z dodanych informaci v databazi, jelikoz dostupna data nejsou podrobn¢ anotovana. Proto
byla pro zhodnoceni vysledki oslovena odbornice v oboru a vysledky jsou tedy jak ve
form¢ ukazky lokalizace PVC na obrazcich, tak podrobnéj$iho zhodnoceni uspésnosti
detekce PVC.

V programovém feSeni této prace jsou nejdiive spolteny a vizualizovany mapy
vystupujici z metody Grad-CAM — tyto mapy existuji jako vektor pro kazdou tfidu a ¢im
vy$$i hodnotu ma ur¢ita hodnota ve vektoru, tim vice se na toto misto zamétuje model pii
uceni, a tedy nasledné klasifikaci. Pfedpokladem tedy je, ze tato mista jsou lokaci
klasifikovanych arytmii.

Nabizi se tedy, aby bylo zjisténo, zda jsou mista s nejvyssi hodnotou v Grad-CAM
mapé¢ opravdu ditvodem, pro¢ se model rozhodne klasifikovat zdznam do dané tfidy. Byly
tedy vytvofeny Grad-CAM mapy tfidy PVC valida¢ni mnoziny dat tfidy PVC a byla
zjiSténa jejich maximalni hodnota, pomoci niz se urcil préh v rozmezi 0 az 110 % této
hodnoty. Mapa kazdého zdznamu byla nésledné prahovana a v map¢ tak zlstaly pouze
hodnoty vyssi nez dany prah. Toto bylo provedeno pro kazdy prah vzdy u vSech zaznamu
PVC a byla vypoctena piesnost (precision), senzitivita a F1 skore klasifikace pouze
pomoci prahovani Grad-CAM mapy (tedy signaly s mapou, kterd obsahuje hodnoty vyssi
neZ prah, byly zatazeny do tfidy PVC). Pfedpokladano je, Ze pokud dosahuje klasifikace
1 timto zpisobem vysokych hodnot metrik, tak se model zaméfuje na spravnd mista
signalu, kterd jsou tak klicovymi instancemi pro klasifikaci do dané tfidy (v téchto
mistech je vysoka hodnota vazené aktivace).

Vystupem této ¢asti programu jsou prahované aktivaéni mapy zdznamu skute¢né tiidy
PVC zobrazujici misto v signdlu, na které se zaméfuje model pfi jejich klasifikaci
(klicové instance).
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4. VYSLEDKY

4.1 Bayesovska optimalizace hyperparametru

4.1.1 Klasifikace do 2 t¥id

Vysledky Bayesovské optimalizace hyperparametri pro klasifikaci do 2 ti¥id (PVC
a ostatni) jsou uvedeny v Tab. 4.1. Tabulka zahrnuje kombinace hyperparametrt, za
jejichz pouziti bylo dosazeno nejvyssich péti F1 skore klasifikace PVC na valida¢ni
mnozin¢ dat. Je mozné zhodnotit, Ze kazda pétice hodnot vzdy stejného hyperparametru
je pomérn¢ riznoroda a neni tak mozné konstatovat, ze by napt. nizky pocet epoch vedl
vzdy k lep$im vysledkiim nebo bylo vyhodné pouzit vyssi mixup alfa, a to az na hodnotu
max_extra, ktera se pohybuje na spodni hranici prohledavaného rozsahu. Maximalni F1
skore klasifikace PVC, kterého bylo dosazeno pii optimalizaci hyperparametrti pro
klasifikaci do 2 tfid, je nejvyssi (0,860) ze vSech tii provedenych optimalizaci (pro
klasifikaci do 2,3 a 8 tid). Tato Bayesovska optimalizace trvala 19 hodin.

Tab. 4.1: Vysledek Bayesovské optimalizace, klasifikace do 2 t¥id

Maximalni .
L, Déavka Pocet . Mixup F1
ucebni o Max_extra | Max_duplicate )
(trénovani) | epoch (alfa) | skore
krok
1 0,0040 28 4 0 3 0,07 | 0,860
2 0,0016 53 12 0 1 0,41 | 0,829
3 0,0023 52 9 0 3 0,57 | 0,828
4 0,0022 46 6 1 3 0,24 | 0,818
5 0,0036 26 4 1 2 0,12 | 0,813

4.1.2 Kilasifikace do 3 tiid

Vysledky Bayesovské optimalizace hyperparametri pro klasifikaci do 3 tfid (PVC,
sinusovy rytmus a ostatni) jsou uvedeny v Tab. 4.2. Tabulka zahrnuje kombinace
hyperparametrl, za jejichz pouZiti bylo dosaZzeno nejvyssich péti F1 skore klasifikace
PVC na valida¢ni mnozin¢ dat. Z dat je mozné vycist, Zze pro klasifikaci do 3 t¥id je
vyhodné pouziti trénovaci davky kolem 27 vzorkd, spiSe niz§iho poctu epoch v cyklu,
nulové hodnoty max_extra a stiedni az vys$si hodnoty max_duplicate. Alfa metody mixup
se pohybuje zejména v jednotkach setin. Maximalni F1 skore klasifikace PVC (0,846) je
niz§i nez maximalni F1 skore klasifikace PVC (0,860), kterého bylo dosazeno
optimalizovanim hyperparametra pro klasifikaci do 2 tfid. Tato Bayesovska optimalizace
trvala 20 hodin.
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Tab. 4.2: Vysledek Bayesovské optimalizace, klasifikace do 3 t¥id

Maximalni .
apvuma’ m Davka Pocet . Mixup F1
ucebni . o Max_extra | Max_duplicate ,
(trénovani) | epoch (alfa) | skore
krok
1 0,0043 27 4 0 3 0,02 | 0,846
2 0,0011 27 3 0 2 0,01 | 0,837
3 0,0040 28 4 0 3 0,07 | 0,831
4 0,0026 27 4 0 3 0,01 | 0,830
5 0,0033 27 4 0 3 0,10 | 0,816

4.1.3 Klasifikace do 8 trid

Vysledky Bayesovské optimalizace hyperparametrt pro klasifikaci do 8 tfid (PVC, PAC,

sinusovy rytmus, fibrilace sini, tachykardie, bradykardie, infarkt myokardu a ostatni) jsou

uvedeny v Tab. 4.3. Tabulka zahrnuje kombinace hyperparametrd, za jejichZ pouziti bylo

dosazeno nejvyssich péti F1 skore klasifikace PVC na valida¢ni mnoziné dat. Oproti

vysledklim Bayesovské optimalizace hyperparametrii pro klasifikaci do 3 tfid je mozné

urcit, Ze v ptipad¢ optimalnich hyperparametrt pro klasifikaci do 8 tfid je vyhodny spise

vy$§i pocet epoch v cyklu a az na jednu vyjimku 1 vysoké alfa metody mixup. Rovnéz

hyperparametr max_extra je ustalen na hodnoté¢ 1 a max_duplicate dosahuje nizsich

hodnot v porovnani s pfedchazejicimi vysledky optimalizace. F1 skore klasifikace PVC

optiméalni kombinace hyperparametri dosahuje nejniz§i hodnoty ze vSech tii typl

klasifikaci a to 0,79. Tato Bayesovska optimalizace trvala 25 hodin.

Tab. 4.3: Vysledek Bayesovské optimalizace, klasifikace do 8 tiid

Maximalni , . .
L Davka Pocet . Mixup F1
ucebni L, Max_extra | Max_duplicate .
(trénovani) | epoch (alfa) | skore
krok
1 0,0050 32 12 1 2 1,0 0,790
2 0,0050 40 9 1 2 1,0 0,780
3 0,0028 8 8 1 2 0,75 | 0,775
4 0,0037 13 9 1 1 0,21 | 0,774
5 0,0050 12 10 1 1 1,0 0,772
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4.2 Klasifikace

Jakmile byla dokoncena optimalizace hyperparametrd, byla vybrana jejich kombinace,
pti které dosahoval model nejlepsich vysledkl (nejvyssi F1 skore PVC) pii klasifikaci
valida¢ni mnoziny dat do daného poctu tiid. Nasledné¢ byl model naucen za pouziti
danych hyperparametri a rozdéleni dat do trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoziny
v poméru 80 : 10 : 10, jelikoZz toto rozdéleni dosahovalo nejlepsich vysledka Klasifikace
PVC, viz kapitola 3.2.3. Model byl ulozen pii zachycené nejvyssi hodnoté F1 skore PVC
ve valida¢ni mnozin€ a nésledné byl pouzit pro klasifikaci dat testovaci mnoziny.

Hlavni metrikou posuzujici kvalitu vysledkt klasifikace testovaci mnoziny dat bylo
F1 skore — je spocteno F1 skore pro kazdou skute¢nou tfidu a nasledné je nalezen prumér
téchto skore, tedy kazdé t¥idé je ptikladana stejna dulezitost bez ohledu na to, kolik
vzorkl obsahuje. Podobnym zplisobem byla spoctena i pfesnost (precision) a senzitivita.
Pfi hodnoceni je ale nutno se divat i na metriky jednotlivych tfid, jelikoz schopnost
modelu klasifikovat rizné tfidy se mize silné lisit. Pokud bude déle v textu pojednavano
0 pfesnosti, jedna se o presnost ve smyslu precision.

Jelikoz v feSeném problému jde o klasifikaci srde¢nich arytmii, je mozné povazovat
falesné negativni, nebude zachycen pacient trpici srde¢nim onemocnénim, coz mize byt
potencialné nebezpecné.

4.2.1 Klasifikace do 2 trid

Jako hyperparametry pro klasifikaci do 2 tfid (PVC, ostatni) byly pouzity ty z kombinace
hyperparametr, ktera méla vramci Bayesovské optimalizace nejvyssi F1 skore
klasifikace PVC ve valida¢ni mnozing, a jsou uvedeny v Tab. 4.4. Uceni probihalo po
dobu 11 cykld, kdy bylo dosaZeno nejvyssSiho F1 skore PVC ve validaéni mnoziné
a model byl uloZen pro klasifikaci testovacich dat. Matici zamén a F1 skore jednotlivych
tiid (valida¢ni mnozina) z posledni epochy uceni je mozné vidét v Tab. 4.5 a Tab. 4.6.
Klasifikace do 2 tfid byla provedena na testovaci mnoZiné ¢itajici 689 vzorkd, jejichz
rozdéleni do tfid je obsahem Tab. 4.7.

Tab. 4.4: Hyperparametry pouzité pro klasifikaci do 2 tfid

Hyperparametr Hodnota
Maximalni u¢ebni krok 0,004
Davka (trénovani) 28
Pocet epoch 4
Max_extra 0
Max_duplicate 3
Mixup (alfa) 0,07
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Tab. 4.5: Matice zamén, klasifikace do 2 tfid, valida¢ni mnozina

Skutecna tfida
PVC Ostatni
PVC 31 30
Predik
edikee Ostatni 10 616

Tab. 4.6: F1 skore, klasifikace do 2 tiid, valida¢ni mnozina

Skutecna tiida F1 skore
PVC 0,61
Ostatni 0,97
Celkové 0,79

Tab. 4.7: Pocet zaznamu ve tiidach, klasifikace do 2 tfid, testovaci mnozina

PVC

Pocet zdznamu 42

Ostatni
647

Skute¢na tfida

Tab. 4.8 ukazuje matici zamén a Tab. 4.9 shrnuje jednotlivé metriky klasifikace testovaci
mnoziny. Celkové F1 skore je 0,74, kdy vysSiho skore (0,95) dosahuje tfida ostatni
a nizsiho skore (0,53) dosahuje tiida PVC. Celkova senzitivita je 0,85 a ptesnost 0,70.
Vyssich hodnot téchto metrik vzdy dosahuje tfida ostatni oproti PVC.

Tab. 4.8: Matice zamén, klasifikace do 2 tfid, testovaci mnozina

Skuteéna tfida
PVC Ostatni
PVC 32 47
Predikce
Ostatni 10 600

Tab. 4.9: Metriky, klasifikace do 2 tfid, testovaci mnozina

Skute¢na tiida F1 skore Presnost Senzitivita
PVC 0,53 0,41 0,76
Ostatni 0,95 0,98 0,93
Celkové 0,74 0,70 0,85




Pfi porovnani F1 skore valida¢nich dat v Tab. 4.6 a testovacich dat v Tab. 4.9 je ziejmé,
ze model dosahuje vyssich F1 skore pfi validaci. Konkrétné rozdil mezi F1 skore PVC je
0,08 (0,61 validace a 0,53 test) a mezi celkovymi F1 skore 0,05 (0,79 validace a 0,74
test).

4.2.2 Klasifikace do 3 trid

Jako hyperparametry pro klasifikaci do 3 tfid (PVC, sinusovy rytmus, ostatni) byly
pouzity ty z kombinace hyperparametrti, kterd mela v rdmci Bayesovské optimalizace
nejvyssi F1 skore klasifikace PVC ve validacni mnozing, a jsou uvedeny v Tab. 4.10.
Uceni probihalo po dobu 12 cykld. Matici zdmén a F1 skore jednotlivych tiid (valida¢ni
mnozina) Z posledni epochy uceni je mozné vidét v Tab. 4.11 a Tab. 4.12. Klasifikace do
3 tfid byla provedena na testovaci mnozing ¢itajici 690 vzorkd, jejichz rozdé€leni do tiid
je obsahem Tab. 4.13.

Tab. 4.10: Hyperparametry pouzité pro klasifikaci do 3 tiid

Hyperparametr Hodnota
Maximalni uéebni krok 0,0043
Déavka (trénovani) 27

Pocet epoch 4
Max_extra 0
Max_duplicate 3
Mixup (alfa) 0,02

Tab. 4.11: Matice zamén, klasifikace do 3 tfid, valida¢ni mnozina

Skutecna trida
PVC Sinusovy r. Ostatni
PVC 29 0 26
Predikce Sinusovy r. 3 200 92
Ostatni 9 23 305

Tab. 4.12: F1 skore, klasifikace do 3 tfid, valida¢ni mnozina

Skutecna tiida F1 skore
PVC 0,68
Sinusovy r. 0,77
Ostatni 0,82
Celkové 0,75
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Tab. 4.13: Pocet zaznamu ve tiidach, klasifikace do 3 tfid, testovaci mnozina

Skutec¢na ttida PVC | Sinusovyr. | Ostatni
Pocet zdznamil 42 224 424

Tab. 4.14 ukazuje matici zamén a Tab. 4.15 shrnuje jednotlivé metriky klasifikace
testovaci mnoziny. Celkové F1 skore je 0,72 a skore jednotlivych tiid jsou vyrovnanéjsi
nez v pripad¢ klasifikace do 2 tfid, u PVC se jedna o hodnotu 0,63. Celkova senzitivita je
0,81 a presnost 0,70. Klasifikace do tfid PVC a sinusovy rytmus dosahuji vys$sich hodnot
senzitivity a nizSich hodnot piesnosti, oproti tomu klasifikace do tfidy ostatni prob¢hla
S vyS8$i presnosti, ale nizsi senzitivitou. Pokud byl zdznam tfidy PVC nebo sinusovy
rytmus klasifikovan nespravné, jednalo se zejména o klasifikaci do tfidy ostatni. Pti
klasifikaci ostatnich zadznaml se castéji objevovala nespravna klasifikace do tfidy
sinusovy rytmus.

Tab. 4.14: Matice zamén, klasifikace do 3 tiid, testovaci mnozina

Skute¢na trida
PVC Sinusovy r. Ostatni
PVC 35 0 35
Predikce Sinusovy r. 1 212 110
Ostatni 6 12 279

Tab. 4.15: Metriky, klasifikace do 3 tfid, testovaci mnozina

Skute¢na tiida F1 skore Piesnost Senzitivita
PVC 0,63 0,50 0,83
Sinusovy r. 0,76 0,66 0,95
Ostatni 0,77 0,94 0,66
Celkové 0,72 0,70 0,81

Porovnanim F1 skore valida¢nich dat v Tab. 4.12 a testovacich dat v Tab. 4.15 je zjisténo,
ze model dosahuje mirné vyssich F1 skore pti validaci. F1 skére PVC valida¢ni mnoZiny
je 0,68 a testovaci mnoziny 0,63, rozdil je tedy 0,05. Celkova F1 skore se 1isi 0 0,03 (0,75
validace a 0,72 test).
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4.2.3 Klasifikace do 8 trid

Jako hyperparametry pro klasifikaci do 8 tfid (PVC, PAC, sinusovy rytmus (Sinus),
fibrilace sini (FiS), tachykardie (Tachy), bradykardie (Brady), infarkt myokardu (1M)
a ostatni) byly pouzity ty z kombinace hyperparametrt, kterd méla v ramci Bayesovské
optimalizace nejvyssi F1 skore klasifikace PVC ve valida¢ni mnozing, a jsou uvedeny
v Tab. 4.16. Uceni probihalo po dobu 10 cykli. Matici zamén a F1 skore jednotlivych
tfid (validaéni mnozina) z posledni epochy uceni je mozné vidét v Tab. 4.17 a Tab. 4.18.
Klasifikace do 8 tfid byla provedena na testovaci mnoziné Citajici 620 vzorki, jejichz

rozdéleni do tiid je obsahem Tab. 4.19.

Tab. 4.16: Hyperparametry pouzité pro klasifikaci do 8 tiid

Hyperparametr Hodnota
Maximalni u¢ebni krok 0,005
Déavka (trénovani) 32
Pocet epoch 12
Max_extra 1
Max_duplicate 2
Mixup (alfa) 1,0

Tab. 4.17: Matice zamén, klasifikace do 8 tfid, valida¢ni mnozina

Skutec¢na tiida
PVC | PAC | Sinus | FiS | Tachy | Brady | IM | Ostatni

PVC 10 0 0 0 0 0 2 1
PAC 0 4 1 1 1 0 1 1

Sinus 3 7 201 0 0 3 11 51
. FiS 0 2 0 33 3 1 0 8
Predikee Iy [0 [0 | 5 | 3 | 68 | 0 0 6
Brady 1 3 2 0 2 54 2 2
IM 1 1 4 1 2 0 14 8

Ostatni | 1 6 10 4 2 0 3 67




Tab. 4.18: F1 skore, klasifikace do 8 tfid, valida¢ni mnoZina

Skute¢na tiida F1 skore
PVC 0,69
PAC 0,25
Sinus 0,81

FiS 0,74
Tachy 0,85
Brady 0,87

IM 0,44

Ostatni 0,56
Celkové 0,63

Tab. 4.19: Pocet zdznamu ve tiidach, klasifikace do 8 tfid, testovaci mnozina

Skute¢na tfida

PVC

PAC | Sinus

FiS

Tachy

Brady

IM

Ostatni

Pocet zdznamu

17

23 | 224

43

78

58

33

144

Tab. 4.20 ukazuje matici zamén a Tab. 4.21 shrnuje jednotlivé metriky Klasifikace
testovaci mnoziny. Celkové F1 skore je 0,56 a podobnému vysledku se rovnala 1 pfesnost
(0,57) a senzitivita (0,61). Klasifikace PVC méla v piipadé klasifikace do 8 tiid piesnost
0,63, senzitivitu 0,59 a F1 skore 0,61. Z hlediska senzitivity jde tedy o horsi vysledek nez
u predchozich typd klasifikaci a z hlediska piesnosti jde o lepsi vysledek. Metriky
jednotlivych diagndéz se ovsem silné lisi, kdy nejhorsich vysledkti bylo dosazeno pfi
klasifikaci PAC s presnosti, senzitivitou a F1 skore shodné 0,13. Nejvyssi senzitivity bylo
dosazeno u detekce bradykardie (0,93) a nejvyssiho F1 skore u tachykardie (0,81).

Tab. 4.20: Matice zamén, klasifikace do 8 tfid, testovaci mnozina

Skute¢na tfida

PVC | PAC | Sinus | FiS | Tachy | Brady | IM | Ostatni

PVC | 10 1 0 0 1 0 2 2
PAC 0 3 10 1 0 1 0 8

Sinus 1 8 175 1 2 1 1 30

. FiS 2 2 2 31 10 0 3 18

Predikce

Tachy | 1 1 5 2 60 0 0 2

Brady 2 4 16 7 2 54 3 17

IM 1 3 14 1 2 1 22 24

Ostatni | 0 1 2 0 1 2 43




Tab. 4.21: Metriky, Klasifikace do 8 tfid, testovaci mnozina

Skutecna tiida F1 skore Presnost Senzitivita
PVC 0,61 0,63 0,59
PAC 0,13 0,13 0,13
Sinus 0,79 0,80 0,78

FiS 0,56 0,46 0,72
Tachy 0,81 0,85 0,77
Brady 0,66 0,51 0,93

IM 0,44 0,32 0,67
Ostatni 0,44 0,86 0,30

Celkové 0,56 0,57 0,61

I u klasifikace do 8 tfid je ziejmy rozdil mezi F1 skore valida¢nich dat (Tab. 4.18)
a testovacich dat (Tab. 4.21). U F1 skore PVC se jedna o rozdil 0,08 (0,69 validace a 0,61
test) a celkové F1 skore je u validacni mnoziny 0,63 a u testovaci mnoziny 0,56, jedna se
tedy o rozdil 0,07.

4.2.4 Srovnani vysledkii klasifikace do 2, 3 a 8 tiid

Hlavni metriky klasifikace do 2, 3 a 8 tfid srovnava Tab. 4.22 a to pro valida¢ni (val)
i testovaci (test) mnozinu dat. U v§ech typt klasifikace bylo F1 skore celkové i PVC vzdy
mirné vyssi u validaéni mnoZiny dat nezZ u testovaci mnoziny.

Z hlediska vysledkt klasifikace testovaci mnoziny bylo nejlepSiho celkového F1
skore dosazeno pfi klasifikaci do 2 ttid (0,74), F1 skére PVC bylo ovSem nejnizsi (0,53).
Nejvyssi F1 skore PVC (0,63) méla klasifikace do 3 tfid, kdy bylo také dosaZeno nejvyssi
senzitivity detekce PVC a to 0,83. Nejhorsi celkoveé F1 skore (0,56) a senzitivita PVC
(0,59) byly vysledkem klasifikace do 8 t¥id.

Tab. 4.22: Srovnani hlavnich metrik klasifikace do 2,3 a 8 tfid

Pocet tiid | Celkové F1 | FI1 skére | Celkové F1 | F1 skore Senzitivita
klasifikace | skore (val) | PVC (val) | skore (test) | PVC (test) | PVC (test)

2 tiidy 0,79 0,61 0,74 0,53 0,76
3 tridy 0,75 0,68 0,72 0,63 0,83
8 tiid 0,63 0,69 0,56 0,61 0,59

Pro porovnani jsou v Tab. 4.23 uvedeny délky uceni modelu pro vSechny typy klasifikace,
a to od nacteni filtrovanych dat (mimo samotné nacteni) bez nasledné klasifikace dat
testovaci mnoziny. V tabulce je rovnéz uveden pocet cykla a epoch u¢eni modelu. Délka
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uceni modelu pro klasifikaci do 2 a 3 tfid se li§i pouze o dvé sekundy i pies vyssi pocet
cykll trénovéani modelu pro klasifikaci do 3 tiid. Délka uceni modelu pro klasifikaci do
8 trid je vyrazn¢ vyssi (pfiblizné 6krat), a to zejména z divodu vyssiho poctu cykli a
epoch v jednotlivych cyklech.

Tab. 4.23: Délky uceni

Pocet tiid klasifikace Délka uceni Pocet cykli/epoch v cyklu
2 tiidy 1min57s 11/4
3 tiidy 1min59s 12/4
8 tiid 11 min52s 10/12

4.3 Grad-CAM a lokalizace PVC

Byla implementovana metoda Grad-CAM, ktera je nasledné vyuZita pro zjisténi mista
vyskytu PVC v signalech EKG, tedy zjisténi lokality klicovych instanci. Pfiklad vystupu
metody Grad-CAM je na Obr. 4.1, Obr. 4.2 a Obr. 4.3, kde je vzdy zobrazen jak puvodni
signal EKG z valida¢ni mnoziny dat (pouze svod Il pro zvySeni piehlednosti), tak vystup
ve formé¢ Grad-CAM mapy. V nadpisu jednotlivych obrazkd jsou rovnéz
pravdépodobnosti piislusnosti ke tiidé PVC. Na Obr. 4.1 je mozné pozorovat vykyv
hodnot mapy piimo v misté lokalizace PVC, stejné tak i na Obr. 4.2. Obr. 4.3 ukazuje
signal, ktery nebyl spravné klasifikovan do tiidy PVC a rovnéz hodnoty mapy nejsou
Vv zadné ¢asti signalu vyrazné zvysené.

Skutecna tfida PVC | pravdépodobnost PVC pfi predikci: 0.98

201 —— Grad-CAM PVC
EKG signal
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Obr. 4.1: Grad-CAM + signal EKG, spravna klasifikace (0,98)
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Skutecna tfida PVC | pravdépodobnost PVC pfi predikci: 1.00
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Obr. 4.2: Grad-CAM + signal EKG, spravna klasifikace (1,00)
Skutecna tfida PVC | pravdépodobnost PVC pfi predikci: 0.18
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Obr. 4.3: Grad-CAM -+ signal EKG, nespravna klasifikace (0,18)
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Nasledné byla provedena klasifikace signalti valida¢ni mnoziny (po nauc¢eni modelu pro
klasifikaci do 3 tfid) pouze pomoci prahovani Grad-CAM mapy tfidy PVC (viz kapitola
3.7). Prah se rovnal hodnoté 0 az 110 % (po jednom procentu) z maximalni hodnoty
Grad-CAM map valida¢ni mnoziny. Pokud byla hodnota urcité mapy vyssi nez prah,
odpovidajici signal byl klasifikovan jako PVC. Nasledn€¢ byla spoctena piesnost
(precision), senzitivita a F1 skore pro vSechny zaznamy v mnoziné dat pro kazdou
velikost prahu, ¢imz byl nalezen optimdlni prdh dosahujici nejvysSiho F1 skore
klasifikace do ttidy PVC. Na Obr. 4.4 je graf zavislosti jednotlivych metrik na zvoleném
prahu. Je tedy mozné zhodnotit, Ze pouhym prahovanim Grad-CAM map s vhodné
nastavenym prahem je F1 skore klasifikace PVC az 0,92 (valida¢ni mnozina). Model je
tedy pii uceni a nasledné klasifikaci velmi ¢asto zaméfen na mista signalu, kde se
vyskytuje dand arytmie.

1.0 —— Presnost
Senzitivita
— F1
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0 | E—
0 20 40 60 80 100

Prédh (procento max. hodnoty mapy) [%]

Obr. 4.4: Graf zavislosti jednotlivych metrik na zvoleném prahu

4.3.1 Vyhodnoceni vysledku lokalizace

Posledni ¢asti navrzeného programu byla lokalizace PVC ve 42 zdznamech testovaci
mnoziny dat skutecné tfidy PVC po provedené klasifikaci do 3 tfid (jelikoz pfi klasifikaci
testovacich dat do 3 tfid bylo dosazeno nejvyssiho F1 skére PVC). Vystupem tedy byla
prahovana Grad-CAM mapa, kdy prah byl nastaven empiricky jako 98% kvantil
Grad-CAM mapy daného zaznamu, spolu s ptivodnim signalem. Pfiklad vysledku je na
Obr. 4.5, kde jednotlivé kmity mapy (modra linie) oznacuji mista vyskytu PVC.

65



—— Grad-CAM PVC
EKG signal
15
10
5
0
-5
0 500 1000 1500 2000 2500

Vzarek

Obr. 4.5: Zaznam EKG (svod III) s lokalizaci PVC

Evaluace vysledkt (s vyuzitim svodd I, III, aVF a V6 zdznami EKG) byla odborné
provedena Ing. Monikou Mikovou, biomedicinskou inzenyrkou na useku Invazivni
elektrofyziologie Interni kardiologické kliniky Fakultni nemocnice Brno, které timto
dékuji. Vysledky zhodnoceni jsou v Tab. 4.24, ktera rozdé€luje zaznamy do vice kategorii
vcetné zavislosti na predikované tiidé. Prvni z kategorii, ve které bylo obsazeno 62 %
testovanych zadznamt, zahrnuje zdznamy, u kterych byla provedena spravna lokalizace
vSech pritomnych PVC. Dalsi kategorie Citajici 17 % ze vSech zdznamu popisuje signaly,
u kterych byla provedena spravna lokalizace PVC, ale nebyly lokalizovany vSechny PVC
V zdznamu (zejména se jednalo o vynechani jednoho PVC z mnoha). U pomérné velkého
poétu zaznami (14 %) bylo shledano, Ze signal nezobrazuje piitomnost PVC, ale
v nékolika ptipadech PAC, fibrilaci sini nebo sinusovy rytmus se Sumem. Kvalita
nekterych zaznamt byla velmi Spatnd, a proto nebylo mozné 7 % zaznamui hodnotit, coz
popisuje posledni kategorie evaluace.

Z vysledkl tedy vyplyva, Ze pokud zdznam s anotaci PVC skutecné obsahuje PVC,
probéhne u 79 % takovychto zaznamt spravna lokalizace vSech PVC v signalu, u 21 %
signala se jedna o Caste¢né spravnou lokalizaci, tedy nejsou detekovany vSechny PVC,
které signal obsahuje. Také je mozné konstatovat, Ze je urcité mnozstvi ptipada (14 %
testovaci mnoziny), kdy je u zaznamu pfifazena chybnd anotace a u 7 % signala je
znemoznéna evaluace vysledkt kvili velkému poméru Sumu v signalu.

Pti zaméfeni se na predikce ttid Ize urcit, Ze pokud prob&hne alesponi ¢aste¢né€ spravna
lokalizace PVC, naprosta vétSina takovychto zaznam je spravné zafazena do ttidy PVC.
Pokud signal neobsahuje PVC, tak u 3 ptipadu ze 6 byl signal zafazen do tfidy PVC au 3
piipadii do tfidy sinusovy rytmus nebo ostatni. 2 ze 3 zaznamul zobrazujicich signal
s velkym mnozstvim Sumu byly zatazeny do tfidy ostatni.
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Tab. 4.24: Evaluace vysledki lokalizace PVC

. .. Spravna Spravna Zéaznam Zéaznam
Predikce pii . . . . . .
Klasifikaci lokalizace | lokalizace mén¢ | neobsahuje | obsahuje velké
100 % PVC | nez 100 % PVC PVC mnozstvi Sumu
PVC 25 6 3 1
Sinusovy r. 0 1 0
Ostatni 1 1 2 2
Celkem 26 7 6 3
Procento
2 celku [%] 62 17 14 7

Na Obr. 4.6, Obr. 4.7, Obr. 4.8 a Obr. 4.9 jsou zobrazeny ptiklady zdznamu jednotlivych
kategorii. Na Obr. 4.6 je zobrazen piiklad zaznamu EKG se spravnou lokalizaci v§ech
PVC. Obr. 4.7 zachycuje zaznam, kde jsou lokalizovany dva PVC ze tii (chybi tedy
lokalizace PVC na konci zaznamu). Nespravné anotovany signal je obsahem Obr. 4.8,
kde se nachazi sinové extrasystoly (PAC), a na Obr. 4.9 je ptiklad posledni kategorie,
tedy signalu s artefakty.

15| —— Grad-CAM PVC
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Obr. 4.6: Zaznam EKG (svod III) se spravnou lokalizaci PVC
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Obr. 4.7: Zaznam EKG (svod III) s ¢aste¢né spravnou lokalizaci PVC
15.01 —— Grad-CAM PVC
EKG signal

12.5
10.0 — A A

7.5

5.0

2.5

0.0
-25
-5.0 : : : , : ‘

0 500 1000 1500 2000 2500

Vzorek

Obr. 4.8: Zaznam EKG (svod III) zobrazujici PAC
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Obr. 4.9: Zaznam EKG (svod IIT) — Sum, artefakty
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5. DISKUZE

V piedchozi kapitole byly uvedeny vysledky Bayesovské optimalizace hyperparametrt
pro klasifikaci do 2, 3 a 8 tfid. Nasledné byly tyto hyperparametry vyuzity ke trénovani
modelu, pomoci kterého byla klasifikovana data z testovaci mnoziny. Poslednim krokem
bylo vyuziti metody Grad-CAM pro ucely detekce mista vyskytu arytmie v signalu.
V této kapitole budou diskutovany vyse zminéné vysledky a budou predstaveny zmény,
které by mohly v budoucnu napomoct vysledkiim lepSim.

5.1 Bayesovska optimalizace hyperparametri

Vysledky Bayesovské optimalizace byly uvedeny ve formé péti nejlepSich kombinaci
optimalizovanych hyperparametrd. Z Tab. 4.1, Tab. 4.2 a Tab. 4.3, které tyto informace
obsahuji, je mozné vyc¢ist mozné limitace metody a obecné optimalizace hyperparametrti
— jedna se zejména o malé rozsahy prohleddvanych hodnot. I kdyz Bayesovska
optimalizace pracuje efektivné (doba potiebna k nalezeni optimalnich hyperparametri je
niz8i nez napt. u metody prohledévani stavového prostoru, viz kapitola 2.8), stale se jedna
o Casové a vypocetné¢ narocny proces. Je tedy nutné pomérné vyrazn€¢ omezit
prohledavany prostor a opravdu optimalni kombinace hyperparametrti tak nemusi byt
nalezena.

Maximalni uc¢ebni krok dosahl ve tiech z péti nejlepsich kombinaci hyperparametrii
(klasifikace do 8 tiid) své hranice 0,0050, vhodné by tedy bylo do Bayesovské
optimalizace zahrnout i vy$8i maximalni ucebni kroky (napft. 0,01, viz kapitola 2.8.2),
zvetsit tak rozsah prohledavanych hodnot a zjistit, zda klasifikace v tomto pfipadé
nedosahuje lepsich vysledkt (F1 skore PVC).

Rozsah velikosti trénovaci davky by mél byt zvySen az na nékolik stovek (viz kapitola
2.8.4), jedna se ale o velky nartist vypocetni naro¢nosti, proto musela byt zvolena nizsi
maximalni hodnota velikosti davky. Bylo prakticky vyzkouseno i prohledavani vétsiho
rozsahu hodnot, nestaCila ovSem pamét pocitace, Bayesovskd optimalizace
hyperparametrt selhala a bylo tak nutné maximalni hodnotu davky sniZit.

Dal$i moznosti by rovnéz bylo zvySeni maximalni hodnoty rozsahu poctu epoch,
jelikoz u optimalizace hyperparametra pro klasifikaci do 2 a 8 tfid bylo vzdy u jedné
kombinace z péti dosaZzeno maximalni hodnoty z rozsahu po¢t epoch.

Dle tabulek zminénych na zacatku této kapitoly je mozné konstatovat, ze rozsah
hodnot max_extra a max_duplicate byl zvolen dostatecné¢ velky, jelikoz optimalni
hodnoty nedosahovaly maximélnich hodnot uvedenych rozsahti a neptedpoklada se, ze
by jejich navySeni piineslo zlep$eni schopnosti modelu spravné klasifikovat data.

Mixup alfa mize nabyvat hodnot pouze v rozsahu 0 az 1 a stejn¢ tak byl nastaven
prohledavany prostor. Dle typu klasifikace (tedy do kolika tiid klasifikace probihd) jsou
zietelné pomeérné velké rozdily ve velikosti optimélnich hodnot alfa. V piipadé
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klasifikace do 8 tiid bylo u péti nejlepsich kombinaci hyperparametrti Casté vysoké alfa,
ve tfech kombinacich $lo dokonce o alfa 1. Oproti tomu optimalni alfa pfi klasifikaci do
3 tfid bylo velmi nizké, v fadech setin. Dle téchto vysledkl je mozné stanovit, ze vyssi
alfa metody mixup je vyhodné;jsi u klasifikace do vyssiho poctu tfid. Diivodem miize byt
to, ze pti klasifikaci do nizSiho poctu tfid mnozina definovana jako ,,ostatni* signély
obsahuje mnoho riznych typt arytmii, jejich skute¢na tfida je ale vzdy jedna a ta stejna.
Naopak pokud existuje vyssi pocet tfid, tak i vyssi pocet arytmii ma jako svou skute¢nou
ttidu pfifazenou svou realnou tfidu a v metodé mixup je tak 1épe definovana smés dvou
michanych signalt s odpovidajicimi skutecnymi tfidami.

Shrnuti predchozich odstavct ve formé doporuceni, jak by mohly byt upraveny
rozsahy optimalizovanych hyperparametrt, je v Tab. 5.1. Je nutné podotknout, Ze po
roz§iteni prohledavaného prostoru se nemusi najit hodnoty hyperparametrd, které¢ by
zaruCily vyssi F1 skore klasifikace PVC nez pfi pouziti nynéjSich optimalnich
hyperparametrd. Velkym omezenim je ovSem nedostupnost dostate¢né velké vypocetni
kapacity, ktera zamezuje pouziti velkych rozsaht hyperparametrt pii jejich Bayesovské
optimalizaci.

Tab. 5.1: Doporucované Gpravy rozsaht pro Bayesovskou optimalizaci hyperparametra

Hyperparametr Vhodna uprava

ZvyS$eni maximalni hodnoty v rozsahu
(napt. na 0,01)
ZvyS$eni maximalni hodnoty v rozsahu

Maximalni ucebni krok

Davka (trénovani
avka (trénovani) (na nékolik stovek)

3 ZvyS$eni maximalni hodnoty v rozsahu
Pocet epoch )
(napf. na 20)

Max_extra Rozsah je dostate¢ny
Max_duplicate Rozsah je dostatecny
Mixup (alfa) Byl prohledan maximalni mozny rozsah

5.2 Klasifikace

Z vysledku klasifikace je mozné urcit, ze nejvysSiho F1 skore a senzitivity klasifikace
bylo dosazeno pii klasifikaci do 3 tfid, tedy tfid PVC, sinusovy rytmus a ostatni. Z matice
zamen je také zfeymé, Ze model umi velmi dobie rozliSovat mezi signaly PVC a sinusovy
rytmus, signaly ostatni jsou ovSem cCasto oznaCeny jako PVC, coz vyrazné snizuje
ptesnost (precision) a tedy i F1 skore klasifikace PVC. Mén¢ Casto jsou rovnéZz signaly
skutecné ttidy PVC oznaceny predikci ostatni. Stejné chovani sit€¢ je mozné pozorovat
I U klasifikace do 2 tfid, tedy do tfidy PVC a ostatni, kdy je velké mnozstvi zdznamu
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ostatni zatazeno do tiidy PVC. Udaje ve formé konkrétnich &isel se nachazi v Tab. 4.8
aTab. 4.14.

Je tedy ziejmé, ze se model nedokdzal plné naucit, jak PVC vypada a které signaly
tedy do této tiidy zatradit. Divodem mize byt mensi pocet signali PVC v datech, kdy tato
arytmie ma nékolik riznych pomérné odlisnych morfologii a model tedy nemusi mit
dostatecné mnozstvi vzorktl pro nauceni kazdé morfologie dané arytmie.

Rovnéz jak bylo popsano v kapitole 4.3.1, mnozstvi zaznamu v datasetu mélo
nespravné prifazené anotace, coz se muze odrazet jak na kvalité uceni, tak na kvalité
klasifikace, jelikoz zaznam skutecné tiidy PVC, ktery ovSem obsahuje jinou arytmii, bude
povazovan za chybné klasifikovany, pokud bude zatazen do jiné tfidy nez PVC, ale
zaroven toto zarazeni miize byt realné spravné. Doporucenim pro dalsi praci by tedy bylo
pouziti jiné databdze EKG zdznamu, poptipadé kontrola jiz anotovanych dat aktualné
pouzivané databaze.

Zamérem uceni modelu pro klasifikaci do 8 tfid bylo zjisténi, zda ma klasifikace do
vice tfid vliv na uspésnost klasifikace arytmii, zejména PVC. Délka trvani u¢eni modelu
pro klasifikaci do 8 tfid byla ptiblizn¢ 6krat delsi nez pti uc¢eni modelu pro klasifikaci do
2 a 3 tfid. Vystupem bylo, ze klasifikace do 8 tfid dosahuje podobného F1 skére PVC
jako klasifikace do 3 t¥id (0,61, respektive 0,63), pficemz doslo ke zvySeni piesnosti
(precision) a znatelnému snizeni senzitivity z 0,83 na 0,59. Dle matice zamén (Tab. 4.20)
nejvetsi nepresnosti tvofila klasifikace do tfidy ostatni, kdy signaly skute¢né tfidy ostatni
byly velmi casto klasifikovany jako ur€ity druh arytmie. Navrhem na zlepSeni by tedy
bylo u¢eni modelu pro klasifikaci do vice tfid tak, aby i zaznamy diagndz, které vykazuji
podobné morfologie v EKG zdznamech jako PVC, mély vlastni tfidu (blokady Tawarova
raménka apod.), ¢imz by mohlo dojit ke sniZeni ¢etnosti zamén mezi zatfazenim do tfidy
PVC a ostatni. Problémem tohoto pfistupu ov§em miiZe byt niz§i po€et zdznami v dalSich
ttidach plivodné zatazenych do tfidy ostatni, a tedy mén€ dat k uceni a nasledné
klasifikaci testovaci mnoziny. Také se zvysi pocet tfid ke klasifikaci, ale zaroven se
nezvysi kapacita modelu, coz muze vést k poklesu kvality klasifikace.

Pokud jsou srovnany vysledky, které se ziskaly klasifikaci PVC ve validaéni mnoziné
dat pfi uceni s vysledky ziskanymi klasifikaci testovaci mnoziny dat (viz kapitola 4.2.4),
je mozné zhodnotit, ze celkové F1 skore klasifikace je vZdy mirné vyssi u validaéni
mnoziny nez u testovaci, kdy tento rozdil ¢ini maximalné¢ 0,07. Stejny vysledek je i u F1
skore PVC, pouze rozdil je maximaln¢ 0,08. Diivodem tohoto rozdilu mize byt preuceni
sit¢ a tim niz8i schopnost generalizace. Mohlo by tedy byt vyhodné zménit metodiku
vybéru bodu pii uceni modelu, kdy je ulozen dany model pro klasifikaci testovaci
mnoziny. Nyni je tento bod vybran jako cyklus, pfi kterém dosahne klasifikace PVC ve
valida¢ni mnozin¢ nejvyssiho F1 skore, coz mize byt pfic¢inou preuceni modelu.
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5.2.1 Srovnani s literaturou

Pii porovnani vysledkd prace s dostupnou literaturou (shrnuto v Tab. 5.2) bylo jako
metrika pouzito F1 skore klasifikace PVC. Nebylo vyuzito celkové F1 skore klasifikace,
jelikoz muze byt odlisné u klasifikace do rizného poctu tiid (je rozdil, zda probiha
Klasifikace do 2 nebo 20 tfid) a také existuji rizné druhy vypocti celkového F1 skore,
které by si nemusely odpovidat.

Pro srovnani vysledku klasifikace této prace s dostupnymi vysledky jinych autort se
nabizi vystupy soutéze PhysioNet Challenge z roku 2020, jejiz zadanim bylo klasifikovat
12svodové zaznamy EKG do 24 tfid. Jednim ze soutéznich piispévkil byl i prispévek od
Feng a kol. [57] s F1 skore klasifikace PVC 0,21, cozZ je vyrazné¢ méné nez jaka jsou
vysledna F1 skore dosazend v této praci.

Dalsim ptikladem vyuziti CNN, konkrétn¢ 1D CNN s rezidualnimi bloky je ¢lanek
od Zhang a kol. [58] provad¢jici klasifikaci 12svodovych zaznam EKG do 9 tfid, kdy se
F1 skére PVC rovnalo 0,85 a bylo tedy vyrazné vyssi nez skore uvedend v této praci
(0,53-0,63 dle typu klasifikace).

Clanek od Yao a kol. [59] predstavil klasifikaci do 9 t¥id a to pomoci nékolika réiznych
architektur, napt. VGG-6 dosahujici F1 skore klasifikace PVC 0,69 a ATI-CNN
dosahujici F1 skore PVC 0,86, tedy jde o F1 skore PVC vyssi, nez jaké jsou vysledky této
prace.

Dle literatury je mozné konstatovat, ze metriky klasifikace PVC pomoci neuronovych
siti se velmi 1i§i a mimo zvolené architektury zavisi na nékolika dal$ich faktorech, napf.
pouziti stejné/jiné databaze zdznamu pro trénovaci i testovaci mnozinu dat nebo na kvalité
dostupnych dat. Omezujicim prvkem klasifikace této arytmie je také nizsi pocet zaznamu
PVC v mnoha dostupnych databazich, tedy model neni dostate¢né natrénovat a zaroven
je tak bézny nizky pocet zaznami s PVC V testovaci mnozin¢ dat, proto existuji velké
vykyvy ve vysledcich klasifikace. V porovnani s literaturou dosahuje predstavovany
model spise horsich vysledki zejména pti klasifikaci do 2 tiid, pfi klasifikaci do 3 a 8 tfid
se hodnota této metriky zvySuje. Oproti €lanku soutéZze PhysioNet Challenge ovSem
dosahuje model vyrazné lepSich F1 skore u vSech typi klasifikace s rozdilem 0,3-0,4 mezi
jednotlivymi F1 skore.

Tab. 5.2: Srovnani s literaturou

Prace Architektura F1 skore PVC
Feng a kol. [57] MIC-ResNet 0,21
Zhang a kol. [58] 1D CNN 0,85
Yao a kol. [59] VGG-6 0,69
Yao a kol. [59] ATI-CNN 0,86
Tato prace InceptionTime 0,53/0,61/0,63
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5.3 Lokalizace PVC

Metoda Grad-CAM byla vyuzita pro vyhledani lokalit vyskytu PVC v zaznamech, kdy
doslo ke zjisténi, ze pokud zaznam anotovany jako PVC opravdu obsahuje PVC,
prahovany Grad-CAM je schopen lokalizovat vSechny ¢i alespoil vétSinu PVC
v zaznamech. Nejvétsim problémem ovsem byly chybné anotace u nékterych signali,
popiipad¢ vysoky podil Sumu v zaznamech, kdy nebylo mozné diagnostikovat, jaka
arytmie se v zaznamu nachazi nebo byla diagnostika velmi nejista, i pfestoze doslo
k odbornému zhodnoceni vysledki.

Bylo by rovnéz vhodné provést dalsi testy, které by zjistily, zda neexistuje velikost
prahu pro prahovani Grad-CAM, kterd by zarucila lepsi vysledky pfi lokalizaci PVC —
tedy napf. u zdznamd, u kterych nebylo odhaleno 100 % vSech PVC, by doslo k detekci
100 % PVC. Velikost prahu v této praci byla zvolena empiricky.

Zajimavou upravou by rovnéz mohlo byt vytvoteni prahovanych Grad-CAM map
tiidy, do které¢ byl chybné zatazen signal jiné skutecné tfidy, ¢imz by se mohly ziskat
informace o kli¢ové instanci, tedy o0 tom, na co se sit’ pii klasifikaci zamétuje. Timto
zpusobem by mohla byt provedena investigace divodi, pro¢ doslo k chybné klasifikaci
a tyto informace by mohly slouzit k dalSimu zlepSeni priabéhu predzpracovani dat nebo
ke zméné pribéhu uceni.
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6. ZAVER

Cilem této prace bylo ptedstavit program pro klasifikaci PVC v zdznamech EKG
umoziujici také lokalizovat jednotlivé PVC. V teoretické ¢asti prace bylo pojednano
0 zékladni elektrofyziologii srdce, véetné popisu béznych arytmii, nebo EKG. Néasledujici
kapitoly se jiz zabyvaly neuronovymi sitémi se zamétenim na konvolu¢ni neuronové sité
a jejich ucCeni. Tato Cast byla zakoncena informacemi o piistupu Multiple-Instance
Learning, kdy pro vytvoieni map ukazujicich na klicové instance byla vyuzita popsana
metoda Grad-CAM.

Byl navrzen program prostfednictvim programovaciho jazyka Python, ktery vhodné
piedzpracovava dostupnou databazi EKG signalti spolu s jejich anotacemi. Pro Klasifikaci
zaznamu do 2 (PVC, ostatni), 3 (PVC, ostatni) a 8 tfid (PVC, PAC, sinusovy rytmus,
fibrilace sini, tachykardie, bradykardie, infarkt myokardu a ostatni) byl zvolen model
architektury InceptionTime a byla provedena Bayesovska optimalizace hyperparametrui.
Optimalni hodnoty hyperparametri byly pouzity pii uéeni modelu, ktery nasledné
klasifikoval data testovaci mnoziny.

Vysledna celkova F1 skore jsou u klasifikace do 2 ttid 0,74, do 3 tfid 0,72 a do 8 tfid
0,56. F1 skore klasifikace PVC jsou pii klasifikaci do 2 tiid 0,53, do 3 tiid 0,63 a do 8 tiid
0,61. Nejvetsim problémem byla nizka presnost (precision) klasifikace PVC, jelikoz ¢asto
dochazelo ke klasifikaci signdlu skutecné tfidy ostatni do tfidy PVC.

Posledni ¢asti diplomové prace byla lokalizace PVC v zaznamech EKG, k ¢emuz byla
vyuzita metoda Grad-CAM. Vystupem tohoto tkolu byla prahovana Grad-CAM mapa
pro urcitou tfidu spolu s danym signdlem EKG testovaci mnoziny ukazujici na lokality
vyskytu PVC. Vysledky byly odborné ohodnoceny a bylo zjiSténo, Ze n€které zdznamy
jsou chybné anotovany, poptipad¢ maji silné zastoupeni Sumu, ¢imz se stavaji obtizné
diagnostikovatelné. Z vysledkti ovSem také vyplynulo, ze pokud se na zdznamu EKG
opravdu naléza PVC, program uspésné nalezne lokalitu vétsiny PVC v jednotlivych
zdznamech.

Hlavni cile prace, tedy implementace modelu pro klasifikaci zdznami EKG
a lokalizaci PVC v jednotlivych signalech, byly splnény. Moznym pokracovanim prace
by byly zmény v pfedzpracovani dat (filtrace dalSich typt Sumt, zména rozdéleni signala
do jednotlivych mnozin apod.), klasifikace dat do vice tfid, hlubsi prozkoumani vlivu
techniky mixup na spravnost a chovani klasifikace nebo tprava stavajiciho prahu pro
mapy vystupujici z Grad-CAM.
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