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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyuzitim umeélych neuronovych siti  (UNS), jako
elektrokardiografickych (EKG) klasifikatorti ischemické choroby srdecni (ICHS) a infarktu
myokardu (IM) v EKG signalu.

Prvni cast této prace je zaméfena na teoretické znalosti a popisuje problematiku
patologickych zmén na EKG, metody pro automatickou detekci ICHS a IM, a problematiku
perceptronu a UNS.

Druha cast se zabyva vyuzitim knihovny Neural Network Toolbox programu
MATLAB® verze R2010a. V uzivatelském rozhrani pro vyvoj grafického prostredi (Guide)
je vytvoren program, ktery slouzi k porovnani UspéSnosti automatické detekce ischemie v
EKG pomoci UNS. Umoziuje uZivateli nastavit rizné parametry UNS a zobrazit EKG
ktivky.

Klicova slova

Uméla neuronova sit, UNS, ischemicka choroba srdecni, ISCH, infarkt myokardu, IM,
dopredna sit’, gradient, moment, metoda zpétného Sifeni, Neural Network Toolbox, Matlab,
detektor, Guide, klasifikace, EKG, elektrokardiogram, zmény na EKG, perceptron, aktivacni

funkce, prenosova funkce, neuron.

Abstract

This thesis discusses the utilization of the artificial neural networks (ANN) as
electrocardiography (ECQG) classifiers of coronary artery disease (CAD) and myocardial
infarction (MI) in ECG signal.

The first part of this thesis is orientated towards the theoretical knowledge and describes
the issue of ECG pathological changes, methods for automatic detection of CAD and MI and
the issue of the perceptron and ANN.

The second deals with use of Neural Network Toolbox MATLAB® version R2010a. In
graphical user interface development environment (Guide) is created application that is used
to compare the success of automatic detection of ischemia in ECG using ANN. It allows the

user to set various parameter settings UNS and display ECG waveforms.
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Uvod

Ischemicka choroba srdecni (ICHS) je zavazny zdravotni fenomén, ktery dle Zdravotnické
rodenky Ceské republiky 2012 postihl v minulém roce 26893 osob, coZ je 26,28% vsech
pfi¢in umrti z ddvodu nemoci. Z toho 24,22% je umrti na zakladé infarktu myokardu.
Statistiky jsou podobné i v jinych rozvinutych zemich. Mortalita ov§em vyrazné klesa. Od 90.
let minulého stoleti klesla o témét 48%. [1] Za tento trend vdécime piedevsim, preventivnim
programum, vétsi informovanosti obyvatelstva o pfi¢inach kardiovaskularniho onemocnéni,
obecné zméné zivotniho stylu a stravovacich navyku, poklesu koufeni cigaret v rizikovych
skupinach obyvatelstva, uc¢innéjsim zpusobum 1écby ICHS a také onemocnéni jako
hypertenze nebo dyslipidemie [2]. V neposledni fad¢ zde patii neustale se zlepSujici detekce

ICHS, jejiz jedno odvétvi je pfedmétem této prace.

Metod detekce ICHS je spousta, prostoru pro inovaci tedy také. Duraz se klade na
kvalitng&j$i kiivky u pfevazne zatézové elektrokardiografie konvenéné posuzované lékafem,
kvalitn€j§i obraz v echokardiografii, koronarografii, nuklearni kardiografii, dale na
spolehlivejsi detekci kardioenzymii v krvi (troponin, kreatin-kinaza, myoglobin), nebo
v piipadé Holtert, kardiostimulatori, monitorti zivotnich funkci, diagnostickych pfistrojt,
zdokonalovanim automatickych detektorti ischemie. Samoziejmé je velmi zadouci vSechny

metody zjednodusovat a urychlovat.

Soucasny lékaisky eticky kodex v bézné klinické praxi vzdy predpokladé pro stanoveni
diagnézy vysetfeni odbornym lékafem. Automatické detektory v dne$ni medicin€ zaujimaji

pouze post pomocnika pro rychlejsi zorientovani se v datech.

Automatické detektory ICHS mohou byt realizovany pomoci ruznych algoritmi.
Jednotlivé metody se lisi kladenymi naroky na pamét, kvalitu elektrokardio-zaznamu (EKG),

a také vyslednou uspésnosti detekce.

Tato prace se zabyva detekci ischemie v tsecich EKG pomoci umélych neuronovych
siti (UNS). Metody detekce zalozené na UNS jsou demonstrovany v praktické Ccasti
vytvofenym programem pro detekci ischemickych usekii a naslednou analyzu vysledka

v programovém prostfedi Guide programu MATLAB.



1 Ischemické projevy na EKG

Pti ischemii vznikaji v misté¢ neokysliCené srde¢ni tkan¢ metabolické zmény. Tyto zmény
zpravidla doprovazi angina pectoris (AP). Pokud neni obnovena cirkulace, postupem casu
dochazi k nekroze. Tento stav se nazyva infarkt myokardu (IM). Kazdopadné dochéazi k
poruse pievodni funkce dané Casti srdce, kterou jsme schopni zaznamenat na EKG. Informace

uvedené v této kapitole byly Cerpany z [3]-[5].

Elektrokardiogram se vyznacuje svym cyklickym a tvarovym charakterem, slozenym
z vin a kmiti. Prabéh jednoho cyklu je rozkouskovan a popsan pismeny P az T, pfipadné U.

Kazda cast prabéhu, popsana vlastnim pismenem, ma fyziologickou pfi¢inu (Obrazek 1):
e P vlna odpovida depolarizaci sini

e QRS komplex je nejvyraznéj§i a nejlépe detekovatelna cast elektrokardiogramu,

odpovida depolarizaci komor a zarovei repolarizaci sini

e T vlna odpovida repolarizaci komor

R
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)

Obrizek 1 - ZjednodusSeny model fyziologické EKG krivky

1.1 Zmény na EKG v doprovodu AP

1.1.1 Patologie viny T
Prvni znamkou ischemie jsou obvykle zmény viny T. Ty, ale mohou také znacit jiz prodelany
IM.

e Inverze T vlny (Obrazek 2): Osamocené a symetrické inverze viny T, nedoprovazené
jinymi zménami, mohou byt jedinym pfiznakem ischemie. Jedna se ovSem o nejisty

reverzibilni stav.
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Obrizek 2 - Inverze viny T

e Vysoka hrotnata (hyperakutni) vina T (Obrazek 3): Jde o ptfechodny stav, ktery rychle

(v prvnich minutach) prechazi v elevaci ST segmentu a vzniku IM.

/)

Obrizek 3 - Hyperakutni vina T

1.1.2 Patologie ST segmentu

Jedna se prevazné o reverzibilni stavy, pfi netiplném nebo pifechodném uzavieni véncitych

tepen.

e Deprese ST segmentu (Obrazek 4): Mohou se nachazet pouze ve svodech, které se

nachazeji v misté postizeného loziska.

/N

Obrizek 4 — Horizontalni pribéh deprese ST segmentu

e Prinzmetalova AP (Obrazek 5): Vznik v dusledku spazmu véncitych tepen. Vznik

prechodné elevace ST segmentu (stejné jako u IM, viz dole).
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Obrazek 5 - Elevace ST segmentu

1.2 Zmény na EKG pfi vzniku IM

Infarkt myokardu vznika pii déle pretrvavajicim ischemickém stavu za vzniku nekrozy.
Typicky se objevuje pii ucpani véncitych tepen v disledku aterosklerotického stavu cévniho
feciste.

1.2.1 Elevace ST segmentu (Pardeeho viny)

Caste¢né splynuti RST vin je spojovano s uplnou obstrukci véngitych tepen. Na protilehlych
svodech se mohou zaroven vyskytovat deprese ST segmenti (Obrazek 5). Stav pretrvava

prvnich par hodin.

1.2.2 Patologie v oblasti viny Q

P1i patologii viny Q se objevuje spolu se snizenou vinou R (Obrazek 6). K témto zménam na
kiivce EKG dochazi v ptipadé zaniku elektricky aktivnich vlaken. Vznika jizva. Tento stav jiz
neni reverzibilni. Objevuje se piiblizné po 4 hodinach. Patologie v oblasti viny Q se muze

objevovat v kombinaci s elevaci ST segmentu.

/)

\

Obrizek 6 - Patologicka EKG kiivka pri akutnim IM: patologie viny Q, elevace ST segmentu

1.2.3 Postinfarktové stavy na EKG

Patologie v oblasti viny Q a elevace segmentu ST (Obrazek 6), se méni piiblizn€ po 24

hodinach, kdy dochazi k objevu inverzni T viny (Obrazek 7).



/M

Obrazek 7 - Postinfarktovy stav po 24 hodinich: patologie viny Q, elevace ST segmentu, inverze viny T

Vramci meésicd vymizi elevace ST segmenti. Po nékolika letech vymizi také
patologicka inverzni T vlna. Konecna EKG kiivka ze svodid v oblasti jizvy po IM, si
uchovava pouze patologie v oblasti Q viny, v€etné snizené velikosti viny T (Obrazek 8).

/) /N

Obrizek 8 — Postinfarktovy stav po nékolika letech: patologie viny Q



2 Metody pro automatickou detekci ischemie

Pii detekci ICHS lze pouzit rozdilné automatické detektory, které pracuji na rdznych
principech. Tyto principy se lisi dle typu pfedzpracovéani signalu a druhem algoritmu pro
samotnou detekci. Tento vybér, a také kvalita optimalizace maji vliv na vyslednou usp&snost
detektoru.

2.1 Predzpracovani signalu

Obecné plati, ze predzpracovanim signalu by mélo dojit ke zlepseni poméru signalu k sumu
pro naslednou praci se signalem. Predzpracovani signalu dale zahrnuje zpracovani signalu

k tomu, aby byla data z né pouzitelna napt. pro urcity algoritmus detekce ICHS. [6]

2.1.1 Filtrace signalu

Zakladem kazdého naméfeného signalu je jeho filtrace. Zvlaste¢ u EKG muze Sum narusit

signal do té miry, ze by byl bez filtrace nepouzitelny. U EKG se jedna prevazné o tyto Sumy:

e Sitovy brum: Jedna se o Sum na urovni frekvence S0Hz vznikly v dusledku frekvence
elektrické sit€. Brum vyrazné narusuje nulovou izolinii a je schopen pohltit vétSinu
EKG vIn (Obrazek 9), které jsou pro hodnoceni ICHS nezbytné. Lze jej ovSem

pomerné dobre filtrovat paAsmovou zadrzi.

Zasumeny EKG signal siti

3 5 8

Napéti [x10-5 V]

o

60 ! L i A | L 1 i 1 L J
40 405 41 415 42 425 43 435 a4 445 45
Cas [s]

Obrizek 9 - EKG signdl + sitovy brum [7]
e Drift: Jedna se o nizkofrekven¢ni Sum. Zpusobuje kolisani nulové izolinie signalu

(Obrazek 10). Vznika nejcastéji pohyby pacienta (pf. dychani). Lze jej filtrovat dolni
zadrZi.



Zasumeny EKG signal

3 8 8

Napéti [x104-5 V]

o

35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45
Cas [s]
Obrizek 10 - EKG signal + drift (0,3Hz) [7]

e Nahodilé artefakty: Jde o nahodilé skoky amplitudy zpisobenymi napfiklad $patnym
kontaktem elektrody, Cinnosti svali nebo pohyby téla. Vysoké frekvence nad oblasti
uzite¢né slozky signalu lze filtrovat horni zadrzi. Dale se vyuziva filtrace pomoci
vinkové transformace [8]. Ostatni artefakty ovSem bez ztraty signalu filtrovat nelze.

Tato Cast signalu se da pouze vysttihnout nebo eliminovat jejich vznik.

2.1.2 Specializace signalu, tvorba dat

Dal§i mozné metody predzpracovani signalu jsou rozdilné. Dochazi ke vzniku
specializovanych dat pro dany druh pouzitého detekujiciho algoritmu. Obecné zde muze

figurovat zvyraznéni signalu, podvzorkovani a normalizace.

Normalizace mize zahrnovat napiiklad vytvoreni matice s EKG daty, ktera jsou pro
ICHS podstatna. Takovato matice musi obsahovat data, ktera obsahuji informaci o potiebné
casti signalu (zpravidla ¢ast QRST), musi tedy dojit k detekci této Casti, ofezu a zafazeni do
matice. Dale maze byt pozadovano mit tyto data v Casové oblasti, nebo je mit transformovana
typicky do frekvencni oblasti pomoci Fourierovy transformace.

2.2 Detekce ischemie

Aby detektory mohli uspé$né klasifikovat, je nezbytné dodat pottebné klasifika¢ni informace
ve forme tzv. klasifikacnich ptiznaka. Tyto pfiznaky maji riznou formu podle pouzité metody
detekce. Po pripraveé dat tedy nasleduje ziskani a dodani ptiznaka do klasifikatoru.

Konvencnimi a nejcastéjsimi klasifika¢nimi pfiznaky jsou patologické zmény v
morfologii EKG krivky. Piikladem je patologickd vlna Q (nad 0,03s, nad 0,3mV pod
izolinii, pfesahujici ¥4 vychylky R vlny), délka QRS komplexu (80 az 120ms), hodnota ST60
(ST segment nad 2mm a pod 1mm minimalné ve dvou svodech V1-V4 vedle sebe, nebo nad a
pod Imm v ostatnich svodech po 60ms za komplexem QRS) apod. [14] Tyto patologie lze

jednoduse odecitat pomoci raznych detektori R viny a QRS komplexu. Prikladem mize byt

8



metoda vinkové transformace (popsano nize), detektory na principu umocnéni filtrovaného

signalu na obalce filtrovaného signalu apod. [15]

Jako dalsi ptiklad metody pro odvozeni klasifika¢nich pfiznaki mize slouzit vinkova
transformace, ktera se vyuziva k nalezeni okamziku, ve kterém probéhne nahla zmeéna
(podobnosti, rozdilnosti) ve frekvencni oblasti pomoci tzv. vinky. Pfinasi tudiz Casoveé-
frekvencni informaci o signalu. Vinka pfedstavuje energetickou kiivku na kratkém casovém
useku. Je zjistovana jeji korelace se signalem. Tohoto principu se da vhodné vyuzit pro
filtraci EKG signalu [8]. OvSem vyuziva se 1 v jinych pfipadech, kdy je vinka pouzita pro
odvozeni klasifika¢nich pfiznakt tak, Ze je zjiStovana podobnost vinky (nebo souboru vinek),
vytvorené na ischemickych datech proti kontrolnimu vzorku EKG. Nasledné lze tyto
podobnosti klasifikovat napiiklad metodou podpurnych vektoru (angl. support vector
machines, SVM). Tato metoda rozdé€luje prostor na dvé poloviny (normalni EKG a
ischemické EKG) za vniku nejSir§siho mozného pole mezi shluky jednotlivych bodu. Toto pole
je popsano vektorové, dle nejblizsich bodu. [6] [9] [10]

Analyza nezavislych komponent (angl. independent component analysis, ICA) slouzi
k separaci nezavislych signalt, které byly smichany. Dobfe tuto metodu vystihuje ,,cocktail -
party problem®, ktery popisuje situaci za pfitomnosti vice mluvicich osob (zdroj hlast), kdy
se snazime vnimat pouze jeden hlas, tzn. separovat jeden zdroj [11]. Vyuzit této metody jde
pro vytvoreni klasifikacni informace ve formé vzoru signalu pouzitelnych pro naslednou
klasifikaci (infarktu myokardu). Klasifikaci 1ze provést hledanim spolecnych rysti pomoci
Pearsonova koeficientu korelace, ktery vyjadfuje piimou ¢i nepfimou zavislost mezi
daty. [6] [12]

Metoda hlavnich komponent (angl. principal component analysis, PCS) muze byt také
pouzita nekolika zpusoby za ucelem vytvoreni priznakového klasifikacniho vektoru pro
detekci ischemickych EKG tusekt. Naptiklad pro vytvofeni jednoho vektoru z nékolika EKG
usekt z jedné klasifikacni tfidy, nebo pro vytvoreni jednoho vektoru spole¢ného pro EKG

snimanych z nékolika svoda apod. [13]

Dal3ich klasifika¢nich metod je spousta, pro pfiklad: fuzzy modelovani s expertem [16],
metoda nejblizS§iho souseda (k-NN) [17], fuzzy shlukovani, linearni diskriminantni

klasifikator, k-means shlukova analyza. [6]

Tato prace se zabyva metodami zalozenymi na umélych neuronovych sitich (UNS).
Ucebni mnozina dat je zde vytvorena pouzitim ischemickych a nepatologickych EKG dat,
pomoci nichz se optimalizuji vahy a prahy v navrhnuté architekture UNS.



3 Umélé neuronové sité

Umélé neuronové sit¢ (UNS), na rozdil od ostatnich detektor, pracuji na jiném principu nez
bézné pocitaCové systémy. Nepracuji totiz podle pfedem daného postupu — algoritmu, ale
uskuteciiuji velmi vysoky pocet dil¢ich operaci soucasné. UNS je odolna proti chybam, ma

schopnost ucit se, dovede abstrahovat i generalizovat.

UNS vznikly jako analogie nervovych siti mozku. Jejich ¢innost je zalozena na procesu
ucCeni, pii kterém se uméla neuronova sit postupné€ co nejlépe adaptuje pomoci vah a praha
na feSeni dané ulohy. Informace uvedené v této podkapitole byly ¢erpany z [18] az [27].

UNS zasahuji do mnoha slozitych uloh, u kterych nam zjednodusené feCeno nevadi
ptipadna chyba, a kde by byl pfipadny algoritmus zbyte¢né naro¢ny a zdlouhavy. Ptikladem
je rozpoznavani pisma, prevod mluvené feCi na psany text, predikce v pojiStovnictvi a
bankovnictvi, chybova diagnostika stroja, zjis§tovani cile v sonarovych obrazech, obarvovani

cernobilych filmt a v neposledni fadé také klasifikace EKG signalt.

3.1 Perceptron

Perceptron je vykonnym prvkem UNS. Je schopny feSit pouze linearni problémy.

S nelinearnimi, napt. s XOR si neporadi.

Tento neuron zpracovava vstupni udaje podle vztahu, ktery se nazyva: aktivita neuronu

(D[18].

N

N
y=3S ijxj—G =S ijxj Jkde xg = 1, wy = —0. (1)
j=1 j=0

Ve vztahu (1):

e yje vystup perceptronu. Jelikoz obsahuje binarni skokovou funkci, mize nabyvat
hodnot (0,1) nebo (-1,1),

e S je prenosovou (aktivacni) funkci neuronu, ktera mlze mit rdzny tvar podle
pozadovaného vystupu. Piikladem nejcastéjsich jsou skokova (Heavisideova) funkce,
sigmoidalni funkce, hyperbolickad tangentni funkce a linearni funkce (Obrazek 11).

Prenosova funkce kromé jiného urcuje, zda je vystup neuronu binarni nebo spojity.
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Obrizek 11 — Nejéastéji pouzivané pirenosové funkce umélého neuronu [21]

e Vyrazy v zavorkach jsou vnitfnim potencidlem neuronu (a).

e wj; piedstavuje hodnotu j-té (synaptické) vahy z mnozstvi N. Vaha urCuje propustnost
pro dany prvek vstupu, jejimz prostiednictvim si neuron (sit) uchovava informace —

tvoti pamét neuronu (sité),
® X;je j-ty prvek mnoZiny vstupu neuronu,

e 0 je prah neuronu, predstavuje hodnotu, kterou musi soucet vSech vazenych vstupt
neuronu prekrocit, aby se stal aktivnim. (Jestlize je UNS neuron aktivni, pak na jeho
vystupu dostavame vy$si hodnotu a transformovana vstupni informace se $ifi dal, je-li
neuron neaktivni, pak se na jeho vystupu objevi nizk4d hodnota, napt. 0 nebo -1 a

vstupni informace se jiz nepodili na vysledku dosazeném celou UNS).

Tyto proménné perceptronu lze schematicky demonstrovat jednoduchym znazornénim
(Obrazek 12).
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vahy vstupt

neuronu

Obrizek 12 — Zikladni model jednoduchého neuronu, McCulloch-Pittsiv perceptron [18]

3.2 Skladba umélé neuronové sité

Uméla neuronova sit ma architekturu podobnou mozku. Obrazek 13 popisuje jednotlivé
parametry. Podobné jako mozek obsahuje rizny pocet (U) tzv. skrytych vrstev (t). V kazdé
vrstvé (jy) je razny pocet vzajemné propojenych neurond (N; az Ny), tyto dokazi uchovat
naucenou informaci a po pruchodu podmétu siti (vstupni matice o M i-tych fadcich a o O k-
tych sloupcich) podat odpovidajici vystup (vystupni matice s Q l-tymi fadky a O k-tymi
sloupci). Skrytymi vrstvami se mysli vrstvy za prvni vrstvou (vstupni nebo také rozdélovaci
transponované vstupni informace z predchozi vrstvy (j, az jy). Posledni skryta vrstva se mize
nazyvat vystupni vrstvou (U) a odpovida délce vystupni matice (Ny= Q), podobné jako délka
vstupni matice odpovida délce prvni vrstvy (M = Nj).
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Wstupni Rozdélovaci  Prvni skryta \ystupni WVystupni
matice vrstva vrstva vrstva matice

Obrazek 13 — Nékolikavrstevni uméla neuronova sit’ [26]

Pocet neurona ve skrytych vrstvach zavisi na charakteru fesené ulohy. Pokud je pocet
neuront maly, sit nedokaze pojmout vSechny zavislosti v trénovacich datech. Pokud je
naopak pocet neuront velky, zvySuje se doba uCeni a navic vlivem nadmérného poctu
trénovacich dat ma sit S$patnou schopnost generalizace zpusobenou pifeucenim (angl.
overtraining, overfitting). Zjednodusené by se dalo fict, Ze se UNS naucila rozeznavat ucebni

mnozinu na rozdil od klasifikace neznamych vstupt.

Teoreticky lze tvrdit, ze na vyfeSeni libovolného problému staci sit’ se dvéma skrytymi
vrstvami ([25] strana 339). Obecné se doporucuje pouzivat sit€ s menSim poctem vrstev,

nebot’ se rychleji uci. Naopak sité s vice vrstvami umi mnohem lépe zobecnovat.

3.3 Rozdéleni umélych neuronovych siti

Druhit UNS je mnoho, zakladni schematické rozdéleni je znazornéno nize (Obrazek 14).

Schématické rozdéleni umélych neuronovych siti

Umélé neuronové sité
(UNS)
o typ struktury
UNS s doprednym Sirenim UNS se zpétnou vazbou
ercalizace funce

Linearni Nelinearni

¢ zptisob uceni

S uéitelem Bez ucitele

Obrazek 14 - schematické rozdéleni umélych neuronovych siti
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3.3.1 Typ struktury UNS
UNS s doprednym Sifenim

Tato struktura je doposud nejrozsifenéjsi. Vyznacuje se svou vrstevnatou propojenosti bez
spoju mezi neurony z vysSich vrstev zpét do vrstev nizSich. Nema ani vazby mezi neurony z
téze vrstvy (Obrazek 13). Vystupy z posledni vystupni vrstvy jsou finalnimi vystupy z celé
sit€. Vyznamnou metodou s touto strukturou je metoda zpétného Sifeni, ktera je podrobnéji

rozebrana v podkapitole: Uceni s ucitelem.

UNS se zpétnou vazbou (rekurentni)

Tento typ struktury neni nejpouzivané€jsi a nebude vyuzit ani v praktické Casti této prace. Je
charakteristicky svou zpétnou vazbou mezi vystupem a vstupem, ¢imz je naruSen informacni

tok. Takova struktura umoziuje vhodné fesit napt. optimalizacni ulohy.

Typickym zastupcem je Hopfieldova sit. Tato sit’ ma vlastnost jednorazového uceni. To
znamena, ze si systém pamatuje hned napoprvé piedlozeny vzor. Této vlastnosti se da vyuzit

napfiklad pfi rozpoznavani statnich poznavacich znacek automobild.

3.3.2 Linearita realizovanych funkci UNS

Linearni umélé neuronové sité

Tyto sité jednoduse realizuji linearni matematické funkce, tj. funkce skladajici se ze soucti a
z nasobeni. Piikladem muZe byt logicka funkce AND. Takovato sit muze pracovat jako

binarni klasifikator, ktery vymezuje tsek ,jedni¢ek” mezi ,,nulami“ v prostoru.

Nelinearni umélé neuronové sijté

Vyznacuji se procesem uceni. Jelikoz realizuji slozit&j§i nelinearni matematické funkce,

pocinaje napt. logickou funkci XOR.
3.3.3 Uceni UNS

Uceni s ucitelem

Tento zpasob se vyznaduje souborem piedem klasifikovanych dat ,ucitelem*. Cim vice
klasifikovanych dat, tim se pfedpoklada presnéj§i prace UNS. Tato data jsou UNS podana
pomichané spoleéné s patficnymi pozadovanymi vystupy. Sit podle nich v epochach
optimalizuje hodnoty vah a prahti, dokud neni piekroCen definovany limit epoch, nebo neni
minimalizovana chyba vystupu na uréitou hodnotu. Tato chyba mize byt vyjadiena minimem
sttedni kvadratické odchylky (2) nebo stfedni absolutni odchylky (3). [18]

_ Zg=1(3’k B dk)z
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Index k ma hodnoty v rozmezi 1 az O a udava poradi jednotlivych mnozZin vstupt a také

pofadi pozadovaného vystupu.

Typickym prikladem tohoto uceni je velice Casto pouzivana metoda zpétného Sifent,
jejimz predchiidcem pro perceptron nebo jednovrstvou perceptronovou sit je metoda o-

pravidla.

o-pravidlo — Ucici metoda delta pravidla vypocitava chybu odpovédi perceptronu nebo
jednovrstvé umélé neuronové sit€¢ na prichozi ucebni mnozinu. Tato chyba je vypocitana
pomoci odchylky skute¢ného vystupu neuronu od vystupu ocekéavaného (0, (4)) a kroku uceni
(u, angl. Learning rate). Krok u¢eni ma rozmezi 0 az 1. Velikost u kvuli naslednému soucinu
s & ovliviiuyje vyvoj minimalizace chyby (uceni) v UNS. Obecné plati, ze ¢im je p mensi, tim
je presnéjsi odpoved UNS, ale je delsi doba uceni. Vahy a prahy se méni podle vzorct (5) a

(6):

6(]"1:) =y - d, (4)
Wi (k+1) = Wik + HOX; i, 5)
Ok+1) = O — H6. (0)

Vzorec pro chybu (&) je upraven pro ity prvek mnoziny (k) vstupni matice. Index
(J, t) odkazuje na neuron na fadku j a ve sloupci t (v tomto pripadé plati k = 1, zde uvedeno
obecnéji pro pouziti v nasledujici metode€). Vzorec pro vahy (w) a prah (@) je zde upraven na

(J, t) neuron v siti. Index i odkazuje na konkrétni prvek v k-té mnozing.

Metoda zpétného Sireni (angl. Back propagation). Tato zakladni ucici metoda v oblasti
doptredného Sifeni s ucitelem vychazi z d-pravidla. Své pouziti ale posouva na vicevrstvé
UNS.

Algoritmus této metody postupuje tak, ze si nejprve vypocitd chybu od vystupnich
neuronti pomoci vztahu (4). Poté se postupné zpétné od posledni skryté vrstvy az k vstupni
vrstvé (zpétné Sifeni) vypocitavaji v gradientu energetické funkce chyby kazdého neuronu.
Nasledné se vypocitavaji vahy a prahy dopfedné€, spoleCné s novou mnozinou vstupnich
hodnot podle vzorci (7)(8).

Wi (k+1) = Wix — Hgrad(E) (7

O +1) = O + pgrad(E) )
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Vzorec pro vahy (w) a prah (@) je zde upraven na konkrétni (j, t) neuron v siti.

Gradient energetické funkce (E) se vypocita jako parcialni derivace energetické funkce

podle vahy w. Jelikoz je E slozena funkce, rozklada se na soucin derivaci:

1. Derivace E podle y, z definice energetické funkce (E) pro vystupni vrstvu UNS typu

zpétného Siteni (9).

£=32,, 0= ) v

Vysledkem je zaporna hodnota chyby gradientu na vystupni vrstvé: E' =-§. Jde tudiz

o zobecnéné d-pravidlo.

2. Derivace y podle a, dle vztaht (10)(11). Jde o derivaci pfenosové funkce S(a) vystupni

vrstvy:
N
y=S(a=S zwjxj— 0 |, (10)
j=1
1
S(a) = ————.
@ = 15 (11)

Vysledkem je pro sigmoidu: y' =Ty(1—y), T je koeficient strmosti sigmoidy.
Vysledkem pro linearni pfenosovou funkci je: y* = 1.

3.  Nyni dochazi k derivaci a podle x. Tato derivace vychazi ze vzorce (10) pro neuron z
predchozi vrstvy. Vysledkem je a’ = w;, coz je vaha vystupni vrstvy v piipadé, ze
pocitame gradient pro prvni skrytou vrstvu za vystupem. Nejde tedy o vlastni vahu.

4. Do gradientu (daného neuronu) vstupuji souciny vyse vypocitanych derivaci (1., 2., a 3.
bod) od kazdého synaptického neuronu (na vystupni strané daného neuronu).

5. Nasleduje derivace pienosové funkce, kterd odpovidd neuronu, pro ktery pocitame

gradient. Tudiz derivace y podle a, dle vztaha (11).

6. Soucin derivaci v pfedchozich bodech pro dany neuron je povazovan za chybu (&) pro
dals8i neuron néasleduyjici vrstvy. Tato chyba nasledné zastupuje soucin derivaci v 1. a 2.
bodé (12). Timto se chyba postupné Sifi.

7. Poslednim soucinem je derivace a podle w. Tato derivace vychazi ze vztahu (10) pro

vlastni neuron. Vysledkem je a* = x;, tudiZ aktualni vstup do neuronu.

Vysledny gradient bez vazby na aktualni vstup pfedstavuje jiz zminénou povazovanou chybu,

obecné ji Ize vyjadrit takto (12):
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N
6]'(t—1)'(t—1) = S,(a)j(t—l)'(t—l) Z th't6jt't (12)
Je=1

Nejcastéjsi modifikace zakladniho algoritmu zpétného S§ifeni spociva v zavedeni
momentu (setrvacnosti). Moment pomaha v udrzovani urcitého sméru, nez zaboci podle
zmény gradientu. Z tohoto divodu je prekonavano lokalni minimum (,,louze na cesté¢ do
udoli). Zména ve vzorcich je takova, ze ke vzorcim vah (5) a praha (6), je pfipocitan soucin

koeficientu momentu a delté (rozdilu) vah nebo praht v pfedchozi (u¢ebni) mnozin€ vzorkd.

Uceni bez ucitele (samoorganizace)

Tento zpusob uceni je odliSny v tom, ze pii tomto typu uCeni nema systém zadnou podporu
z vn¢jSku. Zde neni podavan soubor klasifikovanych dat. Vystupy se urcuji béhem procesu
uceni. Metoda hleda ve vstupnich (trénovacich) datech vzorky se spoleCnymi vlastnostmi.
Témto shlukiim je pfifazen odpovidajici vystup. Mezi metody uceni bez ucitele patfi napf.
Hebbovské uceni.
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4 Automatické detektory ICHS zalozené na UNS

Tato prace se v praktické Casti zabyva navrhnutim programu pro zobrazeni Gsekli EKG a
automatickou detekci ischemie pomoci UNS. V odbornych ¢lancich se objevuji zpravy o jiz
takto navrzenych detektorech s riznou uspésnosti. Nasleduyjici tabulka (Tabulka 1) se pokousi

porovnat spolecné rysy téchto detektoru.

Abecedni seznam pouzitych zkratek v tabulce (Tabulka 1)

,,a-b-c“ — Uvedena Cisla udavaji mnozstvi neuront ve vstupni matici ,,a“ az vystupni ,,b*
AC — Klasifika¢ni a¢innost (angl. Accuracy)

BPNN — Uméla neuronova sit’ se zpétnym Sifenim (angl. Back propagation neural networks)
CU - Casové useky

HK - Hlavni komponenta

ICA - Analyza nezavislych komponent (angl. Independent Components Analysis)

IM — Infarkt myokardu

LR — Krok uceni (angl. Learning rate)

MLP — Vicevrstvy perceptron (angl. Multilayer Perceptron)

MSE - Stredni kvadraticka odchylka

NLPCA - Nelinearni analyza hlavnich komponent (angl. Nonlinear principal components

analysis)

PCA — Analyza hlavnich komponent (angl. Principal components analysis)

RBF — Radialni baze (angl. Radial basis function)

RBFN — Uméla neuronova sit s radialni bazi (angl. Radial basis function network)
SE — Senzitivita

SIG. — Sigmoidalni funkce

SP — Specificita

VCG - Vektorovy kardiogram

Tabulka detektord ISCH zalozenych na UNS
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Tabulka 1 — Srovnani detektoru ischemické choroby srde¢ni (ISCH) zaloZenych na umélych neuronovych sitich (UNS)

Autofi, Specializace Vystup detektoru | Pouzité Architektur | Uceni a Uspé&snost

rok detektoru, priznaky metody a prenosova f.

T. Stamkopoulos ICHS: CU ST Normalni a NLPCA NLPCA: NLPCA: Celkoveé:

N. Maglaveras segmentu. abnormalni ST autoasociativni | 5o ggopgg. | SIG Normalni AC = 79.32%

segment UNS: extrakce | g9 RBEN:
K. Dimantaras ST s : Abnormalni AC =75.19%
. . ’ RBEN: RBF, StOp

M. Strintzis RBFN: MSE 80%

1997 [28], 1998 [29] klasifikace 2HK-?7-1

M. Arif Detekce: CU vychylek | BPNN: BPNN: BPNN: BPNN: BPNN:

I A. Malagore ST Sl'fddlz%hng’ SIMabezIM | detekee IM 36-30-15 | 0,01 LR SE = 97,5%, SP = 99,1%
amplituda T a .

F. A. Afsar P , PCA: PCA +BPNN: | pp. PCA: PCA: Dataset 1
Lokalizace: HK délky 5 | lokalizace IM

2010 [30] 117, vypoétené z CU Typy IM zafazené 117-50-20 | 0,3 LR SE =92,5%, SP = 95,29%,
ST-T s. a regionu Q do ,,datasett SIG AC =93,73%

S. M. Jadhav Multidetektor CU Normalni Class, | BPNN 1az3 BPNN s ISCH - Class3, pro2 a 3

S. L. Nalbalwar arytmie, priklady: Arytmické Class skryté momentem | skryté vrstvy: AC = 100%
ICHS Class3, predni vIstvy Tvanhaxor} IM - Class4, 1 skrytd vrstva:

A. A. Ghatol , fenosova
IM Class4 a spodni p AC =98,72%. Class5, 2

2010 [31] IM Class5 funkce skryté vrstvy: AC = 97 4%

A.R.M.Dehnavi | CUISCH z EKG Normalni, PCA, ICA: PCA, ICA: EKG

I. Farahabadi a VCG: Ischemické §Gd“kCF 5-2-2 SE = 60%, SP = 70%

. Deprese ST, Negativni tmenzl .
H. Rabbani ’ UNS: VCG
‘ T, dvoufazova T, ICA: Hledani

A. Farahabadi celkem 22-23 pienosové 5-2-2 SE =70%, SP = 86%

N. R. Dehnavi funkce

2011 [31]
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5 Vytvoieny program pro zobrazeni usekiit EKG a automatickou
detekci ischemie pomoci UNS

Vytvoreny program ischemickych usekt v této praci je vytvoren v programu MATLAB® ve
verzi R2010a, vyuzivajic knithovnu Neural Network Toolbox (NNT).

Program vyuziva klasifika¢ni metody UNS. Typem zvolené sité je uméla neuronova sit
se zpétnym S§ifenim. Jako zptsob uCeni UNS je zde ucCeni s ucitelem, metodou chyby se
zpétnym Sifenim.

Cilem tohoto programu je klasifikace EKG kfivek do dvou az Ctyf tiid a nasledna
analyza, ktera graficky porovnava dosazené vysledky a zakladni parametry uceni. Prvni
klasifika¢ni tfidou jsou fyziologické useky EKG, druha az ctvrtd tfida je uzivatelsky
nastavitelnd, jedna se o ischemické useky, které jsou rozdeleny podle Casového vyvoje
ischemie. Program také umoziuje uZivatelské nastaveni raznych parametri struktury sit€ a

procesu uceni.

Data jsou pofizena v prubéhu experimentu na izolovanych krali¢ich srdcich s vyvolanim
opakované ischemie. EKG bylo snimano pomoci tii ortogonalnich svodi se vzorkovaci
frekvenci 2000Hz.

Navrzeny detektor je vytvoren v grafickém uzivatelském prostredi Guide (angl.

Graphical User Interface Development Environment) programu MATLAB®.

5.1 Uprava dat

Ze souboru dat z riznych experimentd, bylo vhodné vybrano 6 krali¢ich zaznamt EKG. Tato
data byla ve formé maticové usporadanych useki EKG odpovidajicim PQRST ¢asti,
v nekterych piipadech je pfitomen i zac¢atek dalsi R viny. Data byla odebirana vzdy z prvniho
svodu. Fyziologicka data byla vybrana bud z ,st“ cCasti experimentu, kterd odpovida

2

stabilizaci izolovaného srdce po preparaci, nebo z ¢asti ,,lo“, pfi které je srdce barveno

napétoveé-citlivym barvivem pro simultanni méfeni akéniho napéti optickou metodou [34].
Ischemicka data byla zvolena z ¢asti ,,11“, coz odpovida prvni ischemické fazi, kdy je srdci
odepten piisun kysliku na 10 az 15 minut, dle experimentu. Nasledujici ¢asti experimentl se

veénuji stiidani reperfuze a ischemie. Tato data byla ignorovana.

Délka tseka byla 851 vzorkd, coz pii vzorkovaci frekvenci 2000Hz odpovida zhruba
necelé pal sekundé. Pro posouzeni ischemie a pfipadného infarktu myokardu je
predpokladany Casovy vyvoj patologii od T viny do Q kmitu. Z tohoto divodu jsou kiivky
EKG ofezany na délku 510 vzorkt a zahrnuji pouze QRST cast.
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Casti kiivky o délce 510 vzorkd byly nalezeny a ofezany podle maximalni hodnoty
z prvnich 500 vzorku v kiivce. Prvnich 500 vzorkd je zvoleno z toho divodu, Ze v nasledujici
casti signalu se mohou vyskytovat artefakty a jiné nechténé T viny. Tato maximalni hodnota
odpovida T kmitu a byla nové povazovana za 110-ty vzorek kiivky. 110 vzorek byl idealné

urCen podle vybranych experimentt.

Dale byla provedena uprava izolinie. Bod na izolinii byl vypocitan pro kazdou ktivku
pomoci medianu ve vodorovné casti signalu o priblizné 30 vzorcich. Hodnota daného

medianu byla odectena od kazdého vzorku dané kiivky.

Nékteré kiivky byly uméle desetkrat zesileny. Z tohoto duvodu je bylo tfeba vydélit
touto hodnotou, aby odpovidaly skutecnosti.

Vsechny upravy jsou patrné z nasledujiciho obrazku (Obrazek 15).
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Obrizek 15 — Graf fyziologickych kiivek pred ipravou a graf kiivek po upraveé

Ke zvolenym ischemickym datim byly pfidruzeny také udaje, které obsahuji ke kazdé
QRS casti v kiivee odpovidajici Cislo vzorku celého zdznamu ischemické faze experimentu.

7 téchto indexu lze ziskat Casovou informaci o ischemii daného QRS.

Takto upravena data Sesti experimentd jsou nacitana do vytvofeného programu.
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5.2 Popis programu UNS

Program slouzi k porovnani uspésnosti automatické detekce ischemie v EKG pomoci umélych
neuronovych siti (UNS). Umoziiuje rizna nastaveni parametrit UNS a zobrazeni EKG kiivek.
Je rozClenén na levou a pravou stranu. Leva Cast je panel s nazvem Nastaveni a prava Cast je

panel s nazvem Analyza. Vzhled programu je v ¢asti: Ptiloha 5:1.

5.2.1 Panel: Nastaveni

Tato Cast programu umoziuje veskera nastaveni parametri UNS, spoustét nauceni a testovani
sité, ukazuje aktualni vysledky, obsahuje moznost zobrazeni dopliikovych informaci, je zde
moznost pro ulozeni a nahrani nauCené sité do pocitaCe a moznost vyvolani napoveéd a

informace o programu (Obrazek 16).

Tento program wznikl « ramci bakalarskeé prace.
Iu Slouzi k porovnani Uspésnozti automatické detekce ischemie v EKG pomoci
~ umélpch neuronowvich siti [LIMS).

Umozfuje riizna nastaveni parameti LINS a zobrazeni EKG kiivek.

Autor: Adam Morembercayk
BT-BIO. FEET. WUT Bmo, 2014

Obrizek 16 - Informace o programu
Vybér vstupu

Program pracuje s daty klasifikovanymi u kazdého kralika (experimentu) az do Ctyt tiid. Na
zakladé vybéru uzivatele v panelu: Vybér vystupu.

e Neischemické a ischemické kiivky (pfedvolena moznost) — 2 tiidy
e Neischemicka, ischemické od 0. do 6. minuty (zkr.1/2) a od 6. do 10. minuty (2/2)

e Neischemicka, ischemicka od 0. do 4. minuty (zkr.1/3), od 4. do 7. minuty (2/3) a od
7. do 10. minuty (3/3)

Celkem tedy 7 matic s kiivkami jednoho kralika. Aby program neobsahoval piiblizné
dvojnasobek dat, vytvari se toto rozdeleni pred spusténim programu.
Vybér kralika a rozlozeni dat

Zde jsou na vybér ischemicka data jednotlivych kralik. Uzivatel muze libovolné volit jejich
kombinace. Kralikim jsou pfifazena demonstrativné jména. Tyto kombinace si mizeme

nechat vykreslit do grafi (viz Obrazek 17) podle vybranych tfid v panelu: Vybeér vstupii.
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Obrizek 17 - Vykresleni kiivek vybranych krailiki podle zvolené tfidy (kiivky Pepik)

Pepik — charakteristicka vlastnost fyziologickych kiivek tohoto kralika je nizka T vlna,

ktera prechézi do inverze. ST tusek je nad izolinii. QRS komplex pro nizkou R vlnu je
opticky Siroky. Q kmit je vyrazné hluboky.

V ischemické fazi je prvnim pfiznakem hyperakutni T vina (obsahuje ischemicka

ttida 1/3), nasledovand naznakem deprese ST useku (1/2, 2/3). Sledujeme vyraznou
elevaci ST useku (Pardeeho vlna) a zkraceni RST casti (2/2, 3/3). (Viz Obrazek 18 a

Obrazek 19)
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Obrizek 18 - Ukizka ¢asového vyvoje ischemickych kiivek EKG (Pepik) prostorové

Ischemické pribghy EKG - Uprawena data
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Obrizek 19 - Ukizka ¢asového vyvoje ischemickych kiivek EKG (Pepik) ve 2D prostoru a barvé
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Karlik — Fyziologické kfivky maji vyraznou inverzi T vlny. ST usek je pomémé

dlouhy. Q kmitu pfedchazi anomalie ve forme lehké vinky.

Ischemické kiivky maji ze zacatku o néco mensi inverzi T viny (1/3), poté se ale
inverze opét prohlubuje (1/2) a je patrné rozsifovani QRS komplexu (2/3) v ptechod
do elevace ST segmentu (2/2, 3/3).

Bob — vétsina fyziologickych kiivek ma velmi vysokou T vlnu. Vyrazny S kmit.

Anomalni zakmit ve vzestupném prubéhu R viny. Pfitomna je P vina.

Ischemie se projevuje nejdrive hyperakutni T vlnou a vyraznym S kmitem (1/3). Poté
nasleduje inverze T viny se ztratou S kmitu (1/2), rozsifovani QRS (2/3) a volny

prechod do elevace ST segmentu 2/2, (3/3).

Bobek — cely signal obsahuje mirné kmity s frekvenci S0Hz. Fyziologické kiivky

vynikaji absenci S a Q kmitt a velkou §itkou R viny.

Ischemie se dlouho nevyviji, je patrny jen postupny narust vysky R viny (1/3).
Nasleduje rozsifovani R viny (1/2), ndbéh na elevaci ST segmentu (2/3) a jeho Uplna
elevace (2/2, 3/3).

Cenda — signal je podobny signalu Bobek, rozdilem je u fyziologickych kiivek

pritomnost Q kmitu, mensi Sitka R viny a daleko vétsi podobnost kiivek samotnych.

Ischemické ktivky se 1i§i od kiivek Bobek jen v posledni fazi ischemie tvarem elevace

ST segmentu.

Benda — signal obsahuje kmity o velmi malé frekvenci (podobné jako kiivky Pepik).
Fyziologické kiivky maji ze vSech predchozich experiment (kralikd) nejpfirozené;si
vzhled — pfiméfené vysokou T vinu, ST segment v izolinii, uzka R vlna, Q kmit.

Obsahuji cast P viny.

Ischemicka faze zacina postupnym vymizenim R viny (1/3), poté posun R viny k QRS
komplexu (1/2), postupné zvedani se ST useku (2/3) az do urcité hodnoty (2/2, 3/3).

Panel vybeér krdlika a rozloZeni dat dale obsahuje:

Faktor podvzorkovani dat a pocet vzorkii — jelikoz maji vstupni data pomérné vysokou
vzorkovaci frekvenci (2000Hz), existuje moznost je pro zkraceni doby uceni
podvzorkovat. Uzivateli dava moznost zvolit si faktor podvzorkovani od 1 (¢Cili
nepodvzorkovana data — 510 vzorkt) do 10 (desetina vzorkt — 51 vzorkl). Jelikoz je
prevzorkovani ¢asové narocnou metodou a trva v fadech sekund, je béhem vypoctu
zobrazeno v okné pocet vzorkii misto aktualniho poctu vzorkih oznameni
L,PRACUJIIN* (Obrazek 20). Podvzorkovani lze také sledovat v grafech po

vykresleni. Faktor podvzorkovani je zde defaultné 1.
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Faktor podvzorkovani dat —  — Podet vzorkd— -
|7 10 W ’7

Obrazek 20 - Proces podvzorkovani dat

Ucebni, validacni a testovaci mnozina — v téchto Castech lze bud zapsat konkrétni
hodnotu, nebo ji lze navolit posunutim posuvniku. Tato hodnota udava procentualni
zastoupeni mnoziny ve vstupnich datech. Prislusné mnozstvi kiivek k dané mnoziné je
vypsano.

Uc¢ebni mnozina slouzi pro trénovani sité. Validacni jako nastroj proti pfeuceni sité a
testovaci pro ziskani odpoveédi UNS na neznamé vzorky.

Soucet musi byt 100%. Platnost této podminky indikuje zelené zbarveni posuvniki,

opakem je Cervené zbarveni (Obrazek 21). Tuto podminku 1ze nalézt také v napovéde

vyvolané tlaCitkem s otaznikem pro tento panel.

Uebni mnofing ———— Walidadni mnofina——— — Testovac! mnoZina
70 [%] P. krivek 25 | [%] P krivek 15 | [%] P. krivek
<+ NN | | [N DU | | NN —

Obrizek 21 - Indikace Spatného rozloZeni mnozin

Defaultni jsou tyto hodnoty: ucebni 70% ze vstupni matice. Validacni 15% ze vstupni

matice. Testovaci 15% ze vstupni matice.

Pole pro vepsani hodnoty jsou osetfena proti vepsani nadlimitnich hodnot (limit je 0-
100% vcetné — oznameno varovnym oknem), proti zamén¢ desetinné tecky za carku
(automatické prepsani) a vepsani textu (oznameno varovnym oknem). Posuvniky lze

navolit pouze celé hodnoty procent.

Pocet neuronti ve vrstvé a transformacni funkce

Tento panel se zabyva anatomii neuronové sité. V ndpovédé vyvolané tlaCitkem s otaznikem

pro tento panel se skryvaji obrazky jednotlivych transformacnich funkci, jako je na obrazku

v teoretické Casti (Obrazek 11), které si uzivatel maze zvolit pro kazdou vrstvu zvlast. Na

vybér jsou tyto: Skokova, log-sigmoida, tan-sigmoida a linearni funkce.

Vstupni vrstva — zde je zobrazen pocet neurond v prvni vrstve, tento pocet neurontl si
NNT urcuje podle velikosti vstupni matice sam. Toto ¢islo slouzi pro demonstraci a je

stejné jako v pripadé Casti - pocet vzorkii u moznosti podvzorkovani dat.

Pocet skrytych vrstev — podle zvoleného poctu skrytych vrstev se aktivuje piislusny
pocet oken. Pole pro vepsani hodnoty jsou oSetfena proti vepsani nadlimitnich hodnot
(limit je 1 — 700 neuront vCetné — oznameno varovnym oknem, viz Obrazek 22), proti

desetinnému ¢islu napsaného teCkou nebo Carkou (oznameno varovnym oknem) a
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Uceni

vepsani textu (oznameno varovnym oknem). Zadani pocCtu neuront ve skrytych

vrstvach je taktéz oSetfeno (oznameno varovnym oknem).

Pozor! = =

Mezmyslna hodnota. Doporucena hodnota je v rozsahu 1 a2 700

0K

Obriazek 22 - Varovné okno pri zadini hodnoty mimo platné rozmezi

Vystupni vrstva — pocet neuronli vystupni vrstvy si NNT urCuje sam podle matice
pozadovaného vystupu. V tomto programu je zvolena vzdy moznost o nejniz§im poctu
vystupnich neurond. Pouze ve dvou piipadech je poCet neurond ve vystupni vrstve 2 a
ne jeden neuron. V pfipadé pouziti kombinace skokové funkce se dvéma a tfemi

vystupnimi tfidami ischemickych usekt EKG. Tento pocet je vypsan.

V tomto panelu je veskeré nastaveni pro proces uceni sit€. Voli se metoda uceni, krok ucent,

moment a podminky pro pred¢asné ukonceni uceni. Témito podminkami jsou: maximalni

pocet epoch, maximalni doba uceni a maximalni odchylka. Odchylka miize byt vypocitana

pomoci stifedni kvadratické odchylky nebo stfedni absolutni odchylky.

Zpétné Sifeni — toto okno nabizi moznost vybéru gradientni nebo Levenberg —

Marquardtovy metody.

Zpétné Sifeni s gradientem nabizi moznosti volby vlastniho kroku uceni a adaptivniho
kroku uceni, dale moznost uceni s momentem gradientu, jehoz hodnotu muze taktéz
uzivatel sam zvolit. Moment gradientu je nastroj pro to, aby uceni nepadlo do
lokéalniho minima. Pfi spusténi programu je pfednastavena hodnota kroku uceni na 0,1
a momentu na hodnotu 0,3. Moment je ovSem neaktivni, uzivatel jej musi zaSkrtnutim
policka povolit. Pole pro vepsani hodnoty kroku u€eni a momentu jsou oSetiena proti
vepsani nadlimitnich hodnot (limit je 0 - 1 — ozndmeno varovnym oknem), proti
zaméné desetinné tecky za ¢arku (automatické prepsani) a vepsani textu (oznameno

varovnym oknem).

Levenberg — Marquardtova metoda uCeni nevyuziva krok uceni, z tohoto divodu je
tato moznost pii vybéru této metody deaktivovana. Nastaveny moment je v piipadé
této metody pocatecnim momentem. Pfi vybéru této metody se tedy zméni policko pro
moznost volby momentu na napis ,,pocateCni moment®, titulek panelu s oknem pro
vepsani hodnoty se taktéz prepiSe, do okna samotného se vepiSe hodnota 0,001 a
moznost vepsani se vypne. Pfi jejim zapnuti je uzivatel upozornén na zménu vlastnosti

momentu.
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Levenberg — Marquardtova metoda je vypocetn€ narocna, a pro velky pocet neuront
hrozi nestabilita programu nebo 1 pocitace. Pfi vybéru této metody se otevie
informacni okno s timto oznamenim a doporu¢enim na podvzorkovani dat a pouzitim

maximalné 160 neurond (Obrazek 23).

Zwolend metoda je naroéna na wikon poditade, Zvolke podet neurond do 160,

Ffi wpsokjch poctech neurond miiZe dajit k nestabilité poéitacel
DOPORUCENI: Potet meuront shiZite nastavenim fakton podvzorkovani dat.

Obrizek 23 - Varovné okno pri vybéru Levenberg — Marquardtovy metody

Program dale hlida toto zvolené mnozstvi neurond, pokud je pred startem uceni vyssi
nez 160, zobrazi se dialogové okno s danou hlaskou: ,,V zavislosti na vykonu pocitace
je mozné, ze sit’ se zvolenou metodou bude pracovat déle, nez je nastavena maximalni
doba uceni“. Pokud je pocet neuronti vyssi nez 180, zobrazi se tato varovna hlaska
v dialogovém okné: ,,Sit" se zvolenou metodou pravdépodobné bude pracovat déle, nez
je nastavena maximalni doba uc€eni. V zavislosti na vykonu pocitate je mozna
nestabilita programu!“. Pokud je pocet neuront vyssi nez 220, objevi se dialogové
okno (Obrazek 24).

Je pouZite 511 neuranil

Sit ge zvolenou metodouw pravdépodobng zplsobi nestabilitu prograrmu.
W zavizlozti na vikonu poditade je mofna také nestabilita poditacel

Pokragowvat

Obrazek 24 — Jedno z dialogovych oken pii pouziti metody Levenberg — Marquardt

e PredCasné ukonceni uceni — Maximalni pocet epoch je pfednastaveny na 200 epoch.
Maximalni doba uceni je pfednastavena na 90 sekund. Stfedni kvadraticka odchylka
na 0,1%. Pole pro vepsani hodnot uzivatelem jsou oSetfena na platné rozmezi (varovné
okno), vepsani pisma (varovné okno), v pfipadé poctu epoch na celd Cisla (varovné

okno) a v pfipadé odchylky a doby uceni na opravu desetinné carky (pfepsani).
Nauc¢ sit’

Toto tlacitko vytvori a spusti proces uceni sit€. Po spusténi se zbarvi tlacitko ,,nauc sit* do
zelena a v popisku se objevi ,,U¢im se* (Obrazek 25).
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Zobrazit v NNTRAINTOOL [] Zatadit do Analyzy
[] Prib&h chybové funkce [] Kombina&ni matice

Maué a testuj sit

Obrazek 25 - Indikace uceni tlacitkem

e Pro sledovani pribéhu ucCeni, si lze nechat zobrazit NNTRAINTOOL.
NNTRAINTOOL je nastrojem programu Matlab. V horni ¢asti se nachdzi znazornéni
anatomie sité, v dal§i pouzité metody uceni, odchylky a rozlozeni vstupni matice.
V prostiedni casti lze sledovat vyvoj uceni sité. Vyvoje a vysledky lze sledovat také
v grafech: ROC kiivky, vyvoj gradientu a valida¢ni kontroly na zménu epochy a grafy
regrese. Na konci je moznost pfedcasného zastaveni uceni (Obrazek 26).

Neural Network

SRS s s I

Algorithms

Training: Gradient Descent Backpropagation with Adaptive Learning Rate. (traingds)
Performance:  Mean Absolute Error (1m1az)

Data Division: ~ Random (dividerand)

Progress

Epach: o[ Mierations | 200
Time: 0:00:00 [N 0:00:25 0:01:30
Performance: 1.14 - 0513 0.00100
Gradient: 100 [0 123 1.00e-20
Validation Checks: 0 15 15

Plots

| Receiver Operating Characteristic | (plotroc)

Training State (plottrai

Regression

Plot Interval: 1 epochs

v Validation stop

@ Stop Training @ Cancel

Obrizek 26 —- NNTRAINTOOL

e Na konci uceni si uzivatel miize nechat zobrazit priitbéh chybové funkce béhem nartstu

epoch.

e Zaradit do analyzy — pokud je vybrana tato moznost, objevi se vysledek v grafech
v panelu Analyza. Pokud ji uzivatel vypne, tento posledni prispévek do panelu Analyza

se ztrati.

Testuj sit’

Po kliknuti na toto tlaCitko se spusti testovani sit€, pro aktualné vybrana data a aktualné
vybranou odchylku (,,mse* — stfedni kvadratickd odchylka nebo , mae“ — stfedni absolutni
odchylka).
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e Kombinacni matice — lze ji vyvolat po otestovani sitd. Radky popisuji Gsp&$nost
skuteCného vystupu sité, na zakladé sloupct, které popisuji pozadovany vystup.
Jednickou jsou vzdy fyziologické useky, poté nasleduji tiidy ischemie (2 az pfipadné
4).

Kombinacni matice - angl. Confusion Matrix

o
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B
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=
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2
Pozadovany wystup

Obrazek 27 - Kombina¢ni matice

Nau¢ a testuj

Toto tlacitko nauci sit’ a poté ji otestuje.

Vysledky
V panelu vysledky se nachazi vzdy posledni nejaktualnéjsi vysledky uceni a trénovani. Témto
vysledkiim odpovida uzivatelsky volitelny pribéh chybové funkce, kombinacni matice a
nastroj NNTRAINTOOL. Vysledky 1ze odeslat do grafii v panelu Analyza. Nebo je také , vzit*
zpet.

Vysledky po naucent sité:

e Dosazena podminka — vypis divodu, kvuli kterému je ukonéeno uceni. Témi mohou
byt: pfekonani 15 validacnich epoch, vyprSeni nastaveného ¢asu, dosahnuti minimalni
hodnoty gradientu (10™%%), prekonani maximalniho po&tu epoch, dosaZeni minimalni
odchylky a ukonceni uzivatelem z NNTRAINTOOL.

e Doba uceni

e Pocet epoch

e Normalizovana odchylka — jedna se o stfedni kvadratickou nebo stfedni absolutni
chybu, vydélenou rozsahem pouzité transformacni funkce. Tim je dosazeno toho, ze se

daji vysledky riznych transformacnich funkci porovnavat.
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Vysledky po trénovani sité:

Normalizovana odchylka — hodnota odchylky z nauceni je piepsana novou, vzniklou

pfi trénovani sité. Obé jsou si vSak podobné.

Uspé&snost testu — zde je uveden polet spravné zatazenych EKG kiivek vici

celkovému poctu. Z téchto hodnot je pomérem vypoctena uspesnost v procentech.

Ulozit / nahrat nauéenou sit’

Naucenou sit’ 1ze ulozit do libovolné slozky v pocitaci a pozdéji ji nahrat a opét pouzivat.

5.2.2 Panel: Analyza

Tento panel slouzi k prehlednému zobrazeni parametrti uCeni a vysledka detekce. Jsou zde 4

interaktivni grafy a moznostmi pro praci s jejich daty.

Grafy

Program obsahuje tyto 4 grafy v zavislosti na poradi ulozenych prvka Analyzy:

Doba uceni — jednotky: sekundy.
Pocet epoch.

Dosazena normalizovana odchylka - jednotky: procenta. Moznosti: Stfedni
kvadratickd odchylka (mse) a stfedni absolutni odchylka (mae). Graf obsahuje
volitelnou legendu ve formé tlacitka s otaznikem (Obrazek 28 - Volitelna
napoveédaObrazek 28).

—&  Stiedni kvadraticka odchylka (mse) R‘
— Stiedni absolutni odchylka (mae)

I I I I
30 35 40 45 50

Obrizek 28 - Volitelna napovéda

Uspé&snost a pomér mnozstvi kiivek k maximu — jednotky: procenta. Uspé&§nost:
Obsahuje informaci o tom, kolik procent kiivek bylo spravné detekovano. Pomér
mnozstvi kiivek k maximu: Nejveétsi mnozstvi kiivek pouzitych v jednom prvku
Analyzy, je povazovano za 100%. Ostatni mnozstvi kfivek jednotlivych prvki, je
v grafu zobrazen jako jeho podil. Graf obsahuje volitelnou legendu ve formé tlacitka

s otaznikem.

Zaznamenavaji se tedy hodnoty z okna Vysledky v panelu Nastaveni. Pokud uzivatel zaradi

prvek s parametry uceni do Analyzy, ve Ctvrtém grafu (Gspésnost a pomér mnozstvi kfivek
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k maximu) je nulova hodnota. Pokud uzivatel zafadi do Analyzy prvek s hodnotami testovani
sité, v prvnim a druhém grafu (doba ucent, pocet epoch) budou nulové hodnoty.
Interaktivita grafi

Pokud uzivatel kursorem klikne na néktery pik znazornujici hodnotu prvku Analyzy, vyvola se

menu S:

e informacemi: Cislo vybrané Analyzy, ptivod dat (uSeni nebo test sit&), v ptipadé udeni

dosazena podminka a hodnota pfislusného piku (Obrazek 29),

Analvza T Analyza 8
Dozaiena podminks: Test sité,
Dozaeno maxima epoch.
Hocmoty: Hoclmoty:
Daoba uéeni 39.307 sekund [zpéEnost; 1400 z 2076 = 67 4374 %

Poslat do Workspace Poslat do Workspace

UloZit tuto Analyzu WioZit tuto Anatyzu

VymaZ tuto Analyzu VymaZ tuto Anahyzu

Zpét Zpét

Obrizek 29 - Ukazka moznosti po kliknuti na pik prvku Analyzy
e dale jsou na vybér tyto moznosti prace s daty prvku:

o Poslat prvek Analyzy do Workspace — odesle se struktura, napt. ,,Analyza2*,
ktera obsahuje informace celého prvku Amnalyzy — hodnoty v grafu, vybrani
kralici, pfesné informace o anatomii sité, informace z jakych parametri sit
vznikla, jaka byly pribé€zné hodnoty béhem uceni, dosazend podminka a

spousta dalSich informaci.

o Ulozit tuto analyzu — lze ulozit na libovolné misto v pocitaci ve formatu

(49
,,.mat.

o Vymaz tuto Analyzu — vymaze vybrany prvek.
o Zpét — provede navrat bez zmény.

Ulozit / odeslat / nahrat / vymazat

Poslednimi moznostmi, které program nabizi, jsou:

e Ulozeni celé Analyzy do proménné ,,.mat* v pocitaci, nebo odeslani celé analyzy do

Workspace pomoci dialogového okna (Obrazek 30).
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YWorkzpace.
Pro névrat bez zmény zvolte: Mic.

Pro uloZeni analjzy ve formatu '.mat’ zvalte moZnost: Ulodit analizu.
Pro odeglan celé analizy doworkzpace zvolte moZnost; Odeslat do

oZit anakyzu Odeslat do Workspace

Obrazek 30 - Moznosti ulozeni do pocitace nebo odeslani celé Analyzy do Workspace

e Nahrat a pokracovat v analyze — umoziuje uzivateli pokracovat v dfive ulozené

Analyze.

e Vymazat posledni prvek Analyzy nebo Analyzu celou, je umoznéno uzivateli vybranim

moznosti z dialogového okna.

5.3 Algoritmy a funkce v programu UNS

Pro jednoduchost je nasledujici ¢ast popsana pouze pro dvé tfidy — ischemicka a fyziologicka
data.

Prace s daty EKG, vytvoreni vstupu a pozadovaného vystupu UNS

Prvnim jsou neischemicka (fyziologickd) data a druhym jsou ischemicka rozdélend do tfid.
Celkovy pocet kiivek vSech 6 experimentt (kraliki) je 14508 o velikosti 510 vzorka,
odpovidajici frekvenci 2000Hz, zabiraji témét 55Mb.

e Vytvoreni vstupni matice nadhodné promichanych EKG — Na zakladé funkce
randperm (), se vytvori vektor ndhodné rozmisténych celych ¢isel od 1 do mN. mN
odpovida souctu vSech kfivek zvolenych tfid (pro zjednoduseni dale 2 tfidy). Tento
vektor se d4 vhodné pouzit jako indexace matice mixif. Kdy se k fyziologickym
kiivkam a v fadé€ za nimi ischemickym, pfifadi ¢islo z matice index (podle sloupct).
Tyto sloupce jsou sefazeny podle hodnoty téchto pfifazenych Cisel v matici mixif.
Matice index nese informaci, ze na jeji prvni ¢asti (podle poctu kiivek) jsou indexy
ischemickych a na druhé casti fyziologickych kfivek v matici mixi f. Vstupni matice

mixif, je pfi kazdém spusténi funkce pro upravu dat v Guide jinak nahodné

promichana.
index = randperm (mN) ; % vytvoreni ndhodnych indext
mixif = zeros (dNp,mN) ; % vytvofreni pomocné matice
mixif(:,index(1:iN)) = fyzio; % vlozeni fyziologickych EKG
mixif(:,index(iN+l:end)) = ischel; % vlozeni ischemickych EKG

e Podvzorkovani je realizovano pomoci funkce resample ()a jednoduchého cyklu
for. Cyklus podava funkci jednotlivé mnoziny (kfivky) EKG, které jsou nasledné

podvzorkovany s danym faktorem.
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e Posledni casti pfipravy dat v programu UNS je vytvofeni matice pozadovaného
vystupu (klasifikacni matice). Jelikoz jsou data rozliSovany do dvou tfid (v tomto
ptipad¢), je pouzita binarni klasifikace. Ischemickym kiivkam je pfipsana hodnota 1 a

fyziologickym kiivkam hodnota 0.

D = zeros (1l,mN); % vytvoreni pomocného vektoru
D(index(1:iN)) = 1; % ischemickél EKG = 1
D(index (iN+l:end)) = 0O; % fyziologické EKG = 0

Vytvoreni UNS se zvolenou architekturou a pfenosnymi funkcemi
Pro vytvoreni dopfedné sité je pouzita funkce net = newff (P,D, skvr,aktivF).

P je matice vstupnich dat. D je matice pozadovaného vystupu. Proménnd skvr je
matice, udavajici postupné pocet neuronu ve skrytych vrstvach. Proménna aktivF je
buikovym polem s postupné ulozenymi transformacnimi (pfenosovymi, aktivacnimi)

funkcemi podle vrstvy neurontl.

Nastaveni UNS a procesu uc¢eni

Podle kombinace nastaveni, kterou si uzivatel zvoli, se ur¢i metoda uceni, viz nasledujici:
Tabulka 2.

Tabulka 2 — Druhy metod uceni a jejich parametry

Metoda uceni Nastavitelny moment Adaptivni krok uceni
TRAINGD NE NE
TRAINGDM ANO NE
TRAINGDA NE ANO
TRAINGDX ANO ANO
TRAINLM Je pocateCnim momentem Neobsahuje krok uceni

Metoda TRAINLM se jmenuje Levenberg-Marquardtova. Zadavani parametri uceni

vypada takto:

% Nastaveni procesu uceni

net.trainFcn = 'traingd'; % nastaveni druhu gradientni metody
net.trainParam.lr = krok uceni; % krok uceni (angl. learning rate)
net.trainParam.mc = moment; % nastavenli momentu gradientu
net.trainParam.epochs = max epoch; % nastaveni maximalniho poctu epoch

% Nastaveni vypoctu chyby pomoci stfedni kvadratické odchylky
net. performFcn = 'mse'; % nebo mae - stredni absolutni hodnoty
net.trainParam.goal = max chyba; % maximalni chyba

% Nastaveni rozloZeni matice P

net.divideParam.trainRatio = Nuceb; ¢ pomer ucebnich vektort v matici P
net.divideParam.valRatio = Nvali; ¢ pomér validac¢nich vektoru v matici P
net.divideParam.testRatio = Ntest; ¢ pomér testovacich vektoru v matici P
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Prosttedi MATLABU umoziuje zadat také konkrétni prvky a konkrétni pocty misto

procentualniho rozdéleni mnozin.

Prace UNS, zaznam a vykresleni vysledki

V programu je nékolik moznosti vykresleni. VSechny byly jiz uvedeny, zde jsou pouzité
funkce:

e Moznosti vykresleni vysledkl z okna nntraintool. (Obrazek 26):

net.plotFcns = {'plotroc'.. $vykresleni ROC krivek
'plottrainstate’ 3vykresleni grafu gradientu a validace
'plotregression'}; S%grafy regrese
e Uceni UNS — V této Casti je provadéno ueni UNS. Uceni je zahajeno piikazem:
[net, Vysledky] = train(net,P,D);.

Vstupem této funkce je: Vytvorena UNS net, vstupni matice P a vystupni matice D.
Vystupem jsou naucena struktury net s vypsanim informaci o UNS a struktura

Vysledky s informacemi o nauceni UNS.

e Prace naucené UNS — Pomoci piikazu: Q = sim(net,P) ;. Je vystup sit€¢ na

vstupni matici P.

e Vykresleni kombina¢ni matice a prubéh chybové funkce (xdt a xR jsou binarni matice
pozadovaného a skute¢ného vystupu):

plotconfusion (xtd, xR, 'Kombinac¢ni matice - angl.')
ylabel ('Skutecny vystup')
xlabel ('Pozadovany vystup')

plotperform(Vysledky)

5.4 Analyza - hledani sité s nejvyssi uspésnosti
Program lze vyuzit nasledovnym zptsobem:

1) Uréime si podminky: Je vybran kralik (Pepik), 2 faze ischemie, dale si vybereme
transformacni funkci (tan-sigmoida), podvzorkovani dat (faktor podvzorkovani 5 —
102 neurontt) a pocet skrytych vrstev (2).

2) Nyni provedeme testovani na idealni anatomii neuronové sit€¢. Budeme kombinovat
napiiklad tyto poCty neurond pro prvni a druhou skrytou vrstvu (n= pocet neuront ve
vstupni vrstve) : n*(1, 1/2), n*(1/2, 1/2), n*(3/4, 1/8), n*(3/4, 1/4), n*(1/2, 1/8)

Provedeme analyzu.

3) Krok 2 opakujeme pro rizné metody uceni: TRAINGD TRAINGDM TRAINGDA
TRAINGDX (viz Obrazek 31).
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Obrazek 31 - Analyza podle metody uceni a anatomie skrytych vrstev
Z vysledki vybereme nejvetsi uspéSnost — TRAINGDM. Zrozlozeni anatomie
vyplyva nejuspés$n€jsi anatomie, jako n*(1/2, 1/2). Coz znamena, ze pokud obé skryté

vrstvy maji pocet neurond 51 a jsou uceny metodou TRAINGDM, vychazi nejlepsi

vysledek (96,4% - odeCteno z prvku Analyzy v programu.)

4) Pokud zname idealni anatomii a metodu uceni, nastavime tyto hodnoty. Dale miazeme

hledat idealni krok u€eni kombinovany s momentem. Kroky uceni: 0,05, 0,1, 0,2, 0,3,

0,4. Momenty: 0, 0,2, 0,3, 0,4, 0,6. (viz Obrazek 32)
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Krok u¢eni
Obrazek 32 - Analyza podle metody uceni a anatomie skrytych vrstev
Nejlepsi je 48. vzorek, ten odpovida kroku uceni 0,4 a momentem 0,3. Hodnota

uspesnosti odpovida 99,541%.

5) Z predchozich zkuSenosti nastavime sit’, provedeme proces uceni a kontrolni test sité.
Poté otestujeme na jinych kralicich (Obrazek 33). Nejlepsi detekce byla provedena u
kralika Cendy (84,33%). Celkova Gsp&snost testovanych péti kralik vysla 51,95%.
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UloZit / odeslat do Workspace Mahrat a pokradovat v Analyze Vymazat posledni/ vie
Doba uéeni [s]
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Obriazek 33 - Vysledky jednotlivych kraliki v poradi: (u¢eni), Pepik, Karlik, Bob, Bobek, Cenda, Benda
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Zaver

Prace se v teoretické Casti zabyva nejprve problematikou zmén EKG kiivky pfi projevech
ischemické choroby srde¢ni vcetné infarktu myokardu. Tyto hodnoty jsou nejCastéjSimi
ptiznaky, automatickych detektort, kterym byl vénovan konec druhé kapitoly. Predchozi
podkapitoly se zabyvaly zpracovanim signalu, aby se z néj mohl stat vstup do detektoru.
Detektory, které zde byly rozepsany, jsou zakladnimi piiklady v oblasti automatické detekce
ischemie. Tato Cast bakalafské prace zpracovava prvni Cast zadani, a to seznamit se

s metodami automatické detekce ischemie v EKG.

Druha cast zadani pro literarni reSersi je zpracovana tieti a Ctvrtou kapitolou. Dle zadani
se zamé&fuji na umélé neuronové sit€. Nejprve je nastinéna problematika perceptronu a pozdéji
podrobnéji popsané metody, které jsou dale vyuzity v praktické Casti této prace. Posledni
teoreticka kapitola se snazi porovnat v tabulce, pro lepsi piehlednost rozdila, jednotlivé
detektory. Tyto detektory jsou popsané v akademickych clancich, zakladaji se na umélych
neuronovych sitich a detekuji ischemickou chorobu srdecni, infarkt myokardu nebo jejich

kombinaci.

Praktickou casti této prace bylo vytvoreni programu v uzivatelském rozhrani pro vyvoj
grafického prostfedi (Guide), ktery bude fungovat jako automaticky detektor ischemickych
usekd. Umi zobrazit vybrané kiivky, které mohou slouzit k porovnani tispésnosti automatické
detekce ischemie v EKG pomoci UNS. Umoziiuje uzivateli nastavit razné parametry UNS a
zobrazit EKG kiivky.

Takovy program je uzivatelsky popsan popsan v paté kapitole. Bylo vyuzito knihovny
Neural Network Toolbox programu MATLAB® verze R2010a. Tato knihovna nabizi §iroké
moznosti nastaveni umélé neuronové sit€. Metody zpétného Sifeni se snazi tento program
demonstrovat.

Pfinosem celé prace bylo zjisténi, ze pouziti momentu pii uceni sit€ neni zbytecné, ale
vyznamné pomaha k rychlej§imu nauceni sit¢.

Vysledky detekce programu u jednoho kralika mohou byt az 99,541%. U dalsich kralikt
byla hodnota Gspé$nosti pouze polovicni.
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