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ABSTRAKT

Cilem této diplomové prace je sezndmit se s metddaunich komponent. Dale se
zan®iit na jeji vyuziti @i zpracovani srdmich cykh. Tato metoda umaiije
zredukovat mnozstvi dat beze ztraty uditeh informaci, coz je odem pré se

v poslednich letechasto pouziva pro zpracovani dat a pro jejich nasledlasifikaci,
kterou se tato prace také zabyva. Data byla ziskdstavem biomedicinského
inZenyrstvi na FEKT VUT v Brh Jejich nasledna analyza byla provedena v programu
Matlab.

KLi COVA SLOVA

Elektrokardiogram, sra@i cyklus, zpracovani EKG, analyza hlavnich kommpbne
umelé neuronové sit

ABSTRACT

The resume of this master’s thesis is to introdwagler into principal component
analysis (PCA), namely, the use of PCA for analgdi€CG. This method allows to
reduce quantity of the data without loss of useffibrmation. That is why PCA is
widespread for preprocessing of the data for furthessification, which this thesis also
deals. Data available at the Department of Bionadingineering at the University of
Technology in Brno were used in this work. All theethods were realized using
Matlab.

KEYWORDS

Electrocardiogram, heart beat, ECG processingcip@h component analysis, artificial
neural networks
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UvoD

Z&kladni metodou pro vydeni srdce je elektrokardiografie, kterd snima eigiau

aktivitu srdce. Vysledkem je elektrokardiogram (EK@bsahujici nasnimanéupehy

srdenich cyki, podle kterého mohou byt rozpoznany patologickéyst mezi které
pati nagiklad ischemie. Ischemie e byt v EKG rozpoznana podlecitych zmen,

piedevSim podle QRS komplexu a tvaru S-T Useku. Vamé dob jsou

elektrokardiogramy ziskavany rqvazie v digitalni forn®€, coz umo#uje jejich

Zzpracovani a analyzovani pomocicpaove techniky iznymi metodami. Rkladem
muze byt analyza variability srdeiho rytmu, vyuziti kumulart vysSich radi

nebo metoda hlavnich komponent.

Metoda hlavnich komponent jéywodem statistickd metoda, kter4 se ale postufzsu
zatala vyuzivat takéfip zpracovani signal Jejim zakladnim principem je transformace
dat do jinych sotadnic. Vystupni data jsou pak dana linearni kondiimvodnich

a jsou rozédlena do tzv. hlavnich komponent. Kazda komponebtdlone uiitou ¢ast
informace z pvodnich dat. Diky této vlastnosti se metoda da ityp#i analyze
biomedicinskych dat, jako jsou stk cykly. MaZze byt vyuZzita ke snizeni o
srde&nich cykhi. Vtomto gipad jsou na vstup davany desitky stdieh cyki.
Vysledkem je jeden srdei cyklus reprezentovany jednou nebo vice hlavnimi
komponentami, ktery obsahuje nejpodsigtininformace.

Srdeni cykly analyzované metodou hlavnich komponent ooobyt klasifikovany

pomoci rkterého z vhodnych algoritim Mezi nejpouziva#jSi pati uméla neuronova

sit. Umel4 neuronova sibyla pouzita i v této praci, konkrétse jedné o vicevrstvou
dop‘ednou neuronovoutsi

Prace je rozglena na B8kolik casti. Nejprve na teoretickou, kde jsou popsany
nejdilezitejSi veci, které je teba ¥dét o srdci a o zpracovani EKG metodou hlavnich
komponent. Déle jsou uvedeny zakladni typy neurgoovsiti a jejich pouZiti.

V praktické c¢asti je popsan postup zpracovani dat pomoci vgtwrh aplikaci,
graficky jsou zobrazeny vysledky, které jsou okotoeany. Vysledky celé prace jsou

shrnuty v zagru.
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1 SRDECNI AKTIVITA A JEJi SNIMANI

Mechanickécinnost srdce jgizena elektricky. Z&chto elektrickych impuli ziskava
srdce pesné informace o tom, jakou mechanickinnost ma pra¥ provest (stazeni,
relaxace apod.). Snimanim elektrickych imfulize ziskat komplexni informace
o elektrické aktivi¢ srdce.

1.1 Elektricka aktivita srdce

Srdce jefizeno pravidelnymi elektrickymi impulzy, které vkaji v sinoatrialnim (SA)
uzlu. Ten se nachazi v pravé sini, konktéirjeji hornicasti. SA uzel je tedy hlavni
srde&ni stimulator, ktery uwuje srdéni rytmus. Vzruch dale poktaje
do atrioventrikularniho (AV) uzlu, ktery se nach&gsi spodnicasti pravé sia V AV
uzlu také mohou vznikat elektrické impulzy, ale meyrazré nizsi frekvenci nez
impulzy vznikajici v SA uzlu. Proto se tyto impulbgZzné na srdéni ¢innosti nijak
neprojevi. AV uzel plynule fiechazi na Hisv svazek, ktery slouzi k propojeni sini
a komor, na Hisv svazek, navazuji Tawarova raménka (pravé a lexe)kterych
vystupuji Purkyiova viadkna [1].

VySe uvedené prvky (SA uzel, AV uzel, kissvazek, Tawarova raménka, Putlya

vlakna) tvdi dohromadyprevodni srdéni systém(obr. 1.1) [1]. V kazdém bad
(SA uzlu, AV uzlu apod.), kterym signal prochazia ginou amplitudu a jiny tvar.
SloZenim &chto Kivek (tzv. aknich potencial) Ize ziskat vysledny EKG signal.

1
1
|
i —\
sinusovy uzel ] :
e \ \%
1

¥ ¥ ¥E3¥: ¥

| T T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 70O

Obr. 1.1: Pevodni srdéni systém [4]
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1.2 Elektrokardiografie

Elektrokardiografie (EKG) je metoda, pomoci které heiit elektrickou aktivitu srdce.
Velkou vyhodou je, Ze titeni Ize provaél neinvazivig. Invazivni ngéteni, tedy snimani
piimo z povrchu srdce se provadi pouze ve vymyeh gipadech. Obvykle se ¢reni
provadi v klidovém stavu.iPstandardnim @teni je na dlo pacienta upewmno deset
elektrod €tyti na kortetiny a Sest na hrudnik), pomoci kterych je ziskan
dvanéactisvodovy elektrokardiogram. Jedna se o ataiEKG Kivek, ziskanych
meétenim napti mezi iznymi body. Existuji i zakladni typy svoit Einthovenovy,
Goldbergerovy a hrudni svody. Specialnifippdem jsou ortogonalni svody [2].

1.2.1 Einthovenovy svody

Tyto svody jsou také nazyvany jako Ketinové. Jsou celkemiita oznd&uji se
fimskymi ¢islicemi |, Il a Ill. Svod | udava n&g mezi levou a pravou rukou. N&p
mezi pravou rukou a levou nohou je ogzero jako Il. A posledni svod Il udava réip
mezi levou rukou a levou nohou. Einthovenovy svty na obrazku 1.2 [2].

O O
EINE BTN 57

AN N A\

Obr. 1.2: Einthovenovy svody |, 11, 11I

1.2.2 Goldbergerovy svody

Tyto svody vyuzivaji vzdy vSeclhfitmericich kortetinovych elektrod. Zji&uji naggti
mezi jednou ko&etinou a pimérem zbylych dvou kofetin. Mezi elektrodami jsou
umiseny rezistory o stejné hodrigtobvykla hodnota je 5 kiloohim Ozna&eni €chto
svodi zaina pismenema, coZz znd&i zkratku slova augmentované, coZ znamena
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navysené nebo zesilené. Goldbergerovy svody fsaML, aVR, aVF, viz obr. 1.3 [2].

aVR aVL

avF

Obr. 1.3: Goldbergerovy svody: aVR, aVvL, aVF

1.2.3 Hrudni svody

Hrudnich svod je celkem Sest a jsou ziskany pomoci Sesti eléktozmisténych
na hrudniku dle éitého standardu (obr. 1.4). Zde se vyuZiva speitidlnapojeni, diky
kterému je vytvéena tzv.indiferentni elektroda, kter& ma nulovy potencial. Rrav
mezi touto elektrodou (s nulovym potenciadlem) a imM@zdou hrudni elektrodou je
meéreno napti (Sest elektrod = Sest swgd Tyto svody se oziaji V1 — V6 [2].

Vi 7

Obr. 1.4: Rozmigni hrudnich elektrod [3]
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1.2.4 Ortogonalni svody

Tyto svody dokdzou vytid lepSi prostorovou igdstavivost o elektrické aktivit
Ortogonalni svody jsou zaloZeny na tom, Zekohka elektrod se vytvio jeden svod.
Napsti snimané &kolika elektrodami je fevedeno na odporovouw’'sVystupem jsouit
svody ozn&ené Ux, Uy, Uz. Bylo vytvieno rekolik systént, zaloZzenych na této
mysSlence, nejznafsi je Frankiv systénfobr. 1.5) [5].

Obr. 1.5: Frankv systém — rozmishi elektrod [5]

1.3 EKG signal

Kazdacast EKG Kivky reprezentuje witou mechanickowinnost srdce. Zakladnimi
prvky EKG signalu jsou: P vina, QRS komplex a TavliNa zaklad jejich amplitud
adoby trvani lze it informace o zdravotnim stavu srdce. Sledovanych
morfologickych parametrv EKG signalu je vSak vice[1]:

— P-vinavznika @i ¢innosti SA uzlu a znazouje depolarizaci sini. Maximalni
doba trvani je 300 ms a amplituda do 0,3 mV.

- P-R intervalza’ina depolarizaci sini a kéindepolarizaci komor. &na doba
trvani se pohybuje mezi 120 a 200 ms.

- Q-vina je specificka tim, Ze m& negativni vychylku. Stamdh doba trvani
nepgekratuje 30 ms.

- R-vlnanasleduje po v Q. Doba trvani je maxim&nl00 ms a jeji amplituda
muze dosahovat azkolik jednotek milivolt.
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S-vinama podoba jako Q-vina negativni vychylku. Amplituda nefgratuje
0,8 mV a doba trvani 50 ms.

QRS kompleje nejvyznamgsi ¢asti EKG signalu. V tétoasti signalu dochazi
k repolarizaci sini a depolarizaci komor. ProtoZepalarizace komor je
doprovazena vyraznvySSim nagtim nez repolarizace sini, vikce je patrna
pouze depolarizace komor. Doba trvani se pohybejE 60 a 120 ms.

S-T intervalreprezentujéas, po ktery jsou komory aktivovany.

T-vinatrva 100 az 250 ms a reprezentuje repolarizacidkom
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2 ANALYZA HLAVNICH KOM PONENT

Analyza hlavnich komponent neboli PCA (z angl. Bipal Component Analysis)
je statisticka metoda, jejimz¢élem transformovat gwodni prongnné, které spolu
koreluji na jiné prornne, které spolu korelovat nebudou. PCAZm byt vyuZzita
v analyze biomedicinskych dat ke kompresi biologitk signal, piipadré piimo

k samotné klasifikaci. Vystupnich prémmych lze vyprat pouzeéhkolik, a pesto

vystihnou téndi veSkerou informaci ziwodnich prominnych|6].

2.1 Princip analyzy hlavnich komponent

Prvnim krokem je vyp&et kovariareni nebokorelachi matice pro data, ktera budou
analyzovana.

Kovariarcni matici lze pouzit v fipac, kdy vstupni data maji stejny vyznam, stejné
jednotky apod. Kovariami matice popisuje vzajemnou zavislost péamych. Matice

je ¢tvercova, symetricka podle diagonaly, na diagop@laveden rozptyl fislusnych
proménnych a mimo diagonalu jsou odpovidajici hodnotyak@nce. Kovariance mezi
dvéma prom¢nnymi je dana vztahem[10]:

covy, = Y [X(K) - 1. ][yk) - 41, (1)

kdecoyy je kovariance mezi prognnymix ay,  je stedni hodnotax(k) je k-ty vzorek
promennéx, y(k) je k-ty vzorek promsnnéy aN je paiet vzorki (délka) promsnnych.

Korelacni maticije tteba pouzit, pokud mé dojit ke sledovani vztahu mpezirennymi

0 nesrovnatelnych jednotkach (fiapeku a krevniho tlaku). | koretai matice je
¢tvercova a symetricka podle diagonaly, ovSem ngatiale jecislo 1. To znamena, Ze
kazda promdinna maximald koreluje sama se sebou, jedna se o standardizovapty!.
Korelace je tedy kovariance na standardizovanytbctifil 0]. Ostatni hodnoty v matici
udavaji korelaci mezi proénnymi. Korelaci mezi ddma prom¢nnymi je mozné
spaitat podle vztahu[10]:

cor, = —COV(X’ Y) (2)

Xy 2 2
*
NN

kde caxyje korelace mezi proémnymix ay, cov(x,y)je kovariance mezi profnnymi x
ay, o je rozptyl pronnnéx aoy’ je rozptyl pronsnnéy.
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Vlastnic¢isla

Pokud je znama korelai nebo kovariagni matice, nastava dalSi krok, kterym je
vypccet vlastnicktisel podle vztahu[10]:

|A-Al1]=0 3)

kde A je matice, pro kterou jsou pitdna vlastntisla (v tomto pipacdt korelani nebo
kovariartni), i je i-té vlastnicislo al je jednotkova matice.

Pro kovariatini matici o velikosti 2 x 2 sprvky A, B, C, D budeypcxet

nasledujici[10]:
A B 1
_/1 O
C D 01

kdeA, B, C, Djsou hodnoty kovariami matice dat a je vlastnicislo.

=0 (4)

Po vyeSeni vztahu (4) budou paramefrwdpovidat d¥ hodnoty, jsou tedy ziskana
dwveé vlastnicisla: 11 aA2. Pomoci vlastnichiisel se stanovuje, kolik variability vgrpaji
vypacitané komponenty.

Vlastni vektory

Vlastni ¢isla jsou nutna k vygitu viastnich vektar, které jsou také nazyvany vektory
koeficienti. Vlastni vektor se piota podle vztahu[10]:

(A=AT)*u =0 (5)
kde A je kovariani matice,li je i-té vlastnicislo, | je jednotkovd matice @ je i-ty
vlastni vektor.

V navaznosti na fiikladu pro vlastni¢isla pro matici o rozgrech 2 x 2 je postup

nasledujici[10]:
({ B}_/{l OD{Ul}ZO ©
C D 0 1|)lu,

kde A, B, C, Djsou hodnoty kovariami matice dat/i je i-té vlastni¢islo, u1 je prvni
prvek vlastniho vektorwz je druhy prvek vlastniho vektoru.

Pfi dosazeni vlastnihd@isla A1 bude vypéten vlastni vektor odpovidajici prvnimu
vlastnimu ¢islu, po dosazeni vlastnih¢isla 12 dojde k vypétu vlastniho vektoru
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odpovidajiciho druhému vlastniméislu. Vypaitané vlastni vektory se naslédn
seskladaji do jedné matice vlastnich vektorazyvané také matici koefici@ntpricemz
sloupce odpovidaji jednotlivym vekton. Vystupni prominné se oznalji jako hlavni
komponenty které jsou dany sg¢inem pivodnich prominnych s pisluSnymi vlastnimi
vektory. Prvni hl. komponenta je dana vztahem [7]:

Y1 = zvlj X; = vy X (7)
=1

kdex jsou vstupni proinné,v,' je vektor koeficient.

Pro vektor koeficierit plati, Ze rozptyl pro prvni hlavni komponerify:) = vi' je
maximalni. Vektory koeficiefit jsou séazeny od vektoru, co udava n&pgi rozptyl
hlavni komponentyD(y:) k vektoru co udava nejmensi rozptyl hlavni kompayet;.
D(y1), D(y2),..., D(¥), kde D(y1) > D(y2) > ... > D(yn). DalSi komponenty jsou
sestaveny stejnym postupem.

Schéma vyp&tu hlavnich komponent je na obrazku 2.1.

MATICE vipotet kovarianci N | KOVARIANCNI | vypocet vlastnich ¢isel VLASTNI
VSTUPNICH DAT MATICE CIisLA
vypodet
vlastnich
vektora
VYPOCTENE vypocet komponent MATICE sefazeni vlastnich vektorts | VLASTNI
KOMPONENTY KOEFICIENTU VEKTORY

Obr. 2.1: Schéma vygtu hlavnich komponent

Jak jiz bylo zmigno, prvni hlavni komponenta udava rg$i cast rozptylu
ze vstupnich dat. Druhd hlavni komponenta udavactjcast rozptylu, ktery neni
obsaZzen v prvni hlavni komponéntTireti hlavni komponenta udava n&gi ¢ast

rozptylu, ktery neni obsazen v prvni ani druhé hid&mponent, atd.

Z vySe uvedenych informaci tedy vyplyva, Ze kazadnmpgonenta obsahne ditou
informaci ze vstupnich dat, ¥grpa uéitou variabilitu. Tato hodnota se obvykle uvadi
v procentech. # znalosti tchto Udaj o vycerpané variabilit I1ze zvolit pouze &kolik
hlavnich komponent a dale pracovat jen s nimi. @la/\ge povaZzuje za dostgici,
kdyZ je vy¢erpano 90% variability. Tato hodnota se ale sagjo® muze nenit podle
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Ucelu poteby a vyuziti PCA. VyuZiva se toho i gpracovani signél kdy neuziténé
slozky signalu (typicky Sum) jsou obsazeny v kongdach, které Werpaji
zbyvajicich 10% variability.

K rozd&leni komponent na uziteé a neuzittné, resp. vy&ru komponent, které
vycerpaji pozadovanou variabilitu, slouzi tzv. scrist. p

Scree plotje graf, ktery udava velikost jednotlivych vilastmi¢isel a procentualni
hodnotu v¢erpané variability jednotlivych komponent. Z obrazk1 vyplyva, Ze prvni
komponenta werpa 83,1%, druha 14,1% variability iett 2,8%. Je otazkou, kolik
vtomto gipad zvolit hlavnich komponent. Neexistujetegna hodnota, kterd by
udavala, kolik procent variability je nezbytmutnych. Zalezi to na experimentalnich
datech. Konkréthiv tomto gipack je jisté, Ze se bude volit jedna neb@ #emponenty.
Kromé samotné procentualni hodnoty existuje §ggdno kritérium, které hdze byt
pouzito, pokud nestavycerpana variabilita. Je to tvafikky scree plotu. Dokudikvka
klesa strmd doli, miaZzou byt komponenty vybirany dale. Pokud séneanarovnavat, je
vhodné vylr ukortit [10]. Na obrazku 2.2 mezi prvni a druhou kompuoe kKivka
strmé klesa, mezi druhou a&etti uz se narovnava, proto pokud v tomitpack budou
zvoleny prvni d¢ komponenty, tak vysledek rozhadnebude chybny. Ale jak bylo
feceno, mize se stat, Ze by byla dostgci pouze jedna komponenta. Vlivdgrpané
variability na vysledky klasifikace bude testovapraktickécasti.

0.014

83.1%
0.012 - b

0.01 B

0.008 - :

0.006 - :

Hodnota vlastniho cisla

0.004 - b
4.1%

0.002 - B
2.8%

0.5 1 15 2 2.5 3 3.5
Vlastni cislo

Obr. 2.2: Ukazka-scree plot
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2.2 Vyuziti PCA p¥i zpracovani EKG

Pt zpracovani signalu s&esi Gzné problémy, jako je komprese dat, redukce Sumu,
uréeni dilezitych giznaka atd. Divodem je velky objem dat, obsahujici informaci,
kterd neni dlezita pro interpretaci a klasifikaci. #€Seni &chto probléni se da pouzit
PCA.

Kdyz je signal rekurentni (jako napEKG), analyza jetasto zaloZena na vzorcich
z opakujiciho se Useku wanych periodach. U EKG je typickymiigladem srdeni
cyklus. PCA pi zpracovani EKG signalu bere jakogateini bod rektery ze vzork
useku, ktery se nachazi ¥které vhodn&asti srdéniho rytmu. Umisini bodu v ramci
srde&niho rytmu niize byt u kazdé provédé analyzy jiné a ffe zahrnovat cely
srdeni rytmus nebo konkrétni aktivity, jako je P vIGERS komplex, nebo T vina[6].

Je tedy teba zvolit vhodné reprezentativni dat&i{paky), kterd budou popisovat
sledovany signal. PCA iie byt pouzita ke zvoleni takovych vhodnyctizpaki.
V tabulce 2.1 jsou uvedenékteti vybrani autd, ktefi pouzili k vypatu piznaki PCA.
Takeé je uvedena ugpnost klasifikace s vyuzitimiznych klasifikatod.

Tab. 2.1: Pehled UspSnosti klasifikace i pouZiti PCA k vypdétu péiznaka

. VYPOCET | KLASIFI- v USPESNOST
AUTORI, ROK PRIZNAKU | KATOR ZAMERENI KLASIFIKACE
Ceylan R., Ozbay Y., 2007 [7] PCA NN |diagnostika srdeil - gg o
poruchy
Jankowski S., Dusza J. J.,
Wierzbowski M., Oreziak A., PCA NN srde&éni arytmie 98,8%
2004 [11]
Imah M. E., Afif F. A,, Fanany
M. L., Jatmiko W., Basaruddin PCA SVM prevence infarktu 94,5%
T, 2011 [12]
Hamoud M., Moussaoui A., rozcleni srdeénich 0
2010 [13] PCA SVM | arytmii na 5 typ 98,7%
Murugan S., Radhakrishnan rozpoznavani o
S., 2010 [14] PCA SVM ischemie 86,7%
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Pro porovnéani tabulka 2.2 obsahuje také jiné metpodyzité pro zisk
a usgsnost klasifikace s jejich vyuzitim.

Tab. 2.2: Pehled pouZzivanych metod

sz sz

Yool [ g [ omsiost
Tompking W. 3. 1507 (18] | | V@ | SoM | 8%
Linh T. H., ozs(c))(\),\é;kl[lsiﬂ Stodolski M., WT NN 96%
Parsad G. K., Sahambi J. S., 2003 [17] WT NN 96,8%
Chazal P., 028\(/)\2/?;2;\? Reilly R. B., Morfologické LDA 97%
Rodriguez J.,Zgggi[ﬁé]lllarramendi A., Morfologické DT 96,1%

Priznaky:

PCA = principal component analysis, tj. analyzavhiah komponent

LVQ = learning vector quantization, tj vektorovaakiizace genim

WT = wavelet transform, tj. vinkovéa transformace

Klasifikatory:

ANN = artificial neural network, tj. usa neuronova si

SVM = support vector machine, tj. metoda pénahyych vektot

SOM = self organizing maps, tj. samo organizujécireapy

LDA = linear discriminant analysis, tj. linearnisétriminani analyza

DT = decision tree, tj. rozhodovaci stromy
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3 UMELE NEURONOVE SITE

Umélé neuronoveé sit (UNS) mohou byt také oztavany zkratkou ANN (z angl.
artificial neural networks). Jejich prvotnim Ukolebylo zjednoduSen modelovat
zakladni procesy probihajici v mozku, typickymiikfady jsou wéeni a pardt.
Postupnym vyvojem UNS &8i slozitosti a propracovanosti) se modelovani
zdokonalilo. Proto maji UNS velké mozZnosti pouzitiezi které pdt i klasifikace dat,
pro kterou budou pouZity v této praci [23].

3.1 Perceptron

Perceptron je usty neuron a je zakladni stavebni jednotkou neurénsig. Jeho
nevyhodou je fakt, Ze Ize aplikovat pouze na negetiSSi problémy. To znamena
pouze na data, kterd jdou line&rodctlit. Jednoduchy perceptron (obr. 3.1jife mit
nvstup (X1, X2, ..., X)) které jsou vahovany odpovidajicimi vahami( w2, ..., wh
Napiklad vahawl1 udava, jak vyznamny je vstogd, podobrt pro ostatni vahy.

x1
w1

x2 w2 f %Y

wn

xn

©

Obr. 3.1: Jednoduchy p erceptron

Vystupem je hodnotd, kterd je dana vaZzenym soem vstupnich hodnot, je dema
vztahem [24]:

Y=f(zk:xi*wi—®j 8)

kdef je aktivani funkce neuronui je i-ty vstup,wi je odpovidajici i-ta vaha je prah
aktivaéni funkce neuronu ¥ je vystup.
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VyuZziti neuronu jak klasifikatoru

Pro vys¥tleni klasifikace pomoci neuronu je nejjednodus#liz neuron se déma
vstupy a jednim binarnim vystupem (vstupy budotazeny do jedné ze dvoid).
Parametry neuronu jsou tedy vstuxy a x2, jejich odpovidajici vahyw1, w2, prah
aktivatni funkce a binarni vystup ktery mize nabyvat hodnot 1 (odpovidajitide A)
nebo -1 (odpovidajiciitlé B). Tento jednoduchy neuroniie slouzit ke klasifikovani
dvojic vstugi do dvou ¥id (obr. 3.2). Sklon a pozice¢léci piimky, kter4 od sebe
odcEluje tiidy, je dana nastavenim vah a aktiviafunkce neuronu[24].

y=0

x1

y<0

Obr. 3.2: Rozdeni do dvouitid s vyuzitim jednoho neuronu

Aktiva éni funkce

Aktivacni funkce je charakteristika neuronu, kter4 udasdistost vystupu neuronu

na aktivaci. Ve wtSir¢ pripadi je aktivani funkce rostouci, mezi nejpouzivgsi typy
pafti funkce skokova a sigmoidni [24].

Skokova funkce

Vtomto pipac je zvolen prah, a pokud je aktrd hodnota menSi nez préah,
na vystupu bude hodnota -1ii Fhodnot vétSi nez prah bude vystupni hodnota
rovna +1. Ukazka skokové aktisra funkce je na obrazku 3.3.
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vystup

L

1 o ;akctiu;au:e1r

=1

Obr. 3.3: Skokova aktivai funkce

Sigmoidni funkce
Pti pouziti sigmoidni funkce je vystupni hodnota vyié@na podle vztahu [23]:

1
fO = Tre= ©)

kde a je zvoleny parametr, udavajici tvaiivky. Funkce je vZdy spojitd a ma spojité

derivace (obr. 3.4).

\

vystup

-1 0
aktivace

Obr. 3.4: Sigmoidni funkce

Typ aktivani funkce se voli podle toho, jaky typ dat je paiath na vystupu sit
Pokud jsou pozadovany na vystupu pouze liwdnoty (napp O a 1), je vhodné pouzit
skokovou funkci. KdyZz je poZzadovan spojity vystupozmezi (so; o), pouziva se
linearni funkce. Sigmoidni funkce se pouZivégnzadovani spojitého vystupu, kdyz
jsou vstupni hodnoty normalizovany v rozmezi <-%; &0z obvykle byva ve skryté

vrstw vicevrstvé neuronoveé &it
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3.2 Topologie siti

Spojovanim a vrstvenim neutoje mozné vytvét velké neuronové sit Podle toho,

jak budou neurony pospojovany a vrstveny mohoukymnit fizné typy siti. Topologie
sit se obvykle voli podle piaby, tedy s ohledem na konkrétni experiment a data.
PouZivaji se dva zékladni typy: defdné a rekurentni [24].

Dopedné si#
Dopredné sit (neboli feed-forward sf§ nevyuzivaji zptnou vazbu mezi neurony.
Jednou z nejpouzivasich dogednych siti jevicevrstva neuronovar§jobr. 3.5).

Varupni terminaly

Shryta vrstva

Vystupni vrstva

) Vihy

Qo0

Wahy

bbobs

Obr. 3.5: Vicevrstva neuronov&' si jednou skrytou vrstvou [25]

Vicevrstva & se sklada z jednoduchych neukprkteré musi byt propojeny podle
urcitych pravidel, aby bylo dosazeno spravneé findsti si¢. Jak napovida nazevy sie
sklada z skolika vrstev, konkrét# ze ¥i: vstupni, skryté a vystupnifipemz skrytych
vrstev miZze byt i vice. P&et skrytych vrstev a @et neurof v jednotlivych skrytych
vrstvach se stanovuje empiricky, tedy na zakladtitych zkuSenosti. Ret neurof
ve vstupni vrst¥ je roven délce iiznakovych vektar (tj. poctu piiznaki). Ve vystupni
vrstw je patet neurof dan pétem klasifik&nich #id a zgisobem kdédovani vystupni
hodnoty. Pro binarni kédovani a &klasifikacni tridy tedy stai jeden neuron se
skokovou funkci, bude mit dwystupni hodnoty ftda 0 nebo 1). S pouzitim dvou
neurori s binarnim kddovanim mohou byt rozliSeftyti klasifikacni ttidy (00, 01, 10,
11) atd. Kazdy neuronifslusné vrstvy je propojen se vSemi neurony V migiei
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vrst. Informace je ale figndSena pouze v d@gném srru, jelikoz se jedna
o dogfednou neuronovou tsi Pro trénovani NS se vyuZziva taweni s ditelem viz
kapitola 3.3.

Rekurentni sié

Tyto sit vyuzZivaji zgtnou vazbu mezi vSemi neurony. Oproti gegnym sitim jsou
rekurentni sit vyrazré slozig€jSi jak @i navrhovani, tak i f procesu geni. Do této
skupiny pati nagiklad Hopfieldova a Kohonenovat’'sVyuzivaji tzv.uceni beacitele
(viz kapitola 3.3). S&tohoto typu nebudou pouZzity v této praci.

3.3 Uc¢eni neuronovych siti

Neuronové sé& mohou byt deny dwma zmsoby, je to bd uceni s ditelem,
nebo &eni bez titele [23].

Udeni s witelem

S timto typem pracuji dépdné NS. V proceswani jsou vyuzivany vektory vstupnich
piiznalki a k €mto vektofim pozadované vystupy. Tato dataifvsénovaci mnozinu,
kterd tedy obsahuje vektory, o kterych je znadmo, které tidy pati. Trénovaci
mnoZina je pouzitd v procesuwani, kdy jsou hodnoty paramét(vah a prah)
jednotlivych neurofh nastavovany tak, aby na vystupu byly ziskany povadeé
hodnoty. Jak byloreteno, mezi nejpouzivési dogedné sit pati sit typu back
propagation (u¢ici se na zaklad zptného Sieni chyby). Weni sit¢ u tohoto typu
probiha nasledowi23]:

1) nejprve je siti pedlozen vektor vstupnich dat, na ktery zareagugckgy
neurony a je ziskana odezvasit

2) nasleduje vyp&et chybového vektoru, coz je rozdil mezi pozadowany
vystupem a odezvou,

3) dalsim krokem je vyptet chyby si (nékdy také ozn&vana jako energie nebo
vykon sit) ve skryté vrst¥ pomoci chybové funkce dané vztahem[23]:

E:Z%(yj ~-t;) (10)

kde| je patet neurof, y; je odezvg-tého neuronu § je poZadovana odezydého
neuronu.
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4) poslednim krokem je Uprava vah kazdého neuronwepadahu [20]:

aw, =025 4 (11)
ow,

kdey je koeficient geni,E je chybova funkcey je koeficient zniny vah v gedchozim
kroku a4w’i je zmena synaptické vahy wedchozim kroku.

Je nutné dosahnout co nejmensi hodnoty chybov&éurlak je vigt ze vztahu (11),

pro vypaet minima chybové funkce se pouziva tzv. metoddignaniho sestupu, kdy
pro vypaet nadchazejici hodnoty chyby dochazi k posunutvagni pozice

do nasledujici ve sénu zaporného gradientu. Vyhodou je spolehlivost.

Uéeni bez ditele

Tento typ weni vyuzivaji rekurentni NS. V tomtdipact jsou siti pedlozena vstupni
data, ale nejsou k nim Zadna odpovidajici datagmé&ma na vystupu. Tento princip je
zaloZzen najedpokladu, Ze 8isi ve vstupnich datech sama najde podstafizéaky.
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4 KLASIFIKACE EXPERIMENTALNICH
DAT

V této kapitole jsou popsana experimentalni dateyzpa pro klasifikaci, jejich
predzpracovani pomoci PCA a samotna klasifikace pomaerZzenych neuronovych
siti. Vysledky klasifikace jsou nasletimyhodnoceny.

4.1 Popis experimentalnich dat

Data byla ziskana z databaze dostupné na UBMI.&Jsem signaly ziskané vipehu
experimentu na Novozélandskych bilych kralicichalKi byli uvedeni do celkové
anestezie. Dale bylo nutné oti#évhrudnik, aby mohlo byt srdce vyjmuto a naskedn
umistno do nadobky s Krebs-Henseleitovym roztokem. Pfané pokusu trvalaitet
minut a slouzila ke stabilizaci (st), z toho pnimipatnict minut bylo vyuzZitych jako
kontrolni ¢ast. Po sko¥eni prvni faze byla zastavena perfuze, co¥sapilo globalni
ischemii. Po dalSich patnacti minutach dosSlo znlwbnoveni perfuze. Celkerrikrat
se opakovalo zastaveni a sguos$tperfuze. Bylo tedy celk@évsedm fazi: kontrolni,
tiikrat ischemickd (i1, i2, i3) atikrat reperfuzni (rl, r2, r3). Po dobu celého pakus
byly ze srdce snimany EKG signaly pomotiswodoveého ortogonalniho systému
se vzorkovaci frekvenci 2000 Hz. Jednalo se o lgkdweou metodu, tedy elektrody
byly umistény na s&nach lazg, v niz bylo srdce. Podrobjsi popis experimentu je
dostupny v [22].

4.2 Piedzpracovani dat

Z nantienych dat byly vybrany Useky bez artefalkt nasledé rozcleny na Useky
podle faze experimentu. Déle bylo ods#am kolisani nulové izolinie s vyuzitim
Lynnova filtru typu horni propust a mezni frekven@j5 Hz pomoci softwaru
dostupného na UBMI [8]. Po odstrani kolisani izolinie doslo k detekci R-vin pomoci
detektoru dostupného na UBMI, ktery vyuzival vin&dvansformace [9]. Na z&vbyly
vybrany pouze Useky QRST, tedy doSlo k odsmawiny P, protoZe ta neni pro tento
pokus (klasifikace normalnich a ischemickych éykpodstatna. Useku QRST bylo
dosazeno tak, Ze se zjistila pozice R-viny (jejihaxima) a z&tek byl nastaven
0 59 vzorki zpet a konec 450 vzortkvpred. Tim byly ziskany useky o délce 510 vZork
(tabulka 4.1).
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Tabulka 4.1: Ukazka souboru dat s QRST segmentyf\dat z jednoho experimentu)

Faze svod X svod Y svod Z

'st' | <510x4373 double> | <510x4373 double> | <510x4373 double>
i1 <510x675 double> | <510x675 double> | <510x675 double>
rl' <510x940 double> | <510x940 double> | <510x940 double>
'i2' <510x720 double> | <510x720 double> | <510x720 double>
r2' <510x908 double> | <510x908 double> | <510x908 double>
i3 <510x746 double> | <510x746 double> | <510x746 double>
r3' <510x987 double> | <510x987 double> | <510x987 double>

4.3 Zpracovani experimentalnich dat pomoci PCA

Jak je vidt v tabulce 4.1, vSechna data jsou uloZzenankéch. Pro jednoduSsi praci
s daty byla provedena Uprava: vSechny cykly z kdnirfaze byly sloteny do i matic
(pro kazdy svod zvl@3. Prokzhlo sloweni dat ze dvou experiméntcoz vedlo

k ziskani celkem 9.000 QRST segnierj. celkem 3 x 9.000 fgbé¢hi pro i svody,
kazdy piibéh o délce 510 vzoik To stejné bylo provedeno pro ischemickou fazi.
V tomto pipact se jedna asi o 7.000 stéch cykii popsanychiemi svody, celkem
tedy 3 x 7.000 gibeha. Vzniklo tedy celkem Sest matic QRST segmenbrmalniX,
normalniY, normélniZ(kazd4d matice o 9.000 dzich), ischemieX, ischemieY,
ischemiezZ(kazda matice o 7.000 {ji€zich). Z €chto matic budou vybirana data pro
zpracovani a klasifikaci.

NiZe jsou uvedenyfitrizné zvolené metody zpracovani dat s vyuzitim meteGy
(podrobr jsou popsany v kapitolach 4.3.1, 4.3.2 a 4.3.8maqci kterych je zkoumano
raizné vyuziti PCA. LiSi se tim, Ze vstupem do PCAujsidy jina data, respuizné
kombinace experimentalnich dat, ktera byla popsapgedchozi kapitole. Jedna se
konkrétreé o nasledujici vyuziti:

1) Vybér reprezentativnino segmentu ze 100 QRST segmant

Ze vstupni matice dat, ktera obsahuje 100 segmentiélce 510 vzork jsou
vypacitany komponenty. Vydrem vhodného pttu komponent bude ziskan jeden
reprezentativni segment o délce 510 vaddbr. 4.1).
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100 QRST segmenti, 100 vypocitanych komponent, 1 reprezentativni segment
1 segment = 510 vzorku 1 komponenta = 510 vzorku o délce 510 vzorku

1 100 1 100 3.

1 1 :

PCA E vybér komponent E

510 510 L

Obr. 4.1: Schéma zpracovéani dat pomoci PCA&v§treprezentativniho segmentu ze 100

2) Vybér reprezentativniho segmentu pro popis QRST segmeintziskanych
ze i svodi

Z&kladni mysSlenka je stejnd jako kedchozim fpads, ale vstupni matice
neobsahuje 100 segmériskanych z jednoho svodu, ale 3 segmenty ziskarté
svodi (obr. 4.2).

QRST segmenty ze 3 svodi, 3 vypoéitané komponenty 1 reprezentativni segment
1 segment = 510 vzorki 1 komponenta = 510 vzorka o délce 510 vzorku
123 123 1L

1 1

PCA E vybér komponent E

510 510 o

Obr. 4.2: Schéma zpracovéani dat pomoci PCA&v{treprezentativniho segmentu ze 3svod
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3) Redukce dat v rdmci jednoho QRST segmentu

Vtomto pipact je matice koeficierit zredukovana na poZzadovany ¢pb (N)
sloupdi. S vyuZitim této zredukované matice je kazdy wsilgggment zredukovan
na zvoleny p&et (N) komponent (obr 4.3).

100 QRST segmentu,

1 segment = 510 vzorkd zredukovana

matice koeficientu matice koeficienta

koeficienti 5

1

510

vypodet matice

510

N vypoétenych
komponent

redukce matice koeficienti
na N sloupct

1

N

nasobeni segmentu
se zredukovanou matici,
tj. vypocet N komponent

1

510

vybér jednoho
segmentu

pro kaidy
QRST segment

510

i 1

4] \/ -\ // v X -/‘\\v/\ /// T N
oo  —

Obr. 4.3: Schéma zpracovani dat pomoci PCA: redd&te ramci jednoho QRST segmentu

Ve vSech ftech gipadech jsou vstupni data podrobeny analyze hlhvkéenponent,
kterou lze v programu Matlab prowidpomoci funkceprincomp. Funkce ma it
vystupy: koeficienty pro vypset komponent (coZz je matice vlastnich vekjor
vypoétené komponenty a také vlasttisla. Z vlastnichéisel je pomoci kumulované
sumy zjistno, kolik variability vi¢erpa ktera hlavni komponenta. Procentualni hodnoty
vycerpané variability jsou zobrazeny ve scree ploteehjejichz zaklag&l se rozhoduje

0 paitu komponent, se kterymi se bude dale pracovath&bzvani o p&tu je popsano

v kapitole 2.1.

Nyni uz bude znamo, ktera data jsou podstatna. @ata mohou byt zobrazena
a uloZena, aby mohla byt vyuZzita pro dalSi zpranava

NiZze jsou popsané vysledky zpracovani experimeigtélrdat pomoci vSechiit
uvedenych postup
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4.3.1 Aplikovani PCA na sto cykli z jednoho svodu

V tomto pipact bude vstupem PCA sto stuhéch cykli. PoZzadavkem je ziskat jeden
vysledny cyklus (komponentu), ktery obsahne podstaiast informace ze vSech
vstupnich dat. Nejprve bylo zji&to, kolik hlavnich komponent bude vybrano. Ukazky
pro tento pipad (obr. 4.4, 4.5, 4.6) plati pro signal réemy svodem X v kontrolni fazi
experimentu. Vstupnimi daty do PCA je ndhédgbranych sto cyki (obr. 4.4).

Vstupni cykly
T

K 1
o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Obr. 4.4: Sto QRST segméntybranych z kontrolni faze

Na dalSim obrazku (4.5) je scree plot, ze kter&eowigist, Ze prvni komponenta je
nedostaténd, jelikoZ vyerpa pouze 57% variability. Proto jsou zvoleny prdwg,
které vyerpaji 90%. Zbyla informace (10%) bude o®mrea jako nepodstatna a dale
nebude brana v Gvahu.
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Scree - plot

Hodnota vlastniho cisla
[

Vlastni cislo

Obr. 4.5: Scree plot, sto cykl

Na obrazku 4.6 Ize pozorovat, jak vypada vysledigh&, pro jednu, d¥ nebo fi
hlavni komponenty. JelikoZz byly zvoleny @komponenty, vystup bude odpovidat
pribéhu zobrazenérdervers.

1K, 64%
2K, 89%
3K, 9%

Obr. 4.6: Ukazka hlavnich komponeak{57%,2k-90% 3k-97% variability)

Opakovanim vysSe uvedeného postupu byly ziskanyeoelédw mnoziny dat, ficemz
kazda obsahovala 50qméha pro kazdou fazi experimentu. Z jedné mnoziny daab
vytvoiena trénovaci matice a z druhé testovaci matice.d@b maji 510radka (délka
cykli) a 100 sloupt (50 + 50 vystup PCA). V lichych sloupcich budou data
z normalni faze, v sudych sloupcich data z ischiegni@ze. Jestje nutné peddefinovat
vektor, ktery bude mit tolik hodnot, kolik je vstup- tedy 100. Na liché pozice bylo

-34 -



zvoleno ¢islo 1, na sudé pozice Ofigemz jednika znazatuje normalni a nula
ischemickéa data. Tento vektor slouzi jako vzor lstupnim dailm pro za¥recné
vyhodnoceni klasifikace.

4.3.2 Zpracovani tri svodi pomoci PCA

| vtomto gipact byly rovnéZ vstupem data ze stejné faze experimentu, ale dnjdy
vyuzity vSechny i svody, kterymi bylo srdce snimano. V tomttipact byl vystup
ziskan zeftt cykla, nebo lépeaeceno ze iti prabéha, protoZe jeden srdei cyklus byl
monitorovan pomocitit svodi a byly tedy ziskanyiit prabéhy, které popisuji jeden
srdeni cyklus. Tyto ti pribéhy jsou vstupem do PCA, vysledna hlavni komponenta
tedy ponese informaci o jednom stdim cyklu ziskanou zéitsignat (svodi).

Zde byl pro ukazku pouzit svod X ve faziegpokladané ischemie. &poyl vykreslen
scree plot (obr. 4.7) pro ¢eni vhodného ptu komponent. V tomto ifpad prvni
komponenta verpa 80,5% variability, coZz nemusi byt dosta#e proto budou zvoleny
prvni dw hlavni komponenty, které wgrpaji téndt 95%.

0.05- Q g

0.04 - \ h

0.031 \ .

0.02 \ f

Hodnota vlastniho cisla

0.01 o B

Vlastni cislo

Obr. 4.7: Scree plotiitsvody

Na dalSim obrazku (4.8) jsou vykresletiymstupni pfibehy. Jedn& se o cykly ze stejné
faze experimentu {pdpokladané ischemie) zobrazené pomicévodi: X (Cervere),

Y (zeler®) a Z (mode). Ctvrta kiivka znazoiiuje vystup PCA derns), ktery obsahuje
95% podstatné informace.
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04 | | | | | | | | | I

Obr. 4.8: Signdly zeitsvodi (X, Y, Z) a vystup PCA

| vtomto gipadt pfi opakovani popsaného postupu byly ziskany chnoziny dat,
ze kterych byla vytviena testovaci a trénovaci matice. Kazda obsah®malatibehu
z kazdé faze. Takeé byl vytien vektor o sto hodnotach, kterglnma lichych pozicich
¢islo 1 a na sudyclkislo 0. Hodnoty reprezentuji &wklasifika¢ni tiidy (normalni
a ischemickou).

4.3.3 Vyuziti PCA k redukci dat v ramci jednoho segmentu

Vtomto pipad nebyly vyuzZity pimo vypatené komponenty pomoci funkce
princomp ale bude vytvien postup pro jejich vypet. V kapitole 4.3 je uvedeno, Ze
funkce princomp ma ti vystupy. V tétocasti budou vyuzity k vypsiu komponent
vlastni vektory (neboli matice koeficién které jsou také vystupem zrnan@ funkce.
Hlavni komponenta je definovana jako &ouvstupnich prornnych a odpovidajicich
koeficientl, jak je popsano v kapitole 2. Koeficienty jsou aday v matici (vlastnich
vekton), kde v prvnim sloupci jsou hodnoty, ze kteryclp@itana prvni komponenta,
ve druhém sloupci koeficienty, ze kterych j&ipdna druhd komponenta a tak dale.

Pti zvoleni padeséti vstupnich cyikdio PCA vznikne matice o velikosti 510 x 50 (jeden
cyklus m& 510 hodnot). Je v8ak nutné matici transpat kvili tomu, aby bylo pozgi
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moZné provést nasobeni s jinou matici, coz je pups@e. Tim tedy bude mit rozny
50 x 510. Z&chto hodnot jsou vypidtany vilastnicisla a matice vlastnich vektor
Matice vlastnich vektdr je ¢tvercova, ma velikost 510 x 510figemz jednotliveé
sloupce odpovidaji vlastnim vekbon. Nyni musi byt zvolen poZadovany ¢go
komponent, proto bude zobrazen scree plot (obr), 46 kterého lze usoudit, Ze
podstatnou informaci nesou prvnisdvavni komponenty, Werpaji 95,4%.

84.7%

2.5F R

15+ B

Hodnota vlastniho cisla

1.1% 0.5%

T I — )
0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5 5.5
Vlastni cislo

Obr. 4.9: Scree plot, redukce dat

Zvoleny byly tedy d¥ hlavni komponenty. Po ¢gni poZzadovaného @ komponent
bude vybrano préavtolik vlastnich vektar. Matice koeficieni se tedy zredukuje, pet
fadki bude p#ad 510, ale peet sloupd bude roven zvolenému ¢ komponent,
v tomto gipack tedy 2. Nyni dojde k nasobeni vstupnich ays& zredukovanou matici
koeficienti. Vstupni cykly budou brany po jednom, nasobitextytbude vektor 1 x 510
s matici 510 x 2. Prévkvali tomuto kroku bylo nutné matici vstupnich cgkl
transponovat, aby bylo sgmo pravidlo pro nasobeni dvou matic nebo vektamasci.
Totika, Ze matice mohou byt nasobeny pouzépgut, Ze prvni ma tolik slougckolik
ma druh&adki. V tomto Fipac ma vektor stejny piet sloupd jako ma maticéadki
(510), nasobeni je tedy mozné (obr. 4.10).
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1 WVstupni cyldus >< . 9
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510

Obr. 4.10: Nasobeni vstupniho cyklu se zredukovanatici koeficienk

Doslo k vynasobeni koeficiehtpro prvni a druhou komponentu se vstupnim cyklem.
Vysledkem bude vektor 1 x 2, tedy pouze: cdwodnoty. To jsou dv komponenty,
pomoci kterych bude popsan cely cyklus. Takto sestigpu vystidaji vSechny vybrané
cykly a kazdy bude popsan @aa komponentami. Tim bylo dosaZzeno projekce
vstupnich dat do novych s@dnic, které jsou dany prvnimi ¢ima komponentami,
jedna se tedy o projekci vstupnich vektpouze na dvkomponenty. Pravtimto doslo

k redukci hodnot z 510 na 2.

Nyni je vSak nutné a¥it, jestli nebyla data zredukovéana ailip. Proto bude ze dvou
hodnot, které nyni reprezentuji cyklus zrekonstéamwaivodni cyklus. Opt k tomu
bude pouzita matice koeficignt kterou budou vynasobeny &vkomponenty
reprezentujici cyklus. | u Zmé rekonstrukce je vSak nutné provést transporiovan
matice, konkrété matice koeficient, aby bylo mozné provést nasobeni. Nasoben bude
vektor 1 x 2 smatici 2 x 510. Vysledkem tohoto alésni bude vektor 1 x 510
(obr. 4.11).

2 510 510
1 >< Maiice koshoisa —— 1 |Rekonstruovany cyklus

2

Obr. 4.11: Ziskani rekonstruovaného cyklu pomoedakované matici koeficieit

V této chvili je uz mozné porovnatiyodni cyklus s rekonstruovanym. V idealnim
piipadt by mely byt totozné nebo s minimalnimi rozdily. Pro pamani jsou oba cykly
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zobrazeny v jednom grafu (obr. 4.12).

Puvodni a rekonstruovany signal

Obr. 4.12: Rvodni a rekonstruovany cyklus (2 pouzité kompongkayelace=0,73)

Z grafu je na prvni pohledigimé, Ze cykly se vyraznisi. To znamen4, Ze data byla
piilis zredukovana, je tedy nutné vyrézzvysit poZzadovany get komponent. Z tohoto
piikladu lze také usoudit, Ze scree plot v tomidpgE neni vhodny pro éeni
vhodného p&tu komponent. Je tedyetba zvolit jiné kritérium pro @eni minimalniho
poctu komponent. Nabizi se moZnost vyuziti koreladesiji vypoctu korel@&niho
koeficientu mezi vodnim a rekonstruovanym cyklem. K vy bude pouzita funkce
corrcoef Vypocteny koreléni koeficient mezi pibéhy v tomto pipact je 73%. To je
velmi mélo a buder¢ba tento koeficient zvysit. Jak byeceno, bude to provedeno
vétSim patem komponent. Je nutné volit kompromis,igbt co nejménkomponent,
ale s dostatsmou korelaci mezi cykly. Na dalSim obrazku (4.1%) pivodni

a rekonstruovany signal, ovSsem v tomttippct byl pozZzadovany pft komponent
nastaven na 20. Vizudlpsou si signaly velice podobné a korelace mezi jgr9%.
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Obr. 4.13: Rvodni a rekonstruovany cyklus (20 pouzitych kompankorelace=0,99)

Tento vysledek uz lze povaZovat za uspokojivy, gret signaly jsou si podobné,
korelani koeficient mezi nimi je roven 0,99 a doSlo kukc dat vstupniho cyklu

Puvodni a rekonstruovany signal

—— puodni
rekonstruovany

z pavodnich 510 na 20. To, Zeuh rekonstruovaného signalugobi ,zaSumin

dano mirnou ztratou informacei pedukci na 20 komponent. Pro ukazku je na dalSim

obrazku (4.14) vykreslen cyklus rekonstruovany ecth komponent.

umv

Rekonstruovany signal ze vsech komponent

0.8 T T T

100 150 200 250 300 350 400 450
vzorek

Obr. 4.14: Cyklus rekonstruovany ze vSech kompo(i@relace = 1)
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Cyklus tedy bude popsan pouze pomoci 20-ti hodaly prvnich 20-ti komponent
(obr 4.15).

Prwnich 20 komponent whranych cykiu
2
T T T

umv]

komponenta

Obr. 4.15: Prvnich 20 komponent vstupniho cyklu

Testovaci a trénovaci matice budou ziskany &tejko v gedchozich dvouifpadech,
ale budou mit jiné roz#ny. V kazdé matici bude 50 {scht z kazdé faze, takze et
sloupdi zastane stejny (100), ale et fadki bude roven zvolenému ol komponent.
PoZadovany vystup bude &@preprezentovan vektorem o sto hodnotach, ve kteyém
budou stidat jednéky a nuly.

Komponenty ziskané ve vySe uvedenydiipgdech tvéi vektory giznalka, je tedy
mozné pistoupit k navrhu klasifikatdr Ukazky komponent pro normalni a ischemické
priabéhy jsou uvedeny v kapitolach 4.5.1, 4.5.2 a 4.5.3.
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4.4 Navrh klasifikator a

V této kapitole je uvedeno, jaky vliv ma Zna p@&tu neurori ve skryté vrsty, pacet
skrytych vrstev a také get epoch fi uéeni NS na vyslednou klasifikaci. VZdy se jedna
o maximalni mozny pget epoch, ktery bude nastaven do NS, protoZniumize
skortit diive (kapitola 4.5.1). Vstupni data do NS byla vaigjna a s vyuzitinior-
cyklubyly ménény hodnoty parameira zaznamenavany vysledky klasifikace.

Pouzita byla vicevrstva neuronovat’ s$ jednou nebo dwna skrytymi vrstvami,
vyuZivajici algoritmus back propagation pro natk&mi sit¢. Aktivacni funkce mezi
vstupni a skrytou vrstvou byla sigmoidni, mezi séwyvrstvou a vystupni byla pouzita
linearni aktivé&ni funkce. V pipact pouziti dvou skrytych vrstev byla mezi nimi
pouzita sigmoidni aktivai funkce. NS byla na®na pomoci trénovaci mnoziny dat,
kterd obsahovalaifznakové vektory (coz byly vygané komponenty) a z hodnot
pozadovanych na vystupu. Pomoci ¢#ené si byla testovana testovaci mnozina.

Vypocet presnosti klasifikace se provadi pomoci vztahu[21]:

_ TP+TN
TP+TN+FP+FN

*100 (12)

kde P je presnost klasifikaceTP je patet skuténé pozitivnich, TN pocet skuténé
negativnich,FP pacet faleS® pozitivnich aFN pocet faleS® negativnich fitazenych
piipadi do odpovidajicichrid.

Parametry pro aplikaci PCA na 100 cykl

Nize uvedené tabulky uv§d experimentaldy ziskané hodnoty. Pro kazdy g
neurorii a paet epoch byly provedenyittesty, kazdy test pro jiny svod. Jak je &tid
v tabulce 4.2, usg@nost klasifikace bylo vzdy 100%, proto v tomifppc nebylo teba
testovat ¥tSi paet skrytych vrstev.
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Tab. 4.2:Uspssnost klasifikaceip rizném pétu neurord 1

Paset Uspssnost klasifikace [%0]
neurom | Test1| Test2 Test3 Pramer
5 100 | 100 | 100 100

6 100 100 100 100
7 100 100 100 100
8 100 100 100 100
9 100 100 100 100
10 100 100 100 100
11 100 100 100 100
12 100 100 100 100
13 100 100 100 100
14 100 100 100 100
15 100 100 100 100

V tabulce 4.2 je mozné vist, Ze vtomto Ppact nezalezi na pdu neuror.
Klasifikace je ve vSechifpadech stoprocentni. Proto v tomtippct mohl byt paéet
neurorii libovolng zvolen, nastavena byla hodnota 10. V tabulce d.8ahazi udaje
o uspsSnosti klasifikace f rizném pdétu epoch v procesuweani.

Tab. 4.3:Usps3nost klasifikaceip raizném pétu epoch 1

Patet epoch 5 10 15 50 10Q 200

Usgd ‘ Test 1 92 97 100 100 100 100
Spesnos

Test 3 91 92 100 100 100 100

Maximalni p@et epoch byl nastaven na 50 na zé&klgbulky 4.3. Jak je vid, tak
vysledek klasifikace dosahne maxima nejaqizoli padesati epochach, proto nefibia
volit vysSicislo.

Parametry pro vyuZziti PCA na‘itsvody
V tabulkdch jsou podoknjako v gedchozim gpads uvedeny ziskané hodnoty
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provedenim &kolika tesfi, kazdy pro jiné ndhodnvybrané cykly. Ztabulky 4.4
vyplyva, Ze nejlepSich vysledlbylo dosazeno, kdyz byl pet neurofi nastaven na 9.

Tab. 4.4: Uspsnost klasifikaceip raizném pétu neuroti 2

Poset Uspsdnost klasifikace [%0]

NeUrom | Tegt1| Test2 TestB Pramer
5 96 89 94 93,0
6 96 96 95 95,7
7 96 96 95 95,7
8 96 98 91 95,0
9 99 98 96 97,7
10 96 98 93 95,7
11 96 97 93 95,3
12 94 97 92 94,3
13 94 97 92 94,3
14 94 97 92 94,3
15 94 97 92 94,3

V tabulce 4.5 lze Wist, Ze pokud praihne 300 epoch, tak vysledek klasifikace
se uz nezlepsi. Proto bude jako maximalni mozigtpepoch nastaveridsio 300.

Tab. 4.5: Uspsnost klasifikace i raizném pétu epoch 2

Pocet epoch 50 100 200 300 400 500
OspEnost Test1 94 95 96 98 98 98
Klasifikace[%] Test 2 95 96 96 96 96 96

Test 3 91 95 95 95 95 95

Pti zvoleni dvou skrytych vrstev misto jedné (kazt&ahuje dest neurorii) nedochazi
k Zddnému vyraznému zlepsni, pouze o 0,3% (tah). P®to bude piet skrytych
vrstev nastaven na jednu.
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Tab. 4.6: Uspsnost klasifikaceip razném pétu skrytych vrstev 1

Uspsnost klasifikace [%)]

Test 1| Test 2| Test 3| Pramer
Paset skrytych| 1 99 92 96 95,7%
vrstev 2 98 92 98 96%

Parametry pro redukci v ramci jednoho cyklu

| vtomto gipact jsou experimentadthziskané hodnoty uvedeny v tabulkach. Ravn
byly provedeny testy pro vSechny parametry, prodkaivod jeden. NejlepSich
vysledki klasifikace v tomto fipact dosahuje NS, pokud je ¢t neurof nastaven

na 10 (tab. 4.7).

Tab. 4.7: Uspdnost klasifikaceip raizném pétu neurori 3

Poset UspsSnost klasifikace [%0]
neurorii | Test1| Test2 Test3 #mér
5 72 81 60 71,0
6 74 83 61 12,7
7 75 87 61 74,3
8 75 87 62 74,7
9 75 87 66 76,0
10 77 89 66 77,3
11 77 87 62 75,3
12 76 85 62 74,3
13 75 85 61 73,7
14 75 84 60 73,0
15 75 83 60 12,7

Maximalni pa@et epoch byl vtomto ffpac stanoven na 300 na zakéadidaj

v tabulce 4.8.

Tab. 4.8: Uspsnost klasifikace i rizném pétu epoch 3

Poet epoch 50 100 200 300 400 50
Uspsgnost Test1 52 59 60 64 65 65
Test 3 67 69 70 75 75 75
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Z tabulky 4.9 vyplyv4, Ze ani v tomtdipadt navySeni p&tu skrytych vrstev (v kazdé
bylo deset neurar) negineslo zlepSeni usgpnosti klasifikace, proto i v tomtaipads
bude pouzita jedna skryta vrstva.

Tab. 4.9: Uspsnost klasifikace i razném pdétu skrytych vrstev 2

Uspdnost klasifikace [%0]
Test 1| Test 2| Test 3| Pramer
Patet skrytych| 1 67 53 98 72, 7%

vrstev 2 69 52 96 72,3%

4.5 Aplikace pro zpracovani dat pomoci PCA a klasifikac
pomoci UNS

V kapitole 4.3 jsou uvedenyitptiklady pouziti metody hlavnich komponent. Kazda
metoda je specificka, proto byly vyttemy & aplikace (pro kazdou metodu jind)
s grafickym uZzivatelskym rozhranim. VSechny aplikabsahuji &kolik jednoduchych
prvka (tlacitka, vykErova menu, grafy) a jsou navrzeny tak, aby mohlyu#pvatelem
snadno ovladany.

Aplikace se skladaji ze dvaiasti. Prvni je programovarast, ktera obsahuje skript se
vSemi fFikazy, které budou vyuzivany. Drubiast obsahuje grafické prvky. Ty udavaji,
kdy bude aktivovana konkrétdast programu a také zobrazuji vysledky. Ke sjmist
aplikace jsou nutné @¢hcasti, jedna sifponou.m a druha siiponou.fig. Tyto casti
musi byt umisiny ve stejné slozce jako vstupni data. Pod¢pbjsou jednotlivé
aplikace popsany nize.

4.5.1 Aplikace s pouzitim PCA na 100 cyki

Tato aplikace se spousti otedim souborgedenZEsta.na jeho naslednym spgafm
tlacitkem run. Zobrazi se pouze tlako Nacist data Data, ktera obsahuji normalni

i ischemické pibéhy budou né&tena ze soubéra uloZena do proégnnych, se kterymi
bude dale pracovano. Az budou dat&tema, dojde k odkryti dvodasti. Uzivatel si
muze zvolit jeden zeft svodi (X, Y, Z), se kterym se bude dale pracovat. Pomoci
tlacitka Nahodne vybrat cyklypoude nahodh vybrano 5.000 normalnich b¢ha

(z celkovych 9-ti tisic) a 5.000 ischemickychilptht (z celkovych 7-mi tisic), které
budou vykresleny do prvniho grafu (obr 4.16). Tdfslo je zvoleno s ohledem
na pozdjSi klasifikaci dat. Do klasifikace bude vstupovai0 normalnich
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a 50 ischemickych fbehu, které budou vystupy PCA. Pro ziskéni jednoho upst
PCA (tj. komponenty) bude pouzito 100 ngemych cykl, tedy pro ziskani padesati
vystupi PCA budefteba 5.000 nastenych cykh (50 x 100) z kazdé faze experimentu.

NAHODNE CYKLY (5000+5000)
T T

umv]

Obr. 4.16: Nahodhvybrané normalni (z) a ischemickd ¢ykly (5000 + 5000), svod X

Ve druhém grafu bude zobrazeno sto normalnichicytdz je vstup do jedné PCA
pro normalni cykly. To stejné bude vykresleno mahemické cykly, tedy sto vstupnich
cyklu pro jeden pibéh PCA pro ischemickotéast (obr. 4.17).

VYBRANE CYKLY (100+100): VSTUPY DO JEDNE PCA

umv]

Obr. 4.17: Vybrané ukazkové cykly: normalni a isofeké
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V tomto okamziku je mozné pouzitdlgko Scree plotyJak jeho nazev vypovida, dojde
k zobrazeni dvou scree plotjieden pro vybrané normalni cykly a druhy pro ayi#
ischemické cykly (obr. 4.18). Na zaktadobrazenych scree piohyni bude uzivatelem
zvolen vhodny peéet komponent, se kterymi se bude dale pracovamaino vybrat
jednu, d¥¢ nebo ti komponenty. Bylo vyzkouSeno, Zdéi tkomponenty vyerpaji
nejmérk 90% variability, proto nenii¢ba volit vice. Jak optimanzvolit paiet
komponent je popsano v kapitole 2.2.

vasncisn

Obr. 4.18: Scree ploty pro normalni (vlevo) a isoleka data (vpravo)

Stiskem tl&itka Zobrazit vysledky PCAude provedena analyza hlavnich komponent
pomoci funkceprincomp ktera vypdita komponenty. Po té budou v patém grafu
zobrazeny vystupy PCA pro ukazkové vybrané cyklypr(o4.19). Jelikoz PCA
pro kazdou fazi praihla padeséatkrat, budou do posledniho grafu vykngslg/sledky
vSech PCA, tedy 50 a 50. To jsou vstupy do neurérsi (obr. 4.20).

Obr. 4.19: Prvni dvhlavni komponenty pro vybrané cykly - normalnidaschemickéd)
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HK pro vsechny vstupni cyKly (2. pro K, 2. pro 1), 50+50
T T T

T oS

umv]

i
!

Obr. 4.20: Prvni dvkomponenty vSech cykl normalnich (z) a ischemickych)(

Jako byloteceno v kapitole 4.3.1, byly tedy vytieny dw matice: jedna trénovaci

adruha testovaci, kli vétSi variabilie dat. V aplikaci (obr. 4.21)
zobrazovana pouze data z jedné mnoziny (testokeiii)lepsSi p‘ehlednosti.

jsou vSak

Bl jedenzEsta ==
Nahodne cykly (5000+5000)
Crvladaci panel
Syber dat
Svod .)( -
Nahodne vybrat cykly 23 - 1
1 . . . . L 4 L . . L i
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
vzorek vzorek
FCA
= Scree - plat: NORMALNI - Scree - plat ISCHEMIE
w7 7 | =
o 5
= 5 61% 2 2
Homporiert H: - - :CE i S E
g 4 g i Eos 2 S ]
s 05 i = 19.3%
£ —dee% | 2
2 0 . . L . | 2 0 . . . . L
0.5 1 1.5 2 25 3 35 0.5 1 1.5 Z 25 3 35
Vlastni cisla Vlastni cislo
2_HK pro normalni a 2. HK pro ischemicke wybrane cykly HK pro vsechny vstupni cykly (2. pro K, 2. pro [}, 50+50
Klasifikovat data 5 g e
I
into.
=
——— NORMAL =
=
— ISCHEMIE
4 \ \ . \ L 4 L . . L .
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
vzorek vzorek

Obr. 4.21: Aplikace Jeden ze sta
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V této chvili je nutné konkré#ji popsat navrzenou neuronovot.si

Pro dobrou funkci neuronoveé &ife nutné zvolit vhodny pet skrytych vrstev v siti
a optimalni péet neurofi v téchto vrstvach. Proto byly provedeny experimentyy &d
pii stejnych vstupnich datechénil tyto parametry a zkoumal se jejich vliv na \geky
klasifikace. Na zaklad vysledki téchto tesh uvedenych v kapitole 4.4 byla zvolena
jedna vnitni vrstva, poet neuro nastaven na 10 a maximalni¢gb epoch nastaven
na 50. Dale byla nastaven&posova funkce mezi vstupni a skrytou vrstvou, eval
byla sigmoidni funkce, ta je vtomtofipadt nejpouzivanjSi. Také je nastavena
pienosova funkce mezi skrytou vrstvou a vystupemonud gipadt je zvolena
jednoducha linearni funkce. \fipad® pouziti dvou skrytych vrstev byla mezi nimi
pouzita sigmoidni fenosova funkce. Dale byla zvolena metoda gradieatséstupu
pro vypaet korekce vah a prahNasleduje inicializace sita jak prahové hodnoty, taky
i hodnoty vah jsou nastaveny na nuly. To proto, bBhly pacateni podminky vzdy
stejné. Stiskem ttatka Klasifikovat databude spugho weni neuronove sitpomoci
trénovaci matice (obr. 4.22).

gﬂ Meural Network Training (nntraintoal)

Neural Networl

Ihput {
i i S, S8

Algorithms

Training: Gradient Descent Backpropagation (fraingd)
Performance:  Mean Squared Error (1i52)
Diata Division: Specified (divideind]

Progress

Epach: o | 50 iterations. ] 50
Time: 1:00:05

Performance: 630 |0 modzd 0.00100
Gradient: 100 (B DT 1.00e-10
Validation Checks: 0 0 6

Plots

Training State

Plot Interval: U 1 epochs

W Maximum epoch reached,

¥ Stop Training @ Cancel

Obr. 4.22: Weni neuronové sit
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Ukon¢eni Weni nastane verdch gipadech, tj. bdi bude dosazen maximalni q&b
epoch — vtomto ipack 50, nebo bude Zmé Sitena chyba menSi nez nastavena
hodnota 0,001, a nebo by hrozilo jejirgpeeni, to znamena, ze dalSintemim by se
zhorSila spolehlivost. Po n&ni NS bude pomoci ni otestovana testovaci matice.
Vysledek bude zobrazen pomoci funkpdotconfusion kterd porovna vysledky
testovaci matice sfpdnastavenym vektorem a zjisti, kolik dat byl#azano sprawh
(obr. 4.23).

Obr. 4.23: Vysledek klasifikace

4.5.2 Aplikace s pouzitim PCA na vSechnyiti svody

Pomoci této aplikace jsou hlavni komponenty ziskgwé&dy ze iti cykli. Lépereceno
ze ¥ prabehn, protoZe jeden srdei cyklus byl monitorovan pomociitsvodi a byly
tedy ziskanyit prabéhy, které popisuji jeden sréfd@ cyklus. Tyto ti priabéhy jsou
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vstupem do PCA, vysledna hlavni komponenta tedyepeninformaci o jednom
srde&nim cyklu ziskanou zéitsignah (svodi).

Spuséni aplikace se provadi ot@nim souboruriSVODY.ma stiskemrun. Podobg
jako v predchozim fipact je zde tl@itko Nacist data ale uz zde neni panel pro ¥yb
svodu, protoZe se pracuje se vSeiaiti. Po stisknuti tidtka Nahodne vybrat cykly
bude nahodh vybrano sto padesatiiehia reprezentujicich padesat stdieeh cykh
pomoci ti svodi, tedy 3 x 50 kvek pro kazdou fazi. Do prvniho grafu se zobrazi
pribéhy z normélni faze a do druhého grafuilghy zischemické faze. Ukézka
pro normalni fzi je na obrazku 4.24.

Nahodne cykly: NORMALNI (3¢50)

12 T T T

08 | | | | | | | | | |
0

Obr. 4.24: Nahodhvybrané signaly, svody X, Y a Z (3x50)

Jak uz byla'e¢eno, vstupem do jedné PCA buddiupribehy a vystupem jeden foeh,
ktery bude reprezentovat jednu,édmebo ti hlavni komponenty. JelikoZz analyza
probhne celkem padesatkrat pro kazdou fazi, bude zésgadesat vystupnichiigha
reprezentovanych hlavnimi komponentami pro kazdwmi. Do klasifikace tedy bude
vstupovat padesat {ehi z normalni a padesat z ischemické faze. Nyni j@nm@o
zobrazit scree ploty pro 8bfaze pomoci fislusného tléitka, na jejichz zakladje
mozné zvolit vhodny peet komponent. Na obrazku 4.25 je scree plot pron@bni fazi.
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Scree-plot: NORMALNI

0.07r B
74.1%

0.06 - B
0.05+ B

0.04+ B

0.03+ B

Hodnota vlastniho cisla

0.02+ 16.4% 7

9.51%
0.01+ B

o I I I I I
0.5 1 15 2 2.5 3 35

Vlastni cislo

Obr. 4.25: Scree plot pro normalni fazi

Po stisku dalSiho tttka s nazvemVysledky PCAdojde k zobrazeni ukazkovych
piipadi, do patého grafu pro normalni fazi a do Sestéhatugsro ischemickou. Zobrazi
se celkenttyti prabéhy, i z nich jsou vstupy do PCA: svody Xere), Y (Zluk) a Z
(modte). Ctvrty prabéh je vysledek analyzy, tedy hlavni komponenta. Wkéyg pipad
pro normalni fazi je na obrazku 4.26.

Vybrany cyklus - 3 svody a 1.HK: NORMALNI
1
T T T

) 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
vzorek

Obr. 4.26: Fi vstupni signaly (svody X, Y, Z) a vysledna kompata

V poslednim grafu budou zobrazeny hlavni komponeetywSech provedenych PCA,
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celkem tedy padesat normélnich a padesat ischeahidipr. 4.27).

HK pro wsechny wstupni cykly (1.pro K, 1.pro I), 50+50
1 T T T

umv]

“o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Obr. 4.27: Vysledné hlavni komponenty Fest/od

Stejre jako v gedchozim pipadt (kapitola 4.5.1) i nyni cely vySe popsany postup
probihal sotasré jeS€ jednou, aby byly ziskany gvmnoziny dat. O jedna z nich
bude slouzit k nateni neuronoveé sita druha skupina dat bude na ¥&né neuronové
siti testovana. Row byly v aplikaci zobrazeny pouze data jedné mngzZmdivodu
lepSi gehlednosti (obr. 4.28).

B trisvoDY PN R
Nahodne cykly: NORMALNI (3x50) MNahodne cykly: ISCHEMIE (3x50)
Cviadaci panel 15
Wyber dat
=i =
A " . . L L A " . . L L
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
vzorek vzorek
PCA
Scree-plot: NORMALNI Scree-plot: ISCHEMIE Vybrany cyklus - 3 svody a 2 HK: NORMALNI
4
0.04
Scree ploty o B36% : X
= 3 0.03 05 J‘ f. ¥
0.03 \ h ¥
Kompaneri v S = | = \ W —1
| g R Y Z I =tk
it it = = 002 B : a2 o) e T —
orpone - ] = = W EE——r
5 \
S 801 LS 001 05
0 ¥ o g L . . L n
1 2 3 1 2 3 0 100 200 300 400 500
Vlastni cislo Vlastni cislo vzorek
Klasifikovat data
Vybrany cyklus - 3 svody a 1 HK: ISCHEMIE QHK pro vsechny vstupni cykly (2.pro M, 1.pro I}, 50450
— svod X
svod ¥
— svod L
d
—— normal =
—— ischemie E

0 100 200 300 400 500
vzorek vzorek

Obr. 4.28: Aplikace i svody
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Znovu tedy budou vytyeny dw¥ matice, jedna trénovaci a druha testovaci. Nyni uz
zbyva jen stisknout ttatko Klasifikovat data kterym bude spu&o weni neuronoveé
sit a nasledné testovani dat. Podle vystedésti uvedenych v kapitole 4.4 byla
nastavena jedna skryta vrstva s deviti neurony aim#@nim p@tem 300 epoch ip
trénovani st Ostatni parametry 8it jsou stejné jako u aplikace popsané
v kapitole 4.5.1.

4.5.3 Aplikace s vyuzitim redukce dat v ramci jednoho cyku

V kapitole 4.3.3 jiZz bylo popsano, jakymigmbem budou komponenty ziskany a jak
bude volen jejich p&et. Nize je popsan konkrétni postup pro 50 natogmranych
vstupnich cyki a 20 zvolenych komponent.

Bude nahod# vybrano 50 cykl (pro kazdou fazi), vstupni matice ma tedy 5a0ka

a 50 sloupt. Matice ale musi byt transponovanaikiomu, aby bylo pozgi mozné
provést nasobeni s jinou matici. Tim se tedy ygnupravi na 50 x 510. £c¢hto
hodnot budou vypsieny vilastnicisla a matice koeficieait(vlastnich vektar). Matice
koeficienti je ¢tvercova, mé velikost 510 x 510figemZ sloupce odpovidaji vlastnim
vektorim. Podle koreleniho koeficientu mezi gvodnim a rekonstruovanym cyklem
bude zvolen poZzadovany & komponent, v tomtoffpact 20. Nyni bude vybrano
z matice koeficierit tolik sloupdi, kolik bylo zvoleno komponent. Tim dojde
ke zredukovani matice koeficiéntoude mit rozrery 510 x 20.

Nyni jsou tedy k dispozici dvmatice, vstupni o rozénech 50 x 510 a matice vlastnich
vektori sroznery 510 x 20. Vtomto okamziku jefeba vynasobit vstupni cykly
s matici koeficient a pra¥ kvili tomu byla vstupni matice transponovana. Vstupni
cykly vSak budou nasobeny po jednom, takZe v jedkaku se bude jeden cyklus, coz
je vektor o rozmarech 1 x 510 nasobit matici 510 x 20. Vysledkemebuektor 1 x 20,
tedy dvacet hodnot, coz bude prvnich dvacet kommor(@eden cyklus bude
reprezentovan dvaceti hodnotami). Timtdsambem budou vynasobeny vSechny vstupni
cykly, celkem jich tedy bude 50 pro kazdou fazi¢t® rekonstruovany signal bude
ziskan vynasobenim ziskaného vektoru 1 x 20 seukosdnou matici vlastnich
vektorni, kterou je nutné transponovat — ze stejnéhwodu, jako v prvnim fipact.
Bude mit rozmry 20 x 510 a po vynasobeni bude ziskan rekonsampwsignal —
vektor 1 x 510.
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Po oteweni souboruedukce.ma jeho spughi dojde k otekeni aplikace. Nejprve je
opt nutné naist data pomociifslusného tléitka. Nasleduje vyl svodu a nahodny
vybér cykhi. Do prvniho grafu budou zobrazeny nahodiybrané cykly (50 z kazdé
faze, obr. 4.29) adodruhého grafu se vykresliejegpibéh z kazdé faze jako

demonstrativni pklad (obr. 4.30).

Nahodne cyKly (50+50)

umv]

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
vzorek

Obr. 4.29: Ndhodhvybrané cykly z normalni a ischemické faze (5%, Svod Z

Jeden wbrany cyklus z kazde faze
1
T T T

umv]

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
or

Obr. 4.30: Jeden vybrany cyklus z kazdé faze, &od
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Nyni je mozné zvolit pget komponent, je zdei@dnastavena hodnota 20. V tomto
okamziku je vhodné stisknou &itko Provest PCAa zjistit, jak koreluji vybrané cykly
(obr. 4.30) s rekonstruovanymi (obr. 4.32).c&okomponent je tedy mozné upravit
podle objektivniho (korelace) i subjektivniho (@& porovnani fovodniho a zptné
rekonstruovaného signalu) kritéria. OvSem korelaezi pivodnim a rekonstruovanym
signalem by rdla byt @iblizn¢ 99%, kvli nasledné spolehlsi klasifikaci. Do tetiho
grafu bude zobrazeno prvnich 20 komponent (obrl)4.8 do ¢tvrtého grafu
rekonstruované cykly 2¢hto komponent (obr. 4.32).

Prwnich 20 komponent wbranych cyklu
2.
T T T

umv]
°
T
~< ~
N
\
\
]
|
|
|
|
|
|
]
|
|
|

Obr. 4.31: Prvnich 20 komponent vybranych éykl

Zpetne rekonstruovane cykly pomoci 20 komponent
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Obr. 4.32: Rekonstruované cykly pomoci 20-ti kongran
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V poslednim grafu bude mozné ¥idprvnich 20 komponent pro vSechny cykly
(50 + 50), obrazek 4.33. Cela aplikace je pak mazku 4.34.

Prwnich 20 komponent vsech cyklu (50+50)
T T

4 1 1 L 1 1 1 1 1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

komponenta

Obr. 4.33: Prvnich 20 komponent vSech éykl
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Obr. 4.34: Aplikace Redukce
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Ted’ uZz zbyva data jen klasifikovat. Stéjjako v gedchozich fipadech i t& cely
proces probihal paraleinest jednou a byly tak ziskany &vmnoziny dat. O jedna
bude slouZzit pro naeni neuronové sita druha pro testovani.

Opet byly nastaveny nejvhodjsi parametry na zakladvysledki testi popsanych
v kapitole 4.4. Zvolena byla jedna skryta vrstw@eseti neurony a maximalnim ggem
300 epoch prodeni sit.

4.6 Vysledky klasifikace QRST segment

V této casti jsou uvedeny vysledky Klasifikace. Jelikoz woyly cykly vstupujici
do analyzy hlavnich komponent vybirany nahfdrbyla klasifikace provedena
nekolikrat. Pra kvili nahodnému vyéru nebude vzdy vysledek klasifikace stejny, ale
bude se pohybovat ¥@mkém rozmezi. Jsou zkoumany vysledky pfané svody

I pro miznou vyterpanou variabilitu dat zvoleninizného pétu komponent. V potku
vycerpana variabilita je uvedendilgizna variabilita dat z obou fazi. Napidaj 70%
udava, Ze v normalni fazi bylo #grpano 70% variability (+ 5%), v ischemické fazi
rovreéz 70% variability (£ 5%). Ve vSechftipadech byly testovany dvrazné
variability, mensi (60 — 75%) &t5i (80 — 95%). Mensi variabilita obvykle odpovalal
jedné komponesit vétSi dema neboiem komponentam. Vysledky jsou okomentovany
na konci této kapitoly.

Jeden reprezentant ze sta QRST segmaint

Tab. 4.10: Usgsnost klasifikace pro 1 ze 100, svod X

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod X | Vy¢erpana variabilita[%]| 60 | 65| 68| 69 63 mir|1 max prameér

Vysledek klasifikace[%]| 100 100 100 100 100 2100 100100%

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod X | Vycéerpand variabilita[%]| 80 | 81 | 83| 89| 91| min max pramér

Vysledek klasifikace[%]| 100 10? 100 100 100 100 100100%
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Tab. 4.11: Usgsnost klasifikace pro 1 ze 100, svod Y

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod Y | Vycerpana variabilita[%] 71 62 72 58 65| min max pramér
Vysledek klasifikace[%] 100 | 100| 100, 100 100 100 100 100%

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod Y | Vycerpana variabilita[%)] 82 79 | 82 83| 80| min mak pramér
Vysledek klasifikace[%] 100 | 100| 100, 100 100 100 100 100%

Tab. 4.12: Usgsnost klasifikace pro 1 ze 100, svod Z

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod Z | Vycerpana variabilita[%] 81 79 79 78 81| min mak pramér
Vysledek klasifikace[%] 100 | 100| 100, 100 10 100 1Q0 100%

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod Z | Vycerpand variabilita[%] 95 | 92 | 93| 95| 93| min mak pramér
Vysledek klasifikace[%] 100 | 100| 100, 100 100 100 100 100%

Jeden reprezentant zeiti svodi
Tab. 4.13: Usgsnost klasifikace ft svody

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

)(S:V\‘(”d% Vycerpana variabilita[%]| 65 | 65| 67| 68| 72| min mak primer
Vysledek klasifikace[%]| 94| 99| 95 99 9 94 99 96,8%

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

XS: V\(()% Vycerpand variabilita[%]| 96 | 97 91 94| 93| min mak pramér
Vysledek klasifikace[%]| 96| 96| 92 91 9 92 97 94,6%
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Redukce v ramci jednoho cyklu

V tomto gipack byla kolonkaVycerpana variabilitanahrazena korelaci meziypwdnim
a rekonstruovanym cyklem.

Tab. 4.14: Usgsnost klasifikace, svod X

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod X | Korelace[%)] 88 | 8 | 80| 90| 91| min max pramér

Vysledek klasifikace[%]| 99| 50 67 62 46 50 99 64,8%

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod X | Korelace[%)] 99 | 99| 99| 99| 99| min mak pramér

Vysledek klasifikace[%]| 63| 53 99 52 88 52 99 71%

Tab. 4.15: Usgsnost klasifikace, svod Y

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod Y | Korelace[%] 89 | 91| 91| 88| 87| min max pramér

Vysledek klasifikace[%]| 50| 71 72 91 41 41 91 65%

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod Y | Korelace[%)] 99 | 99| 99| 99| 99| min mak pramér

Vysledek klasifikace[%]| 51| 62 73 57 100 51 10068,6%

Tab. 4.16: Usgsnost klasifikace, svod Z

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod Z | Korelace[%] 80 | 75 74| 81 78| min max pramér

Vysledek klasifikace[%]| 42| 66| 99 52 68 42 99 65,4%

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE
Svod Z | Korelace[%)] 99 | 99 | 99 99| 99| min mak pramér
Vysledek klasifikace[%]| 87| 100 52 58 56 51 1p070,6%

V prvnim gipac, kdy byl jeden vysledny pbéh (reprezentovany komponentami)
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ziskan ze sta vstupnich cyklbyla klasifikace vzdy stoprocentni. NezaleZelotom,

o ktery svod se jednalo, ani naceypané variabili, vzdy bylo dosazeno 100%. Lze
tedy fict, Ze vtomto fipad st&ilo zvolit pouze prvni komponentu, ktera ponese
piiblizné 70% informace ze vSech vstupnich dat a bude ttatigi. Kazdopad#
nebyva obvyklé, aby klasifikace byl uplibezchybna. V tomtoffpac to mize byt
dano tim, Ze kdyZz mezi sto vstupnimi cykly byBkteré vyrazg odliSné od ostatnich,
tak byly pomoci metody hlavnich komponent odsitrgn PCA je jednoduSe
nepovazovala za podstatné aarhla je mezi netleZitou informaci, ktera v tomto
piipact predstavuje 30%. Metodou hlavnich komponent byly tethkany pitbehy,
které si byly velmi podobné, a proto byla klasifikastoprocentni.

Kdyz byl klasifikovan jeden srdai cyklus popsany pomodi pribéha ziskanych zert
svodi, vysledky klasifikace se pohybovaly lehce pod simcenty. Konkrété

pii zvolené jedné komponent(coz odpovida variabilit asi 68%) nila vysledna
klasifikace hodnotu 96,8%. Hodnoty jednotlivych difikaci se pohybuji

v rozmezi +5%. Pokud byla ¥grpana variabilita iiblizné 95% (to odpovida dvma
nebo tem komponentdm) pmérné hodnota klasifikace byla rovna 94,6%. Vysledky
jednotlivych klasifikaci se pohybuji rovh v rozmezi £5%, ani zde tedy nejdou Zzadné
velké vykyvy. Je vSak zajimaveé, Z& pvoleni ¥tSiho pé&tu komponent je klasifikace
mirn¢ horSi. Mize to byt dano tim, Zeétsi vyCerpana variabilita fnasi vice
nepodstatné informace, tedy vice Sumu. OvSem hgpddasifikace v obou fipadech
jsou velmi dobré.

V poslednim pipact jsou vysledky klasifikace nejhorSi. Pokud byla édace mezi
pavodnim a rekonstruovanym signalem 99%i (polb¢ 20-ti komponent) vysledky
mély lepSi hodnoty, nez kdyZ mira korelace odpovid#& (volba 5-ti komponent).
Ukazalo se, Ze korelace ma vliv na vyslednou Kkesif. Konkrétrg pii nizSi korelaci
byla klasifikace usgsna ptmeérné pro 64,8% pipadi u svodu X, 65% u svodu Y,
a 65,4% pro Z. U vySSi miry korelace to bylo 71% pvod X, 68,6% pro Y a 70,6%
pro svod Z. Zdchto vysledk je vidét, Ze nezalezi na valtsvodu, hodnoty pro vSechny
téi jsou velice podobné. Mezi vysledky jednotlivychadifikaci jsou velké rozdily
(az 50%), coz riwe byt dano tim, Ze v tomtaiipact je klasifikovany cyklus popsan
pouze 20-ti hodnotami oprotifgdchozim déma gipadim, nebo také malym gtem
trénovacich dat. To tite mit za nasledek celkoworsi klasifikaci. Lze tedyici, Ze i
vhodné volls komponent (a odpovidajici korelaci) jsou tato dddasifikovana
s usgsnosti piblizné 70%.
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5 ZAVER

Dle zadéani byl objasm obecny princip metody hlavnich komponent (PCAxkg jeji
vyuziti pri analyze a nésledné Kklasifikaci sédéech cykii. Ke zpracovani dat byly
zvoleny ti rizné postupy zpracovani QRST segmgneprezentujicich srdai cykly)
vyuzivajici PCA. Cilem bylo zpracovat signaly, cobnaSelo vybrat podstatnou
informaci (zvolit vhodny p&et komponent) a snizit pet dat. Nasledh provést
klasifikaci, kterd spéivala v roztidéni signali na data z normalni faze experimentu
a faze pedpokladané ischemie.

Ve vSechitech gripadech byly vyuZity signaly z databéaze dostupn&BHrIl. V prvnim
piipadt bylo vstupem do analyzy sto QRST segmeat vystupem jeden fio¢h
reprezentovany hlavnimi komponentami. Ve druhéfipgut vstupovaly do PCAft
priabéhy (signal ze svodu X, svodu Y a svodu Z) reprezeitjeden QRST segment
a vysledkem byl ofi jeden piébeh. V prvnim i druhém fipact tedy doslo ke snizeni
poctu dat: v prvnim ze sta cyklna jeden a ve druhém zé ¢tykli na jeden, ficemz
vSechny cykly mily stejny pacet vzorki (510 vzork). Tieti piipad se lisi
od predchozich dvou. Zde se nesniZzovala data tim, Z&kiésal pdet cykh, ale
redukoval se p&et vzorki popisujici cyklus, konkréthze zmignych 510 na 20 hodnot.

Pro kazdy zeit zmintnych gipadi byla vytvdena speciélni aplikace v programu
MATLAB, diky které mohou byt uzivatelem snadno padiny vSechny uUkony
od vykeru vstupnich cyKl pres provedeni PCA az po vyslednou klasifikaci, kteyta
provedena pomoci vicevrstvé neuronove sit

Vysledky klasifikace u provedenychiipadi jsou nasledujici: i stovce vstupnich
cykhi a jednom vystupnim pbéhu jsou vSechna data klasifikovana sprgkhasifikace
je tedy 100% pro vSechny svody nezavisle na zvatkemp@&itu komponent. Tato
bezchybna klasifikace fie byt dana tim, Ze pokud byly mezi vstupnimi cykditeré
naprosto odliSné od ostatnich, tak nebyly metodOé Povazovany zatdeZité, byly
vyhodnoceny jako nepodstatnd informace a tim bytifiSné cykly odstragny.
Vysledky druhého fdpadu, kdy byl srdmi cyklus popsan signaly zéeth svod, uz
nejsou stoprocentni.fiPtakovém nastaveni, kdy vystup PCA byl dan pouegngu
komponentou, spolehlivost klasifikace byla 96,8%i. wlbé¢ dvou aZziti komponent
byla UsgsSnost klasifikace 94,6%. Je zajimavé, Fevplbé vétSiho pétu komponent,
tedy i @i vySSi mfe informace ze vstupnich dat @Spost klasifikace migklesla. Je
mozné, Ze H vySSi mfe informace ze vstupnich dat stoupa iobsah Suréchto
datech, a proto doSlo k mirnému poklesu. To ald p&hS podstatné, vysledky této
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Casti 1ze oznét za vice neZ uspokojivé. V poslednimigact, kdy se snizoval pet
vzorka jednotlivych cykf, jsou vysledky klasifikace nejhorSiiiPvhodném poétu
komponent (tzn., Ze get vzorki byl zredukovan natolik, Ze mohl byt&pé obnoven
s presnosti na 99%) je U&most klasifikace ffiblizné 70%. Toto ¢islo neni pilis
vysoké. Je mozné, Ze nizkou miru klasifikaceispppuje maly p&et vybranych
komponent nebo maly pet trénovacich dat.

V porovnani vysledk s jinymi autory jsou ziskané vysledky podobné. digezité
zminit, Ze u ¥Siny analyz popsané jinymi autory jsou vstupenP@A rsjaké vybrané
parametry ze srdaiho cyklu, neboli vektoryifiznalki. V této praci jsou na vstup PCA
vzdy davany celé nattené (pedzpracované) signaly. OvSem vysledky jsou podobné
jako u jinych autar, u kterych je usgnost klasifikace vrozmezi 87 — 99%.
To vicemén odpovida dosazenym vysladk v této praci, az na posledniigad, kdy
byla klasifikace sedmdesatiprocentni.
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