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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se vénuje problematice detekce poruch srdecniho rytmu ze sig-
nald EKG a akcelerometru s vyuzitim strojového uceni. Nejprve byla provedena analyza
moznosti detekce poruch srde¢niho rytmu z téchto signal pomoci teoretické reserse. V
dalsi ¢asti byla navrzena metodika pro detekci dvou poruch rytmu: neprimérené sinusové
tachykardie a chronotropni inkompetence. Metodika byla dodatecné doplnéna adaptivni
filtraci EKG signalu pomoci signalu akcelerometru. Ve treti Casti prace byla vytvorena
databaze vzorkd pro trénovani modell strojového uceni navrzenych v metodice. Dalsi
Cast obsahovala popis a realizaci modell. V paté Casti prace byla v programovacim ja-
zyce Python vytvorena aplikace pro detekci poruch srdecniho rytmu pomoci navrzené
metodiky. Nakonec byla provedena diskuze a evaluace vysledkd.

KLICOVA SLOVA

Poruchy srdecniho rytmu, EKG signal, signal akcelerometru, adaptivni filtrace, skryty

Markoviiv model, LSTM neuronova sit, strojové uceni, srde¢ni frekvence, Python, holter,
Vivalink.

ABSTRACT

This bachelor's thesis addresses the issue of detecting heart rhythm disorders from EKG
and accelerometer signals using machine learning. First, an analysis of the possibilities
for detecting heart rhythm disorders from these signals was conducted through a theo-
retical review. In the next part, a methodology was proposed for detecting two rhythm
disorders: inappropriate sinus tachycardia and chronotropic incompetence. The method-
ology was further supplemented with adaptive filtering of EKG signals using signals from
the accelerometer. In the third part of the thesis, a database of samples was created
for training machine learning models proposed in the methodology. The next section in-
cluded the description and implementation of the models. In the fifth part of the thesis,
an application for detecting heart rhythm disorders using the proposed methodology was
developed in the Python programming language. Finally, a discussion and evaluation of
the results were conducted.
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Uvod

V soucasné dobé se zvysujici se dostupnosti nositelnych technologii a monitort bio-
fyzikalnich signélt z ¢lovéka se nabizi nové moznosti pro monitorovani a diagnostiku
zdravotnich stavi. Tato prace se zabyva priuzkumem a analyzou vztahu mezi elek-
trokardiografickymi (EKG) daty a daty ziskanymi z akcelerometri, se zamérenim
na detekci poruch srde¢niho rytmu.

Hlavnim stanovenym cilem této prace je zkoumat, jak lze kombinovat EKG a
akcelerometrickd data pro identifikaci specifickych poruch srdec¢niho rytmu, jako
jsou nepriméfend sinusova tachykardie a chronotropni inkompetence. Kromé toho
se prace vénuje vyuziti akcelerometrickych dat pro zlepseni kvality EKG zaznamu
prostiednictvim adaptivni filtrace artefakti.

Metodologicky pristup zahrnuje podrobnou analyzu EKG a akcelerometrickych
signall, véetné statistické analyzy, a vyuziva pokrocilé metody strojového uceni,
zejména neuronovych siti, pro analyzu vztahti mezi obéma typy dat. K dosazeni
téchto cili byla navrzena inovativni metodika pro analyzu a zpracovani téchto sig-
nalt, pripravena specifickd databaze, pomoci které byly nasledné trénovany navrzené
modely, realizovan a otestovan filtr, ktery filtruje EKG pouze pomoci signalu z ak-
celerometru. Na zaklade vsech metodologickych postupti byl vytvoren program v
programovacim jazyce Python. Na konci prace byla provedena evaluace vysledkl a

diskuze.
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1 Detekce poruch srdec¢niho rytmu z EKG
dat ve vztahu k akcelerometrickym datim

V oblasti detekce poruch rytmu z EKG dat s vyuzitim akcelerometru lze identifi-
kovat dva hlavni ptistupy. Prvni z nich spoc¢ivd v analyze kombinace téchto dvou
typu signali, coz umoziuje detekovat stavy, jako je napriklad apnoe[l]. Tato prace
se zaméruje na inovativni aplikaci této kombinace v detekci nepfimétené sinusové
tachykardie a chronotropni inkompetence, oblasti, kde dosud chybi dostatecny vy-
zkum integrace téchto signalti. Druhym pristupem je adaptivni filtrace pohybovych
artefaktt v EKG datech pomoci informaci z akcelerometru. Cilem této prace je
propojit oba tyto pristupy a prozkoumat jejich synergeticky potencial v kontextu

vybranych kardiovaskularnich symptomii.

1.1 Symptomy které je mozné detekovat z kombinace

EKG a akcelerometrickych dat

1.1.1 Neprimérena sinusova tachykardie

Neprimérena sinusova tachykardie je definovana jako zvysSena srdecni frekvence vyssi
nez 100 tepl za minutu v klidu nebo pfi minimalni ndmaze, kterd je neadekvatni
urovni aktivity nebo stresu, a je detekovana u téch, kteri ma souvisejici symptomy|(3],[5].
7. definice vyplyva, ze detekce tohoto stavu by mohla byt mozna, pokud by bylo
mozné extrahovat turoven aktivity subjektu ze signdlu akcelerometru a porovnat ji s
frekvenci srde¢niho rytmu urcenou z EKG.

Typické symptomy neptrimérené sinusové tachykardie zahrnuji: dusnost pri mensi
aktivité, pocit buseni srdce, zavraté, bolest na hrudi a tnava. Primérna srdecni
frekvence z 24hodinového zaznamu je vice nez 90 za minutu. Klidové srdec¢ni frek-
vence jsou ¢asto v normalnich rozmezich. Epidemiologicka data jsou velmi omezena.
Vyskyt v populaci se tak pohybuje mezi 1.16 % ze studii s 604 subjekty[7] a 4.98 %
ze studii s 1265 subjekty[8]. Tento stav se prevazné projevuje u mladych Zen[6].

Existuje siroké spektrum sekundarnich pricin sinusové tachykardie, které by mély
byt vyloucené pro spravné diagnostikovani, mezi které patii: tizkost, anémie, sni-
zeny objem tekutin, horecky, plicni embolie, srdec¢ni selhani, sepse ¢i ptisobeni 1ékt.
Srdecni frekvence pii nepfimérené sinusové tachykardii neni nutné trvale zvysena.
Vyznamné zvyseni frekvence nastava pti mensi aktivité a zménach polohy, nékdy
muze nastat z neznamych divodi[3]. Na rozdil od nahlého zacatku u fokalni sinové

tachykardie, zvyseni srdecni frekvence pri nepfimérené sinusové tachykardii obvykle
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Obr. 1.1: Schema definici nepfimérené sinusové tachykardie.

probihd postupné, zvysi se béhem 30 sekund az nékolika minut[6]. Kromé vyse zmi-
nénych symptomu byly také popsany komorbidity, které vyrazné zhorsuji kvalitu
zivota. Nejcastéjsi komorbidity jsou deprese (25,6 %) a tzkosti (24,6 %)[4]. Kvuli
stejné morfologii EKG s fyziologickou sinusovou tachykardii je detekovani nepiimé-
fené sinusové tachykardie zalozené na jedné proménné: srde¢ni frekvenci[3]. Evaluace
syndromu obvykle zahrnuje holterovské monitorovani a zatézovy test[3]. Mezi cile
této prace patii pokus o sjednoceni holterovského monitorovani a zatézového testu
do jednoho méreni.

1.1.2 Chronotropni inkompetence

Chronotropni inkompetence, pivodné oznacovand jako "nepiimérend bradykardie'[9],
je symptom a stav, kdy dochazi k nedostatecnému zvyseni srdec¢ni frekvence v reakci
na zvysenou fyzickou namahu a metabolické pozadavky[10]. Chronotropni inkom-
petence je typicka pro pacienty s vrozenou vadou srdecni a také mize byt projevem
ischemické choroby srdecni[10].

Kvalita zivota je vyznamné ovlivnéna schopnosti vykonavat fyzickou praci[11],
kterd je umoznéna zvySenim piijmu kysliku[12]. U zdravych osob se béhem inten-
zivniho aerobniho cviceni piijem kysliku zvysuje pfiblizné ctyrnasobné[12]. Tento
narust je vysledkem 2,2-nasobného zvyseni srdec¢ni frekvence, 1,3-nasobného navy-
seni objemu srdec¢niho vydeje a 1,5-nasobného zvyseni rozdilu v obsahu kysliku mezi
arterialni a zilni krvi[12]. Z toho vyplyva, ze nejvyznamnéjsim faktorem pro dlouho-
dobou aerobni vykonnost je zvysSeni srdecni frekvence[13]. Proto neni prekvapujici,

ze chronotropni inkompetence mtize byt priméarni pti¢inou nebo vyznamnym fak-
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torem v piipadé vazné intolerance k fyzické préaci[l14]. Kvili absenci konzistentni
metodologie pro stanoveni chronotropni inkompetence rtzné zdroje uvadi rtiznou
prevalenci tohoto stavu mezi subjekty. V hodnoceni vice nez 1500 pacienti s chro-
notropni inkompetenci, ktefi byli odkazani na implantaci kardiostimulatoru, vedlo
pouziti péti ruznych definic chronotropni inkompetence k prevalenci od 34 % do 87
% [17]. Chronotropni inkompetence byla nejcastéji diagnostikovana, kdyz srdecéni
frekvence nesplnila ndhodné stanovené procento (bud 85 %, 80 % nebo méné casto
70 %) z APMHR (Vékem predpovézend maximélni tepova frekvence) ziskané bé-
hem postupného dynamického cvicebniho testu[14]. V rdmci této prace a zkouma-
nych signali by bylo mozné detekovat chronotropni inkompetenci z hodnot srdec¢ni
frekvence, urcenych ze signalu EKG, a trovné zatéze subjektu, urcené ze signalu
akcelerometru.

Nejsofistikovanéjsi rovnice pro stanoveni chronotropni inkompitence byla navrh-
nuta Wilkkofem a kol.[15]

(220 — vék — H Rigidovs) X (M ET Skiidovs — 1)
(METSpikové -1)

AMPHR = + HRyjgors  (L.1)

Protoze v rovnici od Wilkkofa a kol. je pouzita hodnota spotieby kysliku (METS),

pro ucely této praci bude lepsi pouzit rovnici navrhnutou Gulati a kol.,[16]
AMPHR = 206 — 0.88 x vék (1.2)

a rovnici navrhnutou Brawnerem a kol. [18], pro pacienty s koronarnimi srde¢nimi

nemocemi, ktefl uzivaji terapii s S-adrenergnimi blokatory.
AMPHR =164 — 0.7 x vék (1.3)

Pro tcely této prace bude jako prah pro stanoveni chronotropni inkompetence sta-
noven 80 % AMPHR.

1.2 Vyuziti akcelerometrickych dat pro zlepseni kva-
lity EKG zaznami: Adaptivni filtrace pohybovych

artefaktu

Pohybovy artefakt predstavuje typ interferenéniho sumu, ktery je zaclenén do elek-
trokardiogramu (EKG) v dusledku pohybu elektrody EKG. Konkretné jde o situaci
kdy pohyb elektrody indukuje deformace v oblasti klize v misté umisténi elektrody,
coz sekundarné vyvolava zmény v elektrickych charakteristikdch této oblasti kiize.

Tyto zmény se nésledné projevuji v zaznamu EKG jako pohybovy artefakt. Tento
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Obr. 1.2: Konceptudlni struktura adaptivniho filtra¢niho systému[19]

artefakt mize v EKG vytvéaret signdly s velkou amplitudou, které mohou pripomi-
nat P, QRS a T vlny. Je béZzny zejména pri ambulantnim monitorovani a zatézovém
testu. Z klinického hlediska miize pohybovy artefakt vést k chybné diagnoze a na-
sledné i ke zpozdénym nebo nevhodnym rozhodnutim o 1é¢bé.[19]

Existuje fada metod pouzivanych pro odstranéni pohybovych artefaktt v EKG, nej-
svoje nevyhody. V poslednich letech se adaptivni filtrace stala klicovou metodou pro
zpracovani a analyzu EKG signali[20]. Adaptivni filtr pfedstavuje sofistikovany typ
filtru, vyznacujici se pouzitim adaptivniho algoritmu pro prizptusobeni svych para-
metru a struktury, ktery reaguje na proménlivost okolniho prostiedi. Ackoli jeho
zakladni struktura ztstava stabilni, klicem k jeho tc¢innosti jsou casové proménlivé
koeficienty. Ty jsou priibézné upravovany adaptivnim algoritmem tak, aby se auto-
maticky a plynule prizptusobovaly aktualnim charakteristikam signalu, ¢imz zajistuji
optimalni odezvu. Nejvétsim prinosem adaptivniho filtru je schopnost efektivné ope-
rovat v neznamém prostiedi a prizptisobovat se proménlivym vlastnostem vstupnich
signalii. Diky adaptivnim filtrim lze efektivné minimalizovat pohybové artefakty a z
sumu vyclenit uzitecné informace. Klicovym principem adaptivniho filtru je vyuziti
adaptivniho algoritmu spolu s transverzalnim filtrem pro iterativni upravovani para-
metru filtru a provadéni dynamického filtrovani promeénlivych signali.[19] Obrazek
1.2 znazornuje strukturu systému s adaptivnim filtrem. Tento systém zahrnuje dva
vstupni signaly. Prvnim je ptavodni vstup r, ktery obsahuje efektivni EKG signél s
a Sumovy signal ng. Druhym je referen¢ni vstup x, ktery neni korelovan se signalem
s. Referenc¢ni signal x je veden do filtru, kde dochéazi k tpravé jeho vah, aby byl
ziskan vystupni signal y. Chybovy signal e adaptivniho filtra¢niho systému lze pak
formulovat pomoci efektivniho EKG signalu s, sumového signalu ng a vystupniho

signalu filtru y nasledujicim zptisobem:

e=s+ny—y (1.4)
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Obr. 1.3: blokové schéma struktury filtru zalozeného na adaptivnim algoritmu
BLMS[19]

Vykon nebo energie tohoto signalu je vypocitana umocnénim rovnice 1.4
e? = (s+no—y)* = (s +mn0)* = 2y(s+n0) +y° = (no —y)* + s* + 2sm9 — 2ys (1.5)

Vzhledem k tomu, zZe signal s a Sum ng nejsou korelované, stredni kvadraticka chyba
(MSE) se rovna:
E[e?] = El(no — y)*] + E[s% (1.6)

Adaptivni filtr typu LMS (Least mean squares) extrahuje signal nebo eliminuje Sum
iterativni minimalizaci stfedni kvadratické chyby (MSE) mezi ptivodnim a referené-
nim vstupem. Je tfeba maximalné potlacit Sum v ptvodnim signalu, aby hodnota
Ele?] dosahla minima, zaroven mus{ byt zachovina co nejvyssi energie ti¢inného sig-
nalu EKG. V této praci bude vyuzito modifikace adaptivniho filtru LMS. Filtr typu
BLMS (Block Least Mean Square), neboli Blokovy algoritmus nejmensich ctverci,
prokéazal vyssi i¢innost nez LMS [19)].

Na obrazku 1.3 je znazornéno blokové schéma struktury filtru zalozeného na
adaptivnim algoritmu BLMS. Jako pivodni vstup je pouzit elektrokardiograficky
signal r, ktery obsahuje pohybové artefakty ny a uc¢inny EKG signal s. Jako re-
ferenc¢ni signal = bude pouzit signal ziskany z tifiosého akcelerometru. Koeficient
filtrace je w a vystup adaptivniho filtru je y(n) = zw’. Na rozdil od koeficientt fil-
tru tradi¢niho algoritmu LMS, kde jsou koeficienty prepocitany a aktualizovany pro
kazdy vzorek signalu, algoritmus BLMS aktualizuje vahové koeficienty po blocich.
Implementace adaptivniho algoritmu filtrace EKG signalu na zakladé BLMS obnasi
nasledujici kroky:

o Nastavovani parametri: L je délka bloku, u je velikost kroku.

o Inicializace: vektor vah je inicializovan, w(0) = 0.

o Vypocet: Na rozdil od klasického LMS algoritmu, kde se tpravy provadéji po

kazdém jednotlivém vzorku, v algoritmu BLMS se tpravy vahovych koefici-

ent filtra aplikuji po blocich dat. Po zpracovani kazdého bloku se tak vahové
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koeficienty aktualizuji hromadné, coz znamena, Ze se adaptace neodehrava pro
kazdy vzorek zvlast, ale pro skupinu vzorkl v bloku. Timto zplsobem se va-
hové koeficienty filtrii postupné upravuji od jednoho bloku k dalsimu. Vektor

vahovych koeficientti se aktualizuje z bloku na blok néasledujicim zptisobem:

wk+1)= +NZ (KL +i)e(kL + 1) (1.7)

Vyznamnym rysem blokového algoritmu BLMS je kombinace nasledujicich od-

hadi gradientniho vektoru ve svém navrhu.

z_: (kL +i)e(kL + 1) (1.8)

Algoritmus BLMS lze zapsat jako nésledujici rovnici podle rovnice (1.8)

wk+1)=wk) —up-V(k) (1.9)

=1L p (1.10)

1y 1ze povazovat za efektivni velikost kroku algoritmu BLMS. Aktualni chybovy

signal e lze vypocitat podle vstupu,

e(kL+1i)=r(kL+1i) —y(kL +1) (1.11)
kde (kL +1) je puvodni EKG signdl zaruseny pohybovymi artefakty a y(kL +1)

je filtrovany vystupni signal v n = kL + ¢, dany jako
y(kL + 1) = w? (k)x(kL 4 1) (1.12)

Vyse tvedené kroky se maji opakovat pro kazdou iteraci. V praci D. Berwal a

kol. byl pocet iteraci stanoveny jako délka vstupniho signélu[19].
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2 Metodika pro analyzu vztahu EKG a ak-
celerometrického signalu

2.1 Korela¢ni analyza mezi Sumem v EKG a akcele-

rometrickymi daty

Korelace slouzi k uréeni miry zavislosti mezi dvéma proménnymi. Korela¢ni koefi-
cient je méritkem pro kvantifikaci této miry zavislosti proménnych. Obvykle se v
aplikacich pouzivaji dva typy korelacnich koeficientii, a to Pearsoniv a Spearma-
nuv korelacéni koeficient.[21] Hodnoty korelacniho koeficientu se pohybuji v rozmezi
od -1 do +1. Korela¢ni koeficient +1 naznacuje, ze dvé proménné jsou dokonale
zavislé kladnym (linedrnim) zpusobem, zatimco korela¢ni koeficient -1 ukazuje, ze
dvé proménné jsou dokonale spojeny negativnim (linearnim) zpusobem. Korela¢ni
koeficient nula naopak naznacuje, Zze mezi zkoumanymi proménnymi neexistuje line-
arni vztah. Piklady téchto zavislosti jsou znazornény na obrazku 2.1.[22] Korela¢ni
analyza obvykle za¢ind vytvorenim bodového grafu, kde jedna proménn4 je reprezen-
tovana na ose X a druha na ose Y, aby bylo mozné vizudlné posoudit povahu jejich
vztahu[22]. Vyhodou bodového grafu je, ze je jednoduchy na vytvoreni, neméa ma-
tematicky charakter a neni ovlivnén pripadnymi extrémnimi hodnotami v datech.
Také nam okamzité ukaze, zda jsou v datech odlehlé hodnoty, nebo zda je vztah
mezi proménnymi skutecné nelinearni nebo ne zcela linedrni. Obvykle se skrz body
na bodovém grafu vede ¢ara, aby se urcila linearita vztahu. Tato ¢ara se nazyva re-
gresni ¢ara nebo ¢ara nejmensich ¢tvercii, protoze je urcena tak, aby soucet ¢tverci
vzdélenosti vsech datovych bodu od ¢ary byl co nejnizsi[22]. Nevyhodou bodového
grafu je, Ze ndm neposkytne jednu konkrétni hodnotu, ktera by ndm pomohla pocho-
pit, zda mezi zkoumanymi proménnymi existuje korelace, a proto je nutné prejit k
dalsimu kroku a vypocitat korela¢ni koeficient. Pro vypocet Pearsonova korela¢niho
koeficientu musi byt splnény t¥i predpoklady:

e Vztah mezi proménnymi je linearni.

o Proménné jsou nezavislé jedna na druhé.

e Proménné maji normalni rozdéleni.

Pro vypocet Pearsonova korela¢niho koeficientu se da pouzit nasledujici vzorec:

n(EXY) - (X X)Y)

R =
VIRE X2 — (C XD Y2 - (2Y)]

(2.1)

Kde n je pocet vzorki, x je hodnota prvni proménné a y je hodnota druhé proménné.
Vyzkumny tym vedeny D.K. Hanem provedl korela¢ni analyzu mezi pohybovym

sumem v EKG signdlu a signalem z akcelerometru[23|. Analyza zahrnovala 13 typt
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Obr. 2.1: Spektrum pro interpretaci korela¢niho koeficientu[22]

pohybti, véetné béhu, chiize, sezeni, lezeni a dalsich. Metodologie analyzy vyuzivala
vypocet velikosti signdlového vektoru (SVM), ktery se pocitd jako euklidovska norma

podle nasledujiciho vzorce[24],

SVM =/22 + y% + 22 (2.2)

kde x, y a z jsou komponenty signalu akcelerometru odpovidajici jednotlivym osam.
Transformace ptivodniho trojrozmérného signalu z akcelerometru na SVM umoznuje
minimalizovat rotacni slozku signalu[24]. Vysledky této analyzy jsou zndzornény na
obrazcich 2.2 a 2.3. Hodnoty korelac¢nich koeficienti byly 0,7168 pii dychani a 0,9213
bez dychani. Bylo zjisténo, ze vyssi troven télesné aktivity vedla k zesileni akcelerace
a vetsi variabilité zakladni linie EKG signalu. Preruseni dychani mélo za nésledek

zvyseni hodnoty korela¢niho koeficientu. Bylo to zptisobeno tim, Ze vrchol R ve sig-

012 r
y = 0.678x - 0.0452 4 0.14

0.10 | R%= 0.7168 y = 0.5475x - 0.0147 .
' 0.12 r R* = 0.9213

0.08 r 0.10

0.06 r 0.08

SVM
SVM

0.06 |
0.04 1
0.04

AEE L
0.02 0.02

0.00 LL 0.00 : .
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30

ECG ECG
Obr. 2.2: Korela¢ni analyza EKG sig- Obr. 2.3: Korela¢ni analyza EKG sig-
nalu a signalu z akcelerometru. S nalu a signalu z akcelerometru. Bez
dychanim.[23] dychani.[23]

nalu EKG nebyl ovlivnén dychanim, na rozdil od fluktuace zédkladni linie zptisobené
pohybem subjektu[23]. V této praci by mohla byt korelacni analyza vyuzita pro ur-
¢eni okamzitych hodnot trovné ruseni EKG signélu, které je zptisobeno pohybem

pacienta, a nikoli jinymi zdroji ruseni.
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2.2 Umélé neuronové sité pro analyzu signala

Strucné receno, umeélé neuronové sité jsou inspirovany spojenim neuronu a struktu-
rami, které se nachézeji v lidském mozku. Umélé neuronové sité se skladaji z vstupni
vrstvy, nékolika skrytych vrstev a vystupni vrstvy (viz obr. 2.4). Kazda vrstva obsa-
huje nékolik umélych neuronti, které jsou typicky propojeny s neurony v dalsi vrstve
(toto se obvykle oznacuje jako dopredna sit) prostiednictvim tzv. vah, které napo-
dobuji axony a dendrity spojujici mozkové bunky. Pocet neuronii ve vstupni vrstve
je obvykle stejny jako pocet vstupnich atributii, zatimco pocet neuronti ve vystupni
vrstvé je obvykle roven poctu tiid v pripadé problému klasifikace, napriklad zdravych

a nemocnych pacientii. Zvysenim poctu skrytych vrstev a neuroni v kazdé skryté

vvvvvv

vvvvvv

tymi vrstvami se obvykle oznacuji jako hluboké neuronové sité. Riizné specializované
architektury neuronovych siti jiz byly pro aplikaci v mediciné vyvinuty. V posledni
dobé zacaly modely zalozené na hlubokém uceni prekondvat tradi¢ni metody stro-
jového uceni v siroké skale tloh a nékdy dokonce prevysuji i vykony c¢lovéka. Mezi
priklady patii rekurentni neuronové sité, véetné neuronovych siti s dlouhou krat-
kodobou paméti (LSTM), které jsou idedlni pro zpracovani sekvencnich casovych
dat. Naopak konvoluéni neuronové sité se osvédcily jako vykonny nastroj pro slozité
ulohy zpracovani signali a obrazi, jako je napiiklad automatické stanoveni stadia

nadoru na zakladé obrazovych dat.[26]

Umélé neuronové sité lze kategorizovat do tii zakladnich typi. Prvnim je uceni s
ucitelem (supervised learning), které vyzaduje pripravu dvou souboru dat — vstup-
nich dat, kterd projdou neurony, a jejich pozadované vystupni ohodnoceni (labels),
jez popisuji kategorii nebo hodnotu vystupnich dat (napfiklad rozdil mezi normal-
nim stavem a rakovinou nebo mezi prezitim a smrti). Uceni s ucitelem se snazi na
zakladé téchto pozadovanych vystupt nalézt vzorec, kde vystupem je bud katego-
rie (klasifika¢ni problém) nebo konkrétni hodnota (regresni problém). Oproti tomu
uceni bez ucitele (unsupervised learning) je algoritmus, ktery bez pouziti oznace-
nych dat odhaluje skryté vzory piimo v datech. Piikladem mohou byt shlukovaci
algoritmy, jako jsou k-means nebo hierarchické shlukovani, které rozdéluji data do
skupin (pocet skupin je obvykle definovan vyzkumnikem) na zakladé jejich rozlozeni.
Poslednim typem je posilovaci uceni (reinforcement learning), které se zaméruje na
vytvareni optimalni strategie pro TeSeni specifickych problémi v ramci vypocetné
vytvoreného prostoru, a to metodou "pokus, omyl".[27]

Strojové uceni, obzvlasté v oblasti umélych neuronovych siti, prinasi fadu vyhod
pro analyzu dat v mediciné. Jednim z klicovych prinost vétsiny modelt strojového

uceni je jejich schopnost pracovat s daty bez predpokladi o jejich rozlozeni, jako je
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Obr. 2.4: Vizualizace plné propojené dopredné umeélé neuronové sité se dvéma skry-

tymi vrstvami[26].

naptiklad normalni distribuce. Diky pouziti regularizace v mnoha ptistupech strojo-
vého ucenti jsou tyto modely schopny dobfe zvladat data s vysokym sumem a velkymi
rozptyly, prestoze mensi Sum je vzdy lepsi[26]. Slozité modely strojového ticeni jsou
schopny identifikovat slozité, mnohorozmérné a nelinearni vzory, které nemusi byt

na prvni pohled zfejmé ani pro lidské experty, ani pro jednoduché linearni modely.

Nicméné strojové uceni ma také sva omezeni. Schopnost rozpoznavat komplexni
nelinearni vzory muze vést k obtiznéjsi interpretaci oproti jednoduchym linedrnim
modeltiim, coz ¢asto vede k oznaceni téchto modelti jako "black box". Taky je dulezité
se vyvarovat preuceni modeli na trénovacich datech, coz by snizilo jejich schopnost
zvlasté pravdivé pro hluboké neuronové sité s velkym poctem parametri. Kromé
toho mohou modely také trpét nedostatecnym ucenim, coz se projevuje snizenou

presnosti jak v trénovacich, tak v testovacich datech [28].

Ve studii Dukyong Yoon a kol. byly popsany [27] rizné metodiky pro extrakci
skrytych informaci z biosignali s pouzitim hlubokych neuronovych siti. Na rozdil
od standardnich neuronovych siti hluboké neuronové sité nevyzaduji tak intenzivni
predbéznou analyzu a extrakeci charakteristik ze signalti. Hluboké neuronové sité pfi-
jimaji surova data jako vstup, samy extrahuji relevantni vlastnosti z téchto dat a
uci se rozpoznavat vzory bez potieby zasahu ¢i predzpracovani dat clovékem. Jedna
z architektur schopna extrakce vlastnosti se nazyva autoenkodér. Autoenkodér je
typem architektury umeélé neuronové sité, ktery se sklada z enkodéru, ktery kom-
primuje puvodni surova data na mensi velikost, a dekodéru, ktery obnovuje kompri-
mované informace do puvodnich dat (Obr. 2.5). Je klasifikovan jako model s u¢enim
bez ucitele, protoze jsou potieba pouze puvodni data bez informaci o vystupu. Jde o

model schopny reprezentaci ve smyslu identifikace vnitini struktury dat a extrakce
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Obr. 2.5: Autoenkodér extrahuje z dat skryté informace, které jsou uzitecné pro
rekonstrukeci surovych dat a lze je pouzit v dalSich algoritmech strojového uceni pro
predikei.[27]

vlastnosti z nich. Identifikace klicovych informaci a jejich komprese do mensich roz-
meéri je podobna tradi¢nim metodam snizovani dimenzi, jako je analyza hlavnich
komponent, nicméné autoenkodér ma vyhodu v reprezentaci komplexnéjsich dato-
vych prostoru prostiednictvim nelinearnich funkeci. Autoenkodér se snazi naucit se
minimalizovat chybu rekonstrukce, ktera predstavuje rozdil mezi pivodnimi daty X
a rekonstruovanymi daty X', coz je vystup z dekodéru. Informace komprimované en-
kodérem jsou latentni proménnou (h). Pokud jsou puvodni data obnovena s pomoci
latentni proménné mensi velikosti, nez maji puvodni data, znamena to, ze enkodér
identifikoval vzor nebo vnitini strukturu dat a extrahoval hlavni vlastnosti. V tako-
vém pripadé lze latentni proménnou extrahovanou enkodérem pouzit jako vstupni
data pro dalsi modely strojového uceni, jako je shlukovani nebo klasifikace[27].

Konkrétni typy a architektury neuronovych jsou navrhnuta v dalsich kapitolach.

2.3 Navrh konkrétni metodiky pro analyzu a zpraco-

vani signali EKG a akcelerometru

Na obrazku 2.6 je zobrazeno navrzené blokové schéma metodiky pro analyzu a zpra-
covani signali EKG a akcelerometru. Tato metodika predstavuje kombinaci me-
tod popsanych v predchozich kapitolach. Vstup tvori dva signdly: EKG, ziskany z
EKG holteru, a ACC, pochéazejici z akcelerometru. EKG a ACC signaly vstupuji
do BLMS filtru, ktery adaptivné filtruje EKG signal na zdkladé informaci z ACC
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Obr. 2.6: Blokové schéma metodiky pro analyzu a zpracovani signali EKG a akce-

lerometru.

signalu. BLMS filtr je Tizen vystupem korelacni analyzy v podobé korelacniho koefi-
cientu r. Tento filtr filtruje signal na zakladé stanoveného prahu hodnoty korela¢niho
koeficientu. Pokud je korela¢ni koeficient mezi sumem v EKG signdlu a ACC signa-
lem nizky, znamena to, Zze Sum neni zptisoben pohybem pacienta a aplikace BLMS
filtru pro odstranéni pohybovych artefakti neni nutna. Naopak vysoka hodnota r
naznacuje, ze Sum je pohybovy, a filtrace je pozadovana. Vystupem z BLMS filtru
je filtrovany EKG signal, ktery postupuje do bloku pro urceni srde¢ni frekvence.
Signal z akcelerometru (ACC) je nejprve zpracovan neuronovou siti LSTM, jejimz
cilem je predikovat srdecni frekvenci na zakladé tohoto signalu. Predikovana srdecni
frekvence je nasledné porovnana se srdeéni frekvenci uréenou. Pokud se tyto dvé hod-
noty lisi vice, nez je stanovena mez, naznacuje to mozny vyskyt poruchy srdec¢niho
rytmu. Pro urceni, o jakou poruchu rytmu se jedna, se aktivuji dalsi bloky zpracovani
signalu. Jednim z téchto blokt je HMM model, ktery prijiméa signal z akcelerome-
tru transformovany do 1D podoby (kap. 4.1.4) a urCuje droven aktivity subjektu.
Tato droven aktivity spolu s hodnotou srdecéni frekvence vstupuje do rozhodovaciho
stromu. Cilem rozhodovaciho stromu je urcit, zda je srdecni odezva adekvatni za-
tézi a detekovat stavy, jako jsou chronotropni inkompetence a neprimérena sinusova
tachykardie (NST).
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3 Vybér a priprava databaze pro trénovani
neuronoveé sité

Pro tcely trénovani modeli strojového uceni zamérenych na detekci chronotropni
inkompetence a nepiimétrené sinusové tachykardie (NST) byl vytvoren dataset. Data
byla sbirdna od pacientti, ktefi nosili EKG holtery nabizené firmou MDT. Mezina-
rodni centrum pro telemedicinu, nestatni zdravotnické zarizeni, nabizi tyto pristroje,
provadi hodnoceni EKG a poskytuje podporu pacientim po celou dobu monitoro-

vani.

3.1 Dataset MDT

Pro tucely detekce chronotropni inkompetence a neprimérené sinusové tachykardie
byl vytvoren dataset s kombinacemi EKG a akcelerometrického signalu. Data byla
porizena pomoci pristroju Vivalink vv330 a vv350. Jedna se o jednosvodovy EKG
zaznamnik holterovského typu. Tabulka 3.1 uvadi technické specifikace pristroje.
Umisténi pristroje na téle bylo specifikovano a kazdy subjekt byl poucen formou

textového a video navodu (Obr.3.1). K vytvoreni daného datasetu byl napsan pro-

Obr. 3.1: Specifikované umisténi pristroje Vivalink

gramovy skript v jazyce PHP. Programovy skript lze najit v prilohach prace. Vzhle-

dem k tomu, zZe data ziskané z ptistroje Vivalink jsou archivovana ve formatu JSON
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EKG Holter Vivalink VV330/VV350
Maximalni f,, EKG 128 Hz
Maximalni f,, ACC 5 Hz

Maximalni pocet svodi 1
Interface pro prenos dat Bluetooth
Datovy format JSON

Tab. 3.1: Specifikace EKG Holter zarizeni

na serverech spole¢nosti MDT, bylo nezbytné implementovat skript pro syntaktickou
analyzu (parsing) téchto dat s cilem vytvorit prislusny dataset. Dataset obsahuje 7
atributi: x, y, z osy akcelerometru (v jednotkach g-1000), ¢asové znacky, EKG signél
(v milivoltech) a stanovend srdecni frekvence. Zahrnuje 80 dni zdznamu z 10 rtznych
piistroji, pricemz kazdy den obsahuje 86 000 fadkt (jeden fadek = jedna sekunda).
Celkova velikost datasetu je 5.54 GB a je ulozen ve formatu CSV. Vzhledem k tomu,
ze se jedna o soukromy dataset spolecnosti MDT s citlivymi anonimizovanymi tdaji
budou predstaveny jenom vzorova data namérena na pristroji Vivalink, kterd nespa-

daji do datasetu. Vzorova data jsou prezentovana v podobé grafi (Obr.3.2).
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Obr. 3.2: Vzorova data namétrend pristrojem Vivalink
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4 Realizace navrzené metodiky

4.1 Model strojového uceni pro urceni trovné aktivity

Ukolem prvn{ neuronové sité je stanovit droveri aktivity subjektu z neanotovaného
signalu akcelerometru. Pro tenhle 1cel bylo rozhodnuto pouzit Skryty Markovav
model (angl. HMM). Jednd se o model, u kterého se predpokladd, ze modelovany
systém je Markovovym procesem s nezndmymi parametry. Ulohou modelu je uréit
skryté parametry z pozorovanych dat. Rada technik strojového u¢eni zaloZenych
na skrytych Markovovych modelech byla tispésné aplikovana na rtzné tkoly véetné
rozpoznavani feci, optického rozpoznavani znakl, vypocetni biologie, a stala se za-
kladnim nastrojem v bioinformatice. Diky jejich robustnimu statistickému zakladu,
konceptualni jednoduchosti a adaptabilité jsou prizptsobitelné pro riznorodé klasi-
fikaéni problémy[29]. Hlavni divod pro vybér tohohle modelu je jeho schopnost k
uceni bez ucitele[30]. Byl tak nejlepsi volbou pro vyse popsana neanotovana data z

akcelerometru.

4.1.1 Stochasticky proces

Zakladni myslenka modelovani procesu spoc¢iva ve vytvoreni modelu procesu zalo-
zeného na souboru sekvenci udélosti, které jsou typicky generovany samotnym pro-
cesem. Nasledné lze tento model pouzit také k odhaleni vlastnosti procesu nebo k
predpovidani budoucich udalosti na zadkladé minulé historie. Z obecného hlediska lze
model pouzit k tfem hlavnim tceltim: popisu detailti procesu, predikci jeho vysledkii
nebo pro ucely klasifikace, tj. predikci jedné proménné k, ktera nabyva hodnot v ko-
necné neserazené mnoziné na zakladé vstupnich dat x (x1, ..., xn). Na rozdil od
deterministického modelu, ktery s jistotou predpovida vysledky pomoci sady rovnic
presné popisujicich vstupy a vystupy systému, stochasticky model zobrazuje situaci,
kde je pritomna nejistota. Jinymi slovy, jedna se o model pro proces, ktery zahrnuje
urc¢ity druh nahodnosti. PTi modelovani stochastickych procest hraje klicovou roli
cas; stochasticky model je nastrojem pro predpovidani pravdépodobnostnich rozdé-
leni potencidlnich vysledkii tim, ze umoznuje ndhodné variace ve svych vstupech
v prubéhu casu. Stochasticky proces je definovan jako soubor ndhodnych promén-
nych X = {X; :t € T}, definovanych na spoletném pravdépodobnostnim prostoru,
které nabyvaji hodnot ve spolecné mnoziné S (stavovy prostor) a jsou indexovany

mnozinou T, ¢asto bud N nebo [0, 0o), kterd je povazovana za Cas (diskrétni nebo
spojity).[29)]
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4.1.2 Markoviv proces a Markoviv fetézec

Dilezitym typem stochastickych procest jsou Markoviv proces a Markoviv feté-
zec. Markovuv proces je proces spliujici Markovovy vlastnosti (je bez paméti), coz
znamena, ze nema zadnou paméf a rozdéleni pravdépodobnosti néasledujiciho stavu
zavisi vyhradné na soucasném stavu. Formélné je stochasticky proces X(t) Marko-
vovym procesem, pokud splinuje nasledujici vlastnosti:

1. Pocet moznych vysledk nebo stavi je konecny.

2. Pravdépodobnosti jsou konstantni v case.

3. Spliuje Markovovu vlastnost (je bez paméti).

Matematické vyjadreni Markovova procesu vypada nasledovneé:
PXOH) — i x™) — 5 xO= —y X0 =j)=P, n>0 (4.1)

kde i, j,10,11,...,in—1 € konefné nebo spocetné mnoziné M|[31]. VySe uvedenou
pravdépodobnost 1ze interpretovat takto: podminéné rozdéleni jakéhokoliv budou-
ciho stavu XD za predpokladu minulych stavia X©, X® . X1 g soucasny
stav X (™ je nezavislé na minulych stavech a zavisi pouze na sou¢asném stavu. Prav-
dépodobnost P;; predstavuje pravdépodobnost, ze proces piejde do stavu ¢, pokud

je v soucasné dobé ve stavu j. Ziejmé plati:
P >0, ZPZ-J» =1, proj=0,1,....
i=0
Matice obsahujici P;;, pravdépodobnosti pifechodu

Pﬂ('} PO]
P = Pl('}Pl]"'

se nazyva jednokrokova matice pravdépodobnosti prechodu procesu.

4.1.3 Skryty Markoviiv model

HMM je generativni pravdépodobnostni model, ve kterém je sekvence pozorovatel-
nych proménnych X generovana sekvenci vnittnich skrytych stav Z. Skryté stavy
nejsou primo pozorovany. Prechody mezi skrytymi stavy se predpokladaji ve formé
(prvniho fadu) Markovova fetézce. Ty mohou byt specifikovany pomoci poc¢atecniho
pravdépodobnostniho vektoru 7 a prechodové pravdépodobnostni matice A. Emisni
pravdépodobnost pozorovatelné proménné muze byt jakékoliv rozdéleni s parametry
0 podminénymi aktualnim skrytym stavem. HMM je kompletné urcen w, A a 6.

Existuji tti zdkladni problémy pro HMM:
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Dané parametry modelu a pozorovana data, odhaduje se optimalni sekvence
skrytych stavi.
Dané parametry modelu a pozorovana data, vypocitava se vérohodnost mo-

delu.

Dana pouze pozorovana data, odhaduji se parametry modelu.

Prvni a druhy problém mohou byt reseny dynamickymi programovacimi algo-

ritmy znamymi jako Viterbiho algoritmus a Forward-Backward algoritmus. Posledni

problém muze byt fesen iterativnim algoritmem Expectation-Maximization (EM),

znamym jako Baum-Welchuv algoritmus.[32, 33, 34]

4.1.4 Realizace HMM modelu v Pythonu

Pro predzpracovani dat a trénovani neuronové sité byl pouzit programovaci jazyk

Python v.3.10. Pouzity byly nésledujici knihovny:

numpy v.1.26.4: Pro numerické vypocty a manipulaci s daty.

pandas v.2.2.1: Pro manipulaci s datovymi rdmci a analyzu dat.

matplotlib v.3.8.3, seaborn v.0.13.2: Pro vizualizaci dat a vysledki.

scikit-learn v.1.4.1: Pro predzpracovani dat.

hmmlearn v.0.3.2: Pro vybér a trénovani modelu.

os: Pro interakci s opera¢nim systémem a spravu soubort.

pickle: Pro serializaci a deserializaci objektii.

time: Pro méfeni a spravu casu.

Hmmlearn je open-source sada algoritmi pro uceni bez ucitele Skrytych Marko-

vovych Modeli. Pribéh trénovani a testovani je zobrazen pomoci blokového sché-

matu (Obr. 4.1). Prvnim krokem je parsovani dat. Jednotlivé .csv soubory z MDT

datasetu pro trénovani neuronové sité se nacitaji jako pandas dataframe. Pro ucely

trénovani byly pouzity jenom prvni tii atributy, a to jsou: x, y a z osy akcelerometru.

]
s

| Zahajen skriptu pro trénovani ‘
| Seznam viech soubor z datasetu
ne
¢ ti os signalu
pr do 1D signélu pomocf vzorce "ENMO"
Zahjeni cyklu
Pro kazdy soubor ze seznamu \/',2 i !//2 " :;J —1
Datovy format souboru je .csv? Vytvoreni gausovské HMM - —
e ( Spifiuje model oZekavanou
Zuoleni parametr(i modelu piesnost na popsanych
ang ¥ testovacich datech?
Z-standardizace osy x akcelerometru
Iterace trénovéni modelu na trénovacich
¥ datech
Z-standardizace osy y akcelerometru
ne +

I

Z-standardizace osy z akcelerometru

Byl dosaZen maximalni pocet iteraci
NEBO je krok konvergence mensi
ne zvoleny prah?

Obr. 4.1: Prubéh trénovani HMM modelu
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Pro zobrazeni byl pouzit jesté atribut timestamp, oznacujici z jaké doby byla sni-
méana data. Funkci StandardScaler x, y a z ose akcelerometru prosly Z-standardizaci,
podle vzorce

Ty — |
Z = 4.2
. (42)

kde x; je aktudlni vzorek, p je primér ze vsech vzorkl jednoho dne a ¢ smérodatna
odchylka. Po standardizaci vsech vzorkl byl tiiosovy signal akcelerometru transfor-
movan do 1D signdlu pomoci vzorce ENMO (angl. Euclidean Norm Minus One).
ENMO je rozsitenim vzorce pro vypocet velikosti signalového vektoru, od kterého

se odecitd 1 pro korigovani gravitace[35]

ENMO =/x?+y2+ 22 -1 (4.3)

Dalsim krokem bylo vytvoreni modelu pomoci knihovny hmmlearn. Byl vybran
Skryty Markoviv Model s Gaussovymi emisemi. Tenhle typ emise se ukazal jako
nejoptimalnéjsi k pouziti pro realnd data z akcelerometru [36]. Zvolené parametry
pro kone¢ny model a jeho trénovani byly nasledujici:

o Maximalni pocet iteraci: 500

e Prahova hodnota zmény logaritmu pravdépodobnosti: 0.01

o Typ kovariance: plny ("full")

o Pocet komponent: 6
Podminky ukonceni trénovani v podobé maximalniho poctu iteraci a prahové hod-
noty zmény skére (logaritmu pravdépodobnosti) byly zvolené s ohledem na vypo-
¢etni schopnosti pocitace a doby trénovani. Typ kovariance a pocet komponent byly
zvoleny empiricky, pfi porovnani vysledkl s jinymi moznostmi. Po ukonceni tré-
novani byl model uloZzen a jeho schopnost urceni tirovné aktivity byla ovérend na
oznacenych testovacich datech (Obr. 4.2). Jestlize vysledky a presnost uréeni akti-
vity splnila ocekdvani, parametry modelt byly ulozeny. Kvtli tendenci modelu se
zasekavat v lokalnim optimu, bylo nutné trénovani spustit pro zvolené parametry
vicekrat. Nejlepsi model byl vybran podle dosazené hodnoty logaritmu pravdépo-
dobnosti (Obr. 4.3). Logaritmus pravdépodobnosti (log-likelihood) musi dosdhnout
nejvyssi hodnoty pro konkrétné zvolené parametry.

Na prvni pohled se miize zdat, ze logaritmus pravdépodobnosti nemtize byt vétsi
nez 0, protoze logaritmus ¢isla mezi 0 a 1 je zaporny. Toto tvrzeni vsak plati pouze
pro diskrétni pravdépodobnost. V pripadé spojité pravdépodobnosti mohou hustoty
pravdépodobnosti nabyvat hodnot vétsich nez 1, coz muze zptisobit, ze logaritmus
téchto hustot bude kladny. Pro diskrétni pravdépodobnost je log-likelihood definovan

jako soucet logaritmt jednotlivych pravdépodobnosti:

log £(6) = 3" log P(x,:6),

i=1
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le7

g
IS

Log-likelihood

)
(4
[

1
=
=]

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Iterace

Obr. 4.3: Prubéh trénovani HMM modelu

kde P(z;;0) je pravdépodobnost vyskytu z; dand parametrem 6. Pro spojitou prav-

dépodobnost je log-likelihood definovan jako soucet logaritmt hustot pravdépodob-
nosti:

log L(6) = Zn:log f(zi;0),
i=1
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kde f(x;;0) je hustota pravdépodobnosti pro x; dand parametrem 6. Vyse popsany
model pracuje se spojitymi hustotami pravdépodobnosti. Hodnoty log-likelihood
(Obr. 4.3) mohou byt kladné, protoze jsou vypoéitavany z téchto hustot, nikoliv

z diskrétnich pravdépodobnosti.

4.2 Urceni arovné aktivity

Nejdrive bylo pomoci oznaceného testovaciho datasetu (Obr. 4.2) uréeno, které no-
minalni kategorie nalezené HMM modelem jsou prevazné pritomné béhem spanku

subjektu a které nejsou nebo se vyskytuji jen ojedinéle. Pomoci této informace bylo

Testovaci data miE Testovaci data

Spi?

— Trenovaci data 1-ANO l
0- NIt

Cas

Obr. 4.4: Subjekt se nachézi v spanku? 1 - Ano, 0 - Ne. Kazdy graf pro odlisny
subjekt

mozné urcit, zda se subjekt nachazi ve spanku (Obr. 4.4). Dalsim krokem bylo opét
pomoci oznaceného testovactho datasetu priradit kazdé nominalni kategorii odpovi-
dajici aroven aktivity. Minimalni fyzicka aktivita meéla ¢iselnou hodnotu 1 a nejvyssi
aktivita hodnotu 10. Pro nejvyssi fyzickou aktivitu (a pouze pro ni) byl stanoven
vhodny préh (metoda cut-point). Ptitazené trovné aktivity ke kazdé kategorii jsou
zobrazené na grafu (Obr. 4.5). Dvé kategorie ze sedmi mély pritazené variabilni
hodnoty trovné aktivity na zakladé toho, jestli se vyskytovaly béhem spanku nebo
béhem toho, kdyz subjekt byl vzhiiru. Na zakladé pritazenych drovni aktivity byly
nominalni kategorie prelozené do ¢iselnych hodnot tirovné aktivit. Prevedeni se pro-

vadélo v prumérovacich oknech o délce 90 vzorku (18 vtefin). Podrobnéjsi informace

o prevedeni jsou zobrazené na blokovém schématu celkového kédu (Obr. 4.8).
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Obr. 4.5: Urceni tirovné aktivity z oznaceného testovaciho datasetu

4.3 Rozhodovaci strom pro detekci poruch rytmu

Pomoci informaci o momentalni tirovni aktivity a tepu subjektu bylo mozné vytvorit
rozhodovaci strom, ktery urcuje, zda je srdecni odezva adekvatni fyzické zatézi. Nej-
prve bylo ovéfeno, ze vytvoreny model urcuje troven fyzické aktivity s dostate¢nou
pTesnosti na to, aby byla viditelna zavislost tepu na fyzické aktivité (Obr. 4.6).
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Obr. 4.6: Zavislost tepu na trovni aktivity pri A - vysoké aktivité, B - nizké aktivite.

Je patrné, ze vyssi presnost a zavislost jsou pritomny v zaznamech pii vyssi
fyzické aktivité nez pii nizké (Obr. 4.6A, Obr.4.6B). Pro urc¢eni hrani¢nich hodnot
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tepové frekvence byla pouzita informace z kapitoly 1.1, a to:
o Nepfimétend sinusova tachykardie:
— Tepova frekvence - Nad 100 tderti za minutu
— Uroveri aktivity - Pod 3 (Nizk4)
o Chronotropni inkompetence:
— Tepova frekvence - Pod 0.8 * AMPHR vypoctené vzorcem ¢. 1.2
— Urovert aktivity - Nad 7.5 (Vysok4)

e - Normalni rytmus
o - Porucha rytmu
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Obr. 4.7: Vysledky detekce chronotropni inkompetence a NST

Na blokovém schématu (Obr. 4.8) je predstaven zjednoduseny béh programu a
struktura rozhodovaciho stromu pro urceni a detekci vysSe popsanych symptomut v

ramci HMM modelu. Vysledky detekce na testovacich datech jsou zobrazeny v grafu
(Obr. 4.7).

4.4 LSTM neuronova sit pro predikci hodnot srdecni

frekvence

LSTM neuronova sit je typem rekurentni neuronové sité (RNN). Vlastnosti RNN je,
ze nedochéazi k okamzitému toku informaci mezi neurony, ale spise pomoci smycek.
To umoznuje udrzet vliv informace o proménné v urc¢itém obdobi az do dokonceni
sekvenc¢ni casové fady.[37]

RNN neuronova sit, podobné jak typickd dopfedna neuronova sit (Obr. 2.4), se
skladéa ze vstupni, skryté a vystupni vrstvy. RNN neuronova sit navic ale obsahuje
rekurentni jednotku ve skryté vrstvé, ktera ji dovoluje zpracovavat sekvencni data.
Déla to tim, ze opakované predava skryty stav z predchoziho c¢asového kroku a
kombinuje ho se vstupem aktudlniho ¢asového kroku.[38] Na blokovém schématu

(Obr. 4.9) je predstavena typickd rekurentni jednotka skryté vrstvy,
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Obr. 4.8: Zjednodusené blokové schéma programu pro detekci nepfimérené sinusové

tachykardie a chronotropni inkompetence

kde h;_; je skryty stav v predchozim ¢asovém kroku t — 1 (pamét), x; je vstupni
vektor v aktualnim c¢asovém kroku t, h; je skryty stav v aktualnim casovém kroku ¢
a tanh je aktivacni funkce. Po vypocitani skrytého stavu v ¢asovém kroku ¢ je tento
stav pfedan zpét do rekurentni jednotky a zkombinovan se vstupem v ¢asovém kroku
t+1, aby se vypocital novy skryty stav v casovém kroku t+1. Tento proces se opakuje
prot+2 t+3, ..., t+n, dokud neni dosazeno preddefinovaného poctu (n) casovych
krok.

Na rozdil od RNN, struktura LSTM jednotky je mnohem komplexnéjsi, pouziva
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Obr. 4.9: Rekurentni jednotka skryté vrstvy v RNN neuronové siti[38]

rizné brany pro rozhodnuti, jaké informace zachovat nebo vyradit. Také pridava stav
burnky, ktery funguje jako dlouhodoba pamét LSTM|38]. Blokové schéma LSTM jed-
notky je predstaveno na blokovém schématu (Obr.4.10), kde h;_y je skryty stav v

Aktualizovany stav butiky

Stav bunky

Skryty stav

Kandidat pro

aktualizaci stavu
i buitky ]
Brana  Vstupni Vystupni
,zapomen“ brana brana

Obr. 4.10: Komplexni jednotka skryté vrstvy v LSTM neuronové siti[38]

predchozim casovém kroku t — 1 (kratkodoba pamét), ¢;_; je stav bunky v pred-
chozim casovém kroku ¢t — 1 (dlouhodoba pamét), z; je vstupni vektor v aktualnim
casovém kroku t, h; je skryty stav v aktudlnim casovém kroku t a ¢; je stav bunky
v aktuadlnim casovém kroku ¢. Tanh a o jsou aktivacni funkce. Zjednoduseny postup
pri zpracovani vzorku LSTM jednotkou je pak nasledujici:
1. Skryty stav a nové vstupy
Skryty stav z predchoziho casového kroku (h;_1) a vstup v aktudlnim ¢asovém

kroku (x;) jsou kombinovany.
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Zapominaci brana

Tato brana urcuje, jaké informace by mély byt zapomenuty. Protoze sigmoidni
funkce nabyva hodnot mezi 0 a 1, nastavuje, které hodnoty v buntkovém stavu
by mély byt vyrazeny (vynésobené 0), zapamatovany (vyndsobené 1) nebo
¢astefné zapamatovany (vynasobené hodnotou mezi 0 a 1).

Vstupni brana

Vstupni brana pomaha identifikovat dilezité prvky, které je tieba pridat do
bunkového stavu. Vysledky vstupni brany se vynasobi s kandidatem bunkového
stavu, takze do bunkového stavu se prida pouze informace, kterou vstupni
brana povazuje za dilezitou.

Aktualizace stavu bunky

Nejprve se predchozi stav bunky (¢;—;) vynasobi vysledkem brany 'zapomen".
Poté pridanim nové informace z [vstupni brana x kandidat pro aktualizaci
stavu bunky| bude ziskdn aktudlni stav bunky (¢;).

Aktualizace skrytého stavu

Posledni krok spociva v aktualizaci skrytého stavu. Aktudlni bunkovy stav (¢;)

projde aktivacni funkei tanh a vynasobi se vysledky vystupni brany.[38]

4.4.1 Realizace v Pythonu

Neuronova sit byla naucena na datech z MDT datasetu v programovacim jazyce

Python. Pouzity byly néasledujici knihovny:

numpy v.1.26.4: Pro numerické vypocty a manipulaci s daty.

pandas v.2.2.1: Pro manipulaci s datovymi rdmci a analyzu dat.
matplotlib v.3.8.3, seaborn v.0.13.2: Pro vizualizaci dat a vysledki.
scikit-learn v.1.4.1: Pro predzpracovani dat.

tensorflow.keras v.2.15.0: Pro vytvoreni a trénovani modelu.

os: Pro interakci s opera¢nim systémem a spravu soubort.

pickle: Pro serializaci a deserializaci objektii.

time: Pro méfeni a spravu casu.

Data z datasetu byla nactena do jednoho velkého datového ramce pandas Da-

taFrame. Pro cely trénovani neuronové sité byly pouzity Ctyii atributy: osy akce-

lerometru x, y, z jako vstupni proménné a hodnota HR jako vystupni. Po extrakci

téchto atributi z datového ramce prosly krokem ptedzpracovani. Z atributu HR

byly odstranény odlehlé hodnoty a nahrazeny sousednimi. Atributy x, y, z prosly

Z-standardizaci (vzorec 4.2) pomoci funkce StandardScaler. Hodnoty funkce Stan-

dardScaler byly ulozeny pro standardizaci novych dat pro budouci predikci.

Dalsim krokem bylo rozdéleni os akcelerometru do oken po 150 vzorcich (30

sekund) s prekrytim 20 %. Prekryti bylo zavedeno pro zaruceni schopnosti neuro-
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nové sité pamatovat si informace z predchozich oken. VSechny osy akcelerometru
byly nasledné sjednoceny do jedné mnoziny X, zatimco hodnoty srdecni frekvence
HR byly zprumérovany v okné 150 vzorku (30 sekund), aby na vystupu byla vzdy
jedna hodnota srdecni frekvence. Hodnoty srdecni frekvence byly néasledné také stan-
dardizovany a ulozeny do mnoziny Y. Mnoziny byly pak rozdéleny na testovaci data
(10% ), trénovaci data (74% ) a validacni data (16% ).

Zvolena architektura neuronové sité je zobrazena v zjednodusené podobé na blo-
kovém schématu (Obr. 4.11). Vstupni vrstva obsahuje tfi neurony, jeden pro kaz-
dou osu akcelerometru jako vstupni atribut. Prvni a druha skrytd vrstva obsahuji
kazda 100 LSTM neuront. Aktivac¢ni funkce téchto neuront v dopfedném sméru
je Tanh a Sigmoid v zpétnovazebnim. Treti skryta vrstva obsahuje 25 klasickych
"Dense"neuronti s aktivacni funkci ReLu. Tato vrstva byla pridana do modelu pro

vvvvvv

stupni vrstva pak obsahuje jeden neuron a udava hodnotu srdecni frekvence.

Prvni a druhd skryté LSTM vrstvy
Dopfedni aktivacni funkce: Tanh
Zpétnovazebni aktivaéni funkce: Sigmoid

Vstupni vrstva
Jeden neuron pro kazdou
os akcelerometru

Vystupni vrstva

Obr. 4.11: Zjednodusené blokové schéma pro popis zvolené architektury LSTM neu-

ronové sité

Parametry trénovani byly zvoleny nasledovné:

o Maximalni pocet iteraci: 180

 Udici krok (learning rate): 1074

 Velikost davky (batch size): 64

o Optimalizacni technika: Adam (Adaptive Moment Estimation) pro gradientni
sestup

o Ztratova funkce: Stfedni kvadraticka chyba (MSE)

« Dodate¢na metrika: Priumérna absolutni chyba (MAE)

44



—Trénovaci MSE
Testovaci MSE

—Trénovaci MAE

—Testovaci MAE

Hodnoty MSE a MAE [-]

% o o
Trenovaci iterace [-]

Obr. 4.12: Uéici kifivka LSTM neuronové sité

Bylo také nastaveno brzké ukonceni trénovani s podminkou neklesajici ztratové
kiivka je zobrazena na grafu (Obr. 4.12). V poslednim kroku byla neuronova sit
otestovana na testovacich datech. Vysledky testovani po destandardizaci jsou nasle-
dujici:

 Sttredni kvadratickd chyba (MSE) : 130

o Prumeérné absolutni chyba (MAE): 7.98

o+ Koeficient determinace (R?): 0.58
Stifedni kvadratickd chyba (MSE) méfi pramér ¢tverci rozdili mezi skuteénymi a
predpovézenymi hodnotami. Je to bézné pouzivana metrika pro hodnoceni regrese.

1 & .
MSE = =% (yi — i)’
niz

kde:

e 1 je pocet vzorki.

o y; je skutecna hodnota.

e 1; je predpovézend hodnota.

Priamérna absolutni chyba (MAE) méf{ priumér absolutnich rozdili mezi skutec-
nymi a predpovézenymi hodnotami. MAE poskytuje jasnou interpretaci chyby v

jednotkéch cilové proménné.
1 & .
MAFE = —Z lyi — Uil
iz
kde:
e 1 je pocet vzorki.

o y; je skutecna hodnota.

 ; je piedpovézena hodnota.
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V kontextu této problematiky hodnota MAE 7.98 znamend, Zze prumérna abso-
lutni chyba mezi predpovézenymi a skuteénymi hodnotami srdecniho tepu je pri-
blizné 8 tdert za minutu. Koeficient determinace (R?) mé¥i, jak dobie model vy-
svétluje variabilitu cilové proménné. Hodnoty R? se pohybuji od 0 do 1, kde hodnota

blizici se 1 znamend, zZe model vysvétluje vétsinu variability v datech.

S (y — 0)?

R*=1-— -
Sy — )2

kde:

e y; je skuteéna hodnota.

e 7; je predpovézend hodnota.

e ¢y je prumérna hodnota skutecnych hodnot.

V kontextu této problematiky hodnota R? 0,58 znamend, %e model vysvétluje
58% variability v hodnotach srdecniho tepu, coz naznacuje, Ze model neni schopen
presné predikovat hodnoty srdecni frekvence v tomto vzorku.

Nicméné pro ucely této prace jsou dosazené vysledky dostatecné uspokojivé. Je
dilezité zminit, ze ptvodni dataset obsahoval jak zdravé, tak nezdravé subjekty.
Vyssi hodnoty metrik by mohly naznacovat preuceni modelu, protoze v této aplikaci
neni cilem, aby predikované hodnoty tepu byly patologické, i kdyz jsou z hlediska
trénovaného modelu spravné. Klicovym krokem je tedy nastavit hranici pro rozdil
mezi predikovanou hodnotou tepu béhem pohybu a skutecnou hodnotou. Prekroceni

této hranice by pak mohlo indikovat moznou poruchu rytmu u subjektu.

4.5 BLMS filtr

4.5.1 Realizace v Pythonu

Filtr byl vytvoren jako funkce v programovacim jazyce Python. Pouzité byly nasle-
dujici knihovny:

e numpy v.1.26.4: Pro numerické vypocty a manipulaci s daty.

e pandas v.2.2.1: Pro manipulaci s datovymi ramci a analyzu dat.

e matplotlib v.3.8.3: Pro vizualizaci dat a vysledk.

e scipy v.1.13.0: Pro upsampling dat.
Hlavni kroky pro filtrovani a béh funkce jsou popsany v blokovém schématu (Obr.
4.13). Pro signdly z pristroje Vivalink, se vzorkovaci frekvenci EKG 128 Hz a vzor-
kovaci frekvenci signdlu akcelerometru 5 Hz, je nutné zvysit vzorkovaci frekvenci
signalu akcelerometru. Pro spravny béh filtrovani se vzorkovaci frekvence a délka
obou signaltt musi rovnat. Zvyseni vzorkt bylo provedeno pomoci kubické inter-

polace z knihovny SciPy. Prevzorkovany signal akcelerometru je déle déleny 1000,
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Obr. 4.13: Blokové schéma béhu BLMS filtrovani

aby jeho amplituda odpovidala amplitudé EKG a filtrovani probéhlo spravné. Takto
upraveny signal akcelerometru a signdl EKG vstupuji do funkce BLMS pro samotné

filtrovani. Vnitini béh funkce je popséan v blokovém schématu (Obr. 4.13).

4.5.2 Urceni osy akcelerometru pro pouziti v filtraci

Filtrace byla provedena na vsSech osach akcelerometru a na vektoru jejich velikosti
(Vzorec 2.2). Vysledky filtrace jsou zobrazené na grafu (Obr. 4.14). Z grafu je patrné,
Ze nejucinnéjsi osou pro filtraci konkrétniho signalu je osa X. Nicméné vektor SVM
dosahl jesté lepsich vysledku pii filtraci, coz odpovida teoretickym predpokladtm.
Proto bylo rozhodnuto pouzivat vektor velikosti signalt jako vstup d do funkce
BLMS pro filtrovani EKG signalu.

4.5.3 Urceni optimalnich parametri filtru

Filtr obsahuje 3 hlavni parametry, a to jsou:

« N: Rad filtru, uréuje pocet vah.

o L: Délka bloku, urcuje, po kolika vzorcich se méni hodnota vah.

o u: Krok filtrovani, urcuje miru zmény hodnoty vah v kazdé iteraci.
Jejich urceni probihalo v nékolika krocich. Nejdiive byly zvoleny vychozi hodnoty
empiricky: N = 2, L = 10, u = 0.05. Kazdy parametr se pak ménil pii konstantnich

47



[mV]

Amplituda

— bez BLMS
0 X

—Y
— 2
-12 —— SVM

[ 250 500 750 1250 1500 1750 2000

1000
Vzorek

Obr. 4.14: Vybér ose akcelerometru pro filtrovani EKG

dvou ostatnich parametrech. Vysledky této analyzy jsou zobrazeny na grafech (Obr.
4.15). Nejdiive byly vykresleny vysledky pro rizny parametr délky bloku. Zvolené
hodnoty délky bloku byly: L = 1, L = 2, L =/, L = 10. Je patrné (Obr. 4.15A), ze
ucinnost filtrovani se zvysuje s klesajici délkou blokt. Také pii vyssich délkach bloki
se zavadi patrné vysokofrekvenéni ruseni, které by mohlo vést k faleSnym néleziim
na EKG. Bylo rozhodnuto pouzit délku bloku L = 2 vzhledem k ti¢innosti filtrovani
a vypocetni dobé pro filtrovani. Filtrovani pro L = 1 trvalo 0.164 sekundy, coz bylo
8.2krat déle nez pro L = 2, kde filtrovani trvalo 0.02 sekundy. Dalsim krokem bylo
urceno nastaveni parametru pro krok filtrace. Zvolené hodnoty byly: = 0.02, =
0.04, u = 0.06, p = 0.1. Je patrné (Obr. 4.15B), ze uc¢innost filtrovani se zvysuje
se zvysujicim se krokem filtrace. Se zvysovanim filtrace pohybovych artefaktii se ale
potlacovaly i nizkofrekvencni slozky uzitecného signalu, coz se projevovalo snizova-
nim amplitudy viny T na EKG. S ohledem na potlaceni uzitecnych slozek EKG bylo
rozhodnuto pouzit krok filtrace = 0.04. Cas nutny pro béh filtrace se neménil s
krokem filtrace. Poslednim krokem bylo urceno nastaveni radu filtru. Zvolené hod-
noty byly: N =1, N =2, N = 3, N = 4. Z grafu je patrné (Obr. 4.15C), ze u¢innost
filtrovani se zvysuje s fadem filtru. Nicméné pri vyssich radech jsou vyrazné potla-
ceny uzitecné slozky EKG. Proto byla jako optimalni hodnota radu filtru zvolena N

= 2. Doba potfebna pro filtrovani se s fadem filtru vyrazné neménila.

4.5.4 \Vysledky filtrace

Z celého denniho EKG zaznamu byl vybran prvni dsek s vyraznym pohybovym
rusenim a na ném byl pouzit BLMS filtr bez dalsi filtrace. Vysledek filtrace s diive

stanovenymi parametry je vidét na grafu (Obr. 4.16). Je vidét, ze filtr je schopen
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Obr. 4.15: Analyza riznych hodnot parametru filtru BLMS

vyfiltrovat pomérné zarusené tseky (Obr. 4.16A) s klesajici zdkladni linii EKG na
hodnotu -1.2 mV (Obr. 4.16C). Na vyfiltrovaném EKG zustal artefakt s amplitudou
-0.2 mV. Filtr je také schopen obnovit deformované EKG vlny zptisobené rusenim
(Obr. 4.16B), které nejsou rozeznatelné na puvodnim signidlu EKG. Nicméné je
také patrné mirné potlaceni uzitecnych nizkofrekvencnich slozek EKG, projevujici
se hlavné zmensenim amplitudy T viny a ST elevace na EKG zdravého jedince.
Tento jev se projevuje i na tsecich EKG zaznamu, které nebyly zasazeny rusenim
(Obr. 4.7A). ReSenim tohoto problému by mohlo byt rozsifeni adaptacnich vlastnosti
filtru, popsané ve dvou dalsich kapitolach.

4.5.5 Korelacni analyza pro adaptaci

BLMS filtr potlacuje nékteré uzitecné slozky EKG, hlavné nizké frekvence, coz se
projevuje predevsim vizualnim snizenim T viny (Obr. 4.17). Tahle zména morfologie
EKG by mohla vést ke zkresleni jeho evaluace a proto bylo rozhodnuto pridat dalsi
adaptivni prvek do filtrace, aby se provadéla jenom v okamzik, kdy je EKG vyrazné
zarusené pohybovymi artefakty. Pivodni vize TeSeni tohoto problému spocivala v
pouziti korela¢niho koeficientu mezi signalem EKG a signalem akcelerometru k zjis-
téni, zda jsou v EKG pritomny pohybové artefakty. Vysledky korelac¢ni analyzy jsou
zobrazeny na grafu (Obr. 4.18). Pro srovnani byly vypocteny jak Pearsonuv, tak
Spearmanuv korelac¢ni koeficient. Korelacni koeficienty byly vzdy pocitany v okné,
které zahrnovalo aktualni vzorek EKG a N dalsich vzorka a aktudlni vzorek SVM

s N dalsimi vzorky. Z Obr. 4.18 je zfejmé, ze ani jeden z koeficientli, bez ohledu
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Obr. 4.17: Srovnani morfologie EKG pred a po filtraci
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Obr. 4.18: Vysledky korela¢ni analyzy mezi signadlem EKG a akcelerometru

na nastaveni okna, neposkytuje uzitecné informace o pritomnosti pohybovych ar-
tefaktt. Proto bylo toto Teseni vyhodnoceno jako nevhodné a nahrazeno analyzou

smérodatné odchylky v EKG signdlu, o ¢emz se pojedna v nasledujici kapitole.

4.5.6 Vypocet smérodatné odchylky pro adaptaci

Rozptyl méri prumérnou kvadratickou odchylku jednotlivych hodnot od jejich pri-
méru. Pro soubor dat s hodnotami x1, zo, ..., x, a prumérem z je rozptyl definovan
jako:

1
n—1

o’ = zn:(:ﬂl —z)? (4.4)
i=1

kde:

e 02 je rozptyl,

e n je pocet hodnot v datovém souboru,

e x; jsou jednotlivé hodnoty v datovém souboru,

e 7 je prumér hodnot v datovém souboru.
Smeérodatna odchylka je odmocnina z rozptylu a poskytuje miru variability ve stej-

nych jednotkéach jako ptivodni data. Je definovana jako:
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o=Vo? = \J ! zf;(xl —x)? (4.5)

n—1
kde:
e 0 je smérodatna odchylka,
e 02 je rozptyl.
Mezi rozptylem a smérodatnou odchylkou byla pro ucely této prace vybrana smé-
rodatna odchylka kvili jeji jednodussi interpretovatelnosti a vyssi citlivosti na od-

chylky, coz je patrné na grafu (Obr. 4.19). Stejné jako u korela¢ni analyzy se sméro-

A[mV]; N — EKG

02 [(mV)z]w \ —— rozptyl 0'2
0 [mV] | —— smérodatna odchylka O

1.0

05

0.0

250 500 750 1000 1250 1500 1750

Vzorek

Obr. 4.19: Vypocet smérodatné odchylky a rozptylu s oknem 100 vzorki

datna odchylka pocitala pro aktualni vzorek v okné s N dalsimi vzorky. Ve vzorci pro
vypocet (Vzorec 4.5) byla jako priamér vzdy brana hodnota 0. Smérodatna odchylka
tak zobrazovala odchylku EKG od své zakladni linie (0), coz dspésné indikovalo
mista s vyskytem pohybovych artefaktu a driftem zakladni linie (Obr. 4.19). Vysle-
dek pouziti smérodatné odchylky jako dalsiho prvku adaptace je zobrazen na grafech
(Obr. 4.20).

Filtr se tspésné aktivoval pouze po prekroceni nastaveného prahu smérodatné
odchylky ve vysi 0,2 mV (Obr. 4.20C) a prestal zasahovat do signdlu pri navratu
hodnoty smérodatné odchylky pod tento prah (Obr. 4.20A). Tim bylo dosazeno
toho, ze nezadouci zmény EKG se neprojevovaly v okamzicich, kdy nedochazelo k
pohybovému ruseni a driftu zdkladni linie (Obr. 4.20B).
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Obr. 4.20: Demonstrace aktivace BLMS filtrace pri dosazeni prahové hodnoty smeé-

rodatné odchylky
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5 Aplikace detekujici poruchy srde¢niho rytmu,
vCetneé jejich zacatku a symptomi

S vyuzitim kédh popsanych v predchozich kapitolach byl vytvoren program pro
detekci chronotropni inkompetence a neptimérené sinusové tachykardie. Program byl
napsan v programovacim jazyce Python v.3.10. Pouzity byly nasledujici knihovny:

e numpy v.1.26.4: Pro numerické vypocty a manipulaci s daty.

e pandas v.2.2.1: Pro manipulaci s datovymi ramci a analyzu dat.

e scikit-learn v.1.4.1: Pro predzpracovani dat.

e hmmlearn v.0.3.2: Pro nacteni a praci HMM modelu.

e pyedflib v. 0.1.37: Pro nacteni a zpracovani EDF souboru.

e tensorflow v. 12.6.1: Pro nacteni a praci LSTM modelu.

e keras v. 3.3.3: Pro nacteni a praci LSTM modelu.

e heartpy v. 1.2.7: Pro urceni redlné hodnoty srdecni frekvence z EKG sig-

nalu.

e pyinstaller v. 6.7.0: Pro ulozeni programu jako jeden .eze soubor.

e os: Pro interakci s opera¢nim systémem a spravu soubort.

e pickle: Pro serializaci a deserializaci objektii.

e time: Pro méreni a spravu casu.

Vstupni data zadavana uZivatelem .

export_xml(symptoms_dict|
file_path - cesta k EDF souboru port_xml(symptoms_dict}

funkce pro ukladani XML souboru s Zasy zacatkli a <—

age 'V‘/,Sk S”bfek,t”, . . kencl symptom
start_time - zacatek snimani zaznam{
I
start_time age
file_path symptoms_dict
arse_edfifile_path, N . . start_end_time(binary_signal,time_pred|
parse_edf{ ©-pat ) time_array( 5,start_time) o v( nary_signa _pred)
funkce pro extrakci signalii z EDF - = - . = funkce pro uréeni doby zatatku a konce <
funkce pro generaci ¢asové posloupnosti
souboru symptomu
X Y z EKG is_chronox
eke) S time_pred
funkce pro prevzorkovani .
N 'p P B —, funkce pro BLMS filtraci chronox(activity_level,hr_real,age)
signalu na vzorkovaci EKG signalu funkce pro nalezeni chronotropni
I —
frekvenci EKG & o P
inkompetence
EKG
x time HR_value(ekg,fvz=128) ‘ HR
Y funkce pro uréeni tepové frekvence ‘ | st
time_pred
z
predicted
tat .
HMM_predict(x,y,z) states activity(predicted_states,enmo,time) activity_level nst(activity_level,hr_real)
funkce pro predikci HMM modelu enmo funkce pro uréeni fyzické aktivity funkce pro nalezeni NST
LSTM{x,y,z) br_pred ‘ arrhythmia(hr_pred,HR} is_arrhytmia

funkce pro predikci hodnoty funkce srovnavé predikovanou a
srdecni frekvence ‘ skutecnou srdecnf frekvenci

Obr. 5.1: Blokové schéma findlniho programu pro urceni poruch srde¢niho rytmu

Program nacitda EDF soubor, extrahuje z néj signély, provadi filtraci EKG signalu

pomoci vytvoreného BLMS filtru a signalu z tii os akcelerometru (kap. 4.4). Déle
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urcuje tepovou frekvenci z filtrovaného EKG signalu a posuzuje, zda je tepova frek-
vence adekvatni momentalni fyzické aktivité (kap. 4.3), kterou urcuje HMM model
(kap. 4.1.4). LSTM neuronova sit predikuje srde¢ni frekvenci z tfech os akcelerome-
tru a tato predikovana hodnota se porovnava se skutecnou, urcenou z filtrovaného
signalu. Finalnim krokem programu je export urcenych symptomi, vcetné jejich
zacatku a konce, ve formatu XML. Cely proces programu je popsan na blokovém
schématu (Obr. 5.1). Vsechny zobrazené funkce byly vytvoreny specificky pro po-
treby této prace.

Aplikace je dostupné ke stazeni z internetu prostfednictvim odkazu v prilohdch

této prace. Zdrojové kddy a vsechny funkce jsou rovnéz prilozeny.
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6 Diskuze a evaluace vysledki

6.1 Analyza moznosti detekce poruch a symptomii

srde¢niho rytmu z EKG a akcelerometrického sig-

V4

nalu

Provedenou analyzou byly nalezeny dva pristupy vyuziti synergického potencialu
EKG a akcelerometrického signalu. Prvnim pristupem je pouziti adaptivni filtrace
v EKG datech pomoci informaci z akcelerometru. Tato moznost byla analyzovana a
teoreticky popsana v kapitole 1.2. Druhym pristupem bylo pfimé zpracovani téchto
dvou signalti. Byla analyzovana a teoreticky popsana moznost detekce dvou poruch
srdec¢niho rytmu, konkrétné chronotropni inkompetence a neprimérené sinusové ta-

chykardie.

6.2 Navrh metodiky pro analyzu vztahu EKG signalu

a akcelerometru

Pro tucely detekce chronotropni inkompetence a neprimérené sinusové tachykardie
byla navrzena konkrétni inovativni metodika, zahrnujici oba analyzované pristupy.
Metodika kombinuje adaptivni filtraci EKG signalu akcelerometrickym signalem,
statistickou analyzu signélii, zpracovani modely strojového uceni a analyzu vystup-
nich hodnot téchto modelt, filtrti a extrahovanych atributi z pozménénych signala.
Kazdy prvek metodiky prispiva ke zpresnéni a umoznéni detekce stavii, jako je chro-
notropni inkompetence a neprimérena sinusova tachykardie. Jedinym prvkem meto-
diky, ktery nebyl pouzit v praktické aplikaci, je korela¢ni analyza. Tento blok byl
nahrazen analyzou smérodatné odchylky mezi okamzitymi hodnotami EKG signélu
a jeho zakladni linif (0).

6.3 Vytvoreni databaze vzorkid pro trénovani modelii

strojového uceni

Vytvorena databaze obsahovala 80 dni zdznamu z pristroje Vivalink od 10 rtiznych
subjektl. Databaze zahrnovala jak zaznamy signdltit EKG a akcelerometru, tak i pfi-
razené hodnoty srdecni frekvence a ¢asové znacky. Oc¢ividnym omezenim této prace
je vzorkovaci frekvence signalu akcelerometru z pristroje Vivalink. Lze predpokla-

dat, ze s vyssi vzorkovaci frekvenci, idealné shodnou se vzorkovaci frekvenci signalu
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EKG, by bylo mozné dosahnout lepsich a presnéjsich vysledk pri stanoveni trovné
aktivity pacientii, filtrovani signalt a predikci hodnot srdec¢ni frekvence. Toto pred-

stavuje vhodnou prilezitost pro dalsi vyzkum v této oblasti.

6.4 Navrh a trénovani modelia strojového uceni

V této praci byly realizovany dva modely. Skryty Markoviv model pro stanoveni
urovné aktivity subjektu a LSTM neuronova sit pro predikci hodnoty srdecéni frek-
vence. Skryty Markoviiv model byl naucen na neanotovanych datech. Vyuzitim uceni
bez ucitele byl model natrénovan urcovat iroven aktivity pouze ze signélu akcelero-
metru. LSTM neuronova sit vyuzivala uceni s ucitelem. Timto zpisobem se neuro-

nova sit naucila predikovat ocekavanou hodnotu srdecni frekvence.

6.4.1 Skryty Markoviiv model a jeho evaluace

e Nulova hypotéza (H): Trénovany model nevysvétluje testovaci data lépe

nez simulovana data.

o Alternativni hypotéza (H;): Trénovany model vysvétluje testovaci data

lépe nez simulované data.

Pro potvrzeni nebo zamitnuti nulové hypotézy byla pouzita technika bootstrap.
Celkem v 10 000 iteracich byla generovana simulovana data se stejnym rozdélenim
jako testovaci data. Nasledné byly vypocitany hodnoty log-likelihood pro kazdy vzo-
rek simulovanych dat a pro testovaci data. Vysledna p-hodnota byla stanovena jako
podil simulovanych vzorki, kde hodnota log-likelihood byla vétsi nez u testovacich
dat.

« Hladina vyznamnosti (a): 0.001

e p-hodnota: <10~*

Zamitame Hy na hladiné vyznamnosti 0.001 a prijimame H;.

e Nulova hypotéza (H): Trénovany model nevysvétluje testovaci data lépe

nez simulovana data.

o Alternativni hypotéza (H;): Trénovany model vysvétluje testovaci data

lépe nez simulované data.

Pro potvrzeni nebo zamitnuti nulové hypotézy byla pouzita technika bootstrap.
Celkem v 10 000 iteracich byla generovana simulovana data se stejnym rozdélenim
jako testovaci data. Nasledné byly vypocitany hodnoty log-likelihood pro kazdy vzo-
rek simulovanych dat a pro testovaci data. Vysledna p-hodnota byla stanovena jako
podil simulovanych vzorki, kde hodnota log-likelihood byla vétsi nez u testovacich
dat.

« Hladina vyznamnosti («): 0.01
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e p-hodnota: <10~*
Zamitame Hjy na hladiné vyznamnosti 0.01 a prijimame H;.

e Nulova hypotéza (H): Trénovany model nevysvétluje testovaci data lépe
nez ndhodny model se stejnym rozdélenim jako testovaci data.
o Alternativni hypotéza (H;): Trénovany model vysvétluje testovaci data

lépe nez nahodny model se stejnym rozdélenim jako testovaci data.

Pro potvrzeni nebo zamitnuti nulové hypotézy byla opét pouzita technika boot-
strap. Celkem v 1000 iteracich byly generovany simulované vzorky a na nich byly
trénovany modely se stejnymi parametry jako skutec¢ny model. Nasledné byly vy-
poc¢itany hodnoty log-likelihood pro kazdy ndhodny model a skutecny model na
testovacich datech. Vyslednd p-hodnota byla stanovena jako podil ndhodnych mo-

delii s vyssi hodnotou log-likelihood nez skuteény model.

« Hladina vyznamnosti (a): 0.01

p-hodnota: <1073

log-likelihood skutec¢ného modelu: 73301

o prumérné log-likelihood ndhodnych modela: -380317

Zamitame Hjy na hladiné vyznamnosti 0.01 a prijimame H;.

Z provedenych evaluacnich testi a srovnanim s testovacimi daty (kap. 4.2) lze
stanovit, ze presnost modelu neni ndhodnéd a model rozpoznal nelinearni zavislosti
v trénovacich a testovacich datech. Nicméné model mél i své nedostatky. Model mél
tendenci vytvaret ostejsi hranice kolem nejc¢etnéjsich irovni signélu. Z toho vyplyva,
ze model nemohl rozeznat nejvyssi troven aktivity od vysoké. To naznacuje, ze v
datasetu bylo malo vzorki se subjekty vykonavajicimi tézkou fyzickou aktivitu. Pro
budouci aplikaci by bylo vhodné zvazit vétsi dataset, ve kterém budou vyvazené

vsechny urovné aktivity. Také lze zvazit jinou transformaci tfiosového signalu misto
techniky ENMO.

Po prevodu urovné aktivity do ¢iselnych hodnot bylo mozné vidét (Obr. 4.6)
pozitivni zavislost mezi hodnotou srdecni frekvence a tirovni aktivity. Tato informace
svédcila o neidealni, ale dostacujici presnosti vytvoreného systému pro urceni trovné
aktivity subjektu.

Realizace HMM modelu pro urceni drovné aktivity byla logickym pokracova-
nim préace profesora Witowského a kol.[36]. Ve své praci profesor aplikoval podobné
principy pro urceni fyzické aktivity na simulovanych datech. Jednou z nezodpovéze-
nych otézek v zavéru prace [36] bylo, jak presné HMM model provede urceni Grovné
aktivity na realnych datech. Tato prace odpovida na tuto otazku a rozsiruje meto-
diku prace profesora Witowského o uceni bez ucitele misto uceni na oznacenych a

simulovanych datech.
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Obr. 6.1: Srovnani realné srdecni frekvence (HR) v prubéhu dne, srde¢ni frekvence

predikované LSTM modelem a ndhodné generované srdec¢ni frekvence

6.4.2 LSTM neuronova sit a jeji evaluace

Evaluacéni metriky jiz byly popsany v kapitole 4.4.1. Nejzretelnéjsi interpretace ptes-
nosti modelu byla uréena pomoci hodnoty primérné absolutni chyby (MAE). MAE
se rovnala 7.98, coz naznacuje, ze prumeérna absolutni chyba, do obou sméra od
hodnoty, ¢inila priblizné 8 udert za minutu. Koeficient determinace modelu byl ro-
ven 0.58 a stredni kvadratickd chyba se rovnala 138. To naznacuje, ze model se vice
chyboval pro vyssi hodnoty srdec¢ni frekvence.

Presnost modelu vsak byla povazovana za dostacujici s ohledem na to, ze puvodni
dataset s velkou pravdépodobnosti obsahoval jak zdravé, tak i nemocné pacienty.
Lepsi hodnoty metrik by s velkou pravdépodobnosti naznacovaly preuceni modelu,
protoze v této aplikaci model musel predikovat pouze pribliznou oc¢ekavanou hod-
notu, nikoliv patologickou, i kdyz presnou.

Dodatecné, evaluace probéhla na dalsich testovacich datech. Testovaci data od
tohoto subjektu se nevyuzivala pro trénovani sité. Na grafu (Obr.6.1) je zobrazeno
srovnani readlnych hodnot srdeéni frekvence, hodnot predikovanych LSTM neurono-

vou siti a hodnot generovanych ndhodnym modelem.

6.5 Vytvoreni adaptivniho BLMS filtru

Pomérné velkou ¢asti prace bylo také vytvoreni adaptivniho BLMS filtru pro filtro-

vani EKG signalu akcelerometrickym signdlem. Tato filtrace byla nutna pro budouci
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urceni hodnoty srdec¢ni frekvence ze signalu EKG.

Filtrovaci schopnosti BLMS filtru byly ovéfeny na realnych zaznamech EKG a
akcelerometru. Vysledky filtrace byly popsany a ukézany v kapitole 4.5. Zda fil-
trovani zpresnuje urceni R-pikti a tim i stanoveni srdec¢ni frekvence, bylo ovéreno.

Vysledky jsou predstaveny na grafech (Obr.6.1).
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Obr. 6.2: Vysledky urceni R-piki a stanoveni srdecni frekvence s filtraci a bez filtrace

Evaluac¢ni metriky pro nefiltrovany tsek EKG jsou nasledujici:

True Positives (TP): 4
False Positives (FP): 6
False Negatives (FN): 9

« Senzitivita (Se): 0.307

« Pozitivni Prediktivni Hodnota (PPV): 0.4

Pro tsek EKG po filtraci pak:

« True Positives (TP): 13

 False Positives (FP): 0

+ False Negatives (FIN): 0

« Senzitivita (Se): 1

« Pozitivni Prediktivni Hodnota (PPV): 1

Pro zaznam EKG z celého dne evaluace a srovnani probéhlo pomoci Poincarého
mapy (Obr. 6.2), kde rozptyl bodi kolem diagonaly muze indikovat chyby nebo
nekonzistence v detekci R vrcholi. Pokud je detekce presnd, body na mapé tvori

uzky elipsovity utvar podél diagonaly.

6.6 Metodika byla realizovana v podobé Python apli-
kace

Vytvorena metodika a vSechny modely byly pouzity v Python aplikaci. Aplikace
prijiméa na vstupu EDF soubor, extrahuje z néj signédly a vytvari XML soubor s de-

tekovanymi symptomy, vcéetné jejich zacatki a konct. Pro aplikaci byly vytvoreny
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Obr. 6.3: Poincarého mapy RR intervali pro denni zaznam EKG s BLMS filtraci a
bez BLMS filtrace

specifické funkce, z nichz kazda realizuje urcitou ¢ast této prace. Cely béh apli-
kace na procesoru Intel Core i7 9700K 3.6 GHz 12MB trva priblizné 25 vterin pro

13minutovy zaznam.

6.6.1 Evaluace detekce nepfimérené sinusové tachykardie a chro-

notropni inkompetence

Pro neptimétrenou sinusovou tachykardii jsou hypotézy nasledujici:

e Nulova hypotéza (HO): Podil nemocnych v testovacim vzorku odpovida

referenénimu podilu v populaci (5 %).

« Alternativni hypotéza (H1): Podil nemocnych v testovacim vzorku neod-

povida referenénimu podilu v populaci (5 %).

Vzhledem k malé velikosti testovaciho vzorku byla evaluace provedena pomoci
binomického testu. Pocet subjektt s detekovanou neprimérenou sinusovou tachykar-
dif v testovacim vzorku byl 5 lidi z 11. Vysledna p-hodnota ¢inila 0.0001. Zamitame
Hjy na hladiné vyznamnosti 0.05.

Je patrné, ze pro datasetovy vzorek a referenéni hodnotu popsanou v kapitole
1.1 vytvorené Teseni neprodukuje statisticky vyznamné vysledky. Dulezité je si uve-
domit, ze v datasetovém vzorku subjekty byli pacienti, kteri jiz méli podezieni na
néjakou poruchu srdec¢niho rytmu. Nelze pak hodnotit navrzené feseni jako neu-
spésné. Pro presnou evaluaci by bylo treba vytvorit vétsi vzorek lidi ze standardni
populace a zopakovat test.

Pro chronotropni inkompetenci jsou hypotézy nasledujici:

e Nulova hypotéza (HO): Podil nemocnych v testovacim vzorku odpovida

referenénimu podilu v nemocné populaci (60 %)[17].
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« Alternativni hypotéza (H1): Podil nemocnych v testovacim vzorku neod-

povidé referenénimu podilu v nemocné populaci (60 %)[17].

Pro potvrzeni nebo zamitnuti nulovych hypotéz byl pouzit binomicky test. Pocet
subjekti s detekovanou chronotropni inkompetenci v testovacim vzorku byl 6 lidi
z 11. Vysledna p-hodnota cinila 0.7635. Nezamitame H, na hladiné vyznamnosti
0.05. To znamena, ze vysledky pro detekci chronotropni inkompetence v dataseto-
vém vzorku odpovidaji referenénim hodnotam. Pro potvrzeni vysledki a presnéjsi

evaluaci by testovani mélo byt provedeno na vétsim vzorku.
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Zaveér

Tato prace byla zamérena na analyzu a detekci poruch srde¢niho rytmu, konkrétné
chronotropni inkompetence a neprimérené sinusové tachykardie, pomoci kombinace
EKG a akcelerometrického signalu. Byly identifikovany dva hlavni pristupy: adap-
tivni filtrace EKG signalu za pouziti informaci z akcelerometru a primé zpraco-
vani obou signali. Na zédkladé téchto pristupt byla vyvinuta komplexni a inovativni
metodika, ktera zahrnovala adaptivni filtraci, statistickou analyzu, vyuziti model
strojového uceni a analyzu vystupnich hodnot.

Pro realizaci metodiky byl vytvoren dataset vzorka obsahujici zdznamy z pti-
stroje Vivalink. Tento dataset byl nasledné vyuzit pro trénink a evaluaci dvou mo-
delii strojového uceni: Skrytého Markovova modelu pro stanoveni trovné aktivity
a LSTM neuronové sité pro predikci srdecni frekvence. Vysledky ukéazaly, Ze oba
modely byly schopny dosahnout urc¢ité miry presnosti, pticemz model HMM pro-
kazal schopnost rozpoznat nelinearni zavislosti v datech a model LSTM predikoval
hodnoty srdec¢ni frekvence s prijatelnou primérnou absolutni chybou.

Kromé toho byl vyvinut adaptivni BLMS filtr pro filtrovani EKG signalu, jehoz
ucinnost byla ovérena na realnych datech. Filtrovani vedlo ke zvyseni presnosti de-
tekce R-pikti a nasledného urceni srdecni frekvence, coz je klicové pro spolehlivou
analyzu srdec¢niho rytmu.

Aplikace vyvinutd v ramci této prace umoznuje automatizovanou detekci symptomu
srdec¢nich poruch a poskytuje uzivateli vysledky ve formé XML souboru. Vysledky
detekce neprimérené sinusové tachykardie a chronotropni inkompetence byly statis-
ticky evaluovany a ukazaly, ze i pres nékteré limity v datasetu ma metodika poten-
cial pro praktické vyuziti. Pro budouci vyzkum by bylo vhodné zvysit vzorkovaci
frekvenci akcelerometru a provést trénovani s nasledujicim testovanim na vétsim a
diverzifikovanéjsim vzorku populace.

Zavérem lze konstatovat, ze vyvinuta metodika a jeji implementace ma poten-
cidl prinést posun v moznostech detekce poruch srde¢niho rytmu pomoci kombinace
EKG a akcelerometrickych signalti. Tento pristup otevira nové moznosti pro nein-

vazivni monitorovani a diagnostiku srdec¢nich poruch v redlném case.
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Seznam symbolii a zkratek

ACC

EKG

BLMS

SVM

LMS

NST

AMPHR

LSTM

TP

FP

FN

Se

PPV

Signal z akcelerometru
Elektrokardiografie

Blokovy algoritmus nejmensich ¢tverct
Velikost signalového vektoru
Algoritmus nejmensich ¢tverci
Neprimérena sinusova tachykardie

Age-Predicted Maximum Heart Rate (vékem predpovidana

maximalni srde¢ni frekvence)

Long Short-Term Memory (Dlouha kratkodobd pamét)
True Positives

False Positives

False Negative

Senzitivita

Pozitivni Prediktivni Hodnota
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A Tabulky

Tab. A.1: Algoritmy pouzivané pro odstranéni pohybovych artefakti|20]

Zakladni algoritmus Operace Omezeni
Adaptivni Rekurentni | Tento zpusob upravuje filtraéni koeficienty pfi kazdém | Referenéni impuls musi byt
Filtr vyskytu signdlového komplexu, aby ziskal pozadovanou im- | pfesné shodny se signdlovym

pulzovou odezvu minimalizaci stfedni kvadratické chyby mezi
hlavnim a referen¢nim signalem. Odstranuje ruseni elektrické
sité a zdkladni Sumy spolu s pohybovymi artefakty.

komplexem, jinak muze zkres-

lit tvar signélu.

Least Mean Square

Dvoustupnovd adaptivni filtrace je schopna ménit krok ve-
likosti podle drovné Sumu pro presnou eliminaci Sumu bez

zkresleni EKG komponenty.

Neékteré slozky nizké frekvence
nebyly diplné odstranény.

Normalizovany Least
Mean Square

Tato fizni metoda pouzivad vystupy senzoru akcelerometru a
gyroskopu k adaptivnimu odstranéni pohybového artefaktu ze
signalu EKG.

Neékteré ndhodné pohyby ne-
byly touto metodou odstra-
nény a vyzaduje dalsi senzory
pro odstranéni pohybového ar-
tefaktu.

Pouziti DWT pro potlac¢eni EMG a MA pomoci mékkych a
tvrdych prahti a nulovani desaté dekomponované aproximace
koeficient.

Sum/pohybovy artefakt nebyl
uplné odstranén.

Aplikuje DWT s riznymi prahy pro lepsi pomér Signal-k-Sum

pro odstranéni pohybového artefaktu.

Metoda selhala pti odstranéni
artefakti, které mély spekt-
ralni prekryv s EKG signalem.

Odhad pohybového artefaktu je ziskdn odstranénim QRS
komplext a aplikaci prahovani na rtznych drovnich SWT de-
kompozice a poté odectenim od pivodniho EKG.

Tato metoda nefunguje, kdyz
je EKG signal ovlivnén nizko-
frekvenc¢nim i vysokofrekvenc-

nim pohybovym artefaktem.

Odstranuje QRS komplex, P a T vlny z EKG signalu ovlivné-
ného pohybem pomoci prahovani zalozeného na energii QRS
komplexu a medidnovych hodnotach lokalnich maxim a mi-

nim. Poté je pohybovy artefakt odecten od ptivodniho signalu.

Nékdy nedetekuje QRS vrchol
EKG signdlu, takze korelace
faktoru je mensi.

Diskrétni Vinkova
Transformace
(Meyerova)

Diskrétni Vinkova
Transformace  (Dau-
bechies)

Stacionarni ~ Vlnkova
Transformace  (Haa-
rova)

Stacionarni ~ Vlnkova
Transformace  (Haa-
rova)

Nezévisla Kompo-

nentni Analyza

Tato metoda je pouzivina pro oddéleni nezavislych kompo-
nent z vice EKG signald a nalezeni nejvyssi kurtézy v pivod-
nim signédlu pro odstranéni artefaktt a Sumu.

Vyzaduje vice dat pro zpraco-
van{ a neni zaruceno, ze Cisty
EKG signal je jeden z nezévis-
lych komponentu.

Detekce vrcholu a me-
toda posuvného pri-

méru

Metoda detekce vrcholi QRS zalozend na pohybovém arte-
faktu nejdiive zjistuje vrcholy QRS, pak tyto artefakty od-
stranuje pomoci prumeéru, které detekuji nizkofrekvenéni po-
hybové artefakty pomoci medidnovych hodnot mistnich ma-
xim a minim. Poté je pohybovy artefakt odecten od pivodniho
signalu.

Meéni morfologii EKG signélu a
nezahrnuje nezavislou kompo-
nentni analyzu pro odstranéni
pohybového artefaktu.
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B Obsah elektronické prilohy

NizZe je uveden obsah elektronické prilohy se zdrojovymi kody. Pred spusténim je
dilezité, aby vSsechny knihovny odpovidaly pozadavkim popsanym v souboru requi-
rements.trt. Program byl napsan a otestovan v programovacim jazyce Python 3.10.
Doporucuje se spoustét program prostrednictvim spustitelného souboru .exe do-
stupného ke stazeni pres odkaz: https://github.com/Borysi/arrhythmia__detector.git

Tento soubor nebyl prilozen k praci prace z divodu své velikosti.

L e e korenovy adresar prilozeného archivu
| main_ program_SOUTCE.........eeeeeneneeenn. zdrojové skripty findlniho programu
0 Soubory pro béh LSTM neuronové sité

LSTM_NN.keras

scaler_X.sav

scaler_Y.sav

scaler_ymean.sav

scaler_Z.sav

| viva_healthy.edf ...........oooiiiiiiiiiiiiiiia, Vzorovy EDF zaznam
| viva_NST_with_Chrono.edf...........cccciveunn.n.. Vzorovy EDF zaznam
. _activity_recoq.py

| blms_filtering.py

| create_xml.py

| des_tree.py

| HMM_prediction.py

| HR_detection.py

| LSTM_predict.py

G - Y oA Hlavni soubor pro béh programu
| _openedf.py

| resample.py

| start_end_symptoms.py

| hmm_model_full_enmo_e3_1000iter_nonO.pkl

| README. txt

| requirements.txt

|  symptoms_viva_healthy.xml..... Detekované symptomy pro vzorovy zaznam

| _symptoms_viva_NST_with_Chrono.xml ... Detekované symptomy pro vzorovy
zaznam
| making dataset ...........iiiiiiiiiinnnnn. PHP skript pro vytvofeni datasetu
Parse_acc_data_Vivalink_VO1.php
| LSTM_HMM_training.........ccceeeon... Skripty pouzivané pro trénovani modelt

t::HMM_train.py
LSTM_train.py
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