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ABSTRAKT

Cilem této diplomové price je sezndmit se s metodou hlavnich komponent. Déle se
zaméfit na jeji vyuziti pfi zpracovdni srdec¢nich cykld. Tato metoda umoZiiuje
zredukovat mnozstvi dat beze ztraty uZiteCnych informaci, coz je divodem pro¢ se
v poslednich letech ¢asto pouZiva pro zpracovani dat a pro jejich ndslednou klasifikaci,
kterou se tato priace také zabyvad. Data byla ziskdna udstavem biomedicinského
inZenyrstvi na FEKT VUT v Brné. Jejich naslednd analyza byla provedena v programu
Matlab.

KLICOVA SLOVA

Elektrokardiogram, srdec¢ni cyklus, zpracovdni EKG, analyza hlavnich komponent,
umélé neuronové site

ABSTRACT

The resume of this master’s thesis is to introduce reader into principal component
analysis (PCA), namely, the use of PCA for analysis of ECG. This method allows to
reduce quantity of the data without loss of useful information. That is why PCA is
widespread for preprocessing of the data for further classification, which this thesis also
deals. Data available at the Department of Biomedical Engineering at the University of
Technology in Brno were used in this work. All the methods were realized using
Matlab.
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Electrocardiogram, heart beat, ECG processing, principal component analysis, artificial
neural networks



VLCEK, M. Klasifikace srdecnich cyklii z vice svodového EKG pomoci metody
hlavnich komponent. Brno: Vysoké uceni technické v Brné¢, Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii, 2013. 66 s. Vedouci diplomové price Ing. Marina
Ronzhina.



PROHLASENI

Prohlasuji, Ze svou diplomovou praci na téma Klasifikace srde¢nich cykla z vice
svodového EKG pomoci metody hlavnich komponent jsem vypracoval samostatné
pod vedenim vedouciho diplomové priace a s pouZitim odborné literatury a dalSich
informacnich zdroju, které jsou vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu

literatury na konci préce.

Jako autor uvedené diplomové price ddle prohlaSuji, Ze v souvislosti s vytvofenim
této diplomové prace jsem neporusil autorskd prava tietich osob, zejména jsem nezasédhl
nedovolenym zptsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a/nebo majetkovych
ajsem si plné védom nasledkd poruseni ustanoveni § 11 a nésledujicich zdkona
¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, o pravech souvisejicich s privem autorskym
a 0 zméné nekterych zakonu (autorsky zdkon), ve znéni pozdé€jsich predpist, véetné
moznych trestnépravnich dusledki vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI.
dil 4 Trestniho zdkoniku ¢. 40/2009 Sb.

VBMEANe ..coovvvviviiieeeccces e
(podpis autora)

PODEKOVANI

Dé&kuji vedouci mé diplomové priace Ing. Marin€ Ronzhiné za ucinnou metodickou,
pedagogickou a odbornou pomoc a dalsi cenné rady pfi zpracovani mé diplomové

préce.

(podpis autora)



OBSAH

Seznam obrazku
Seznam tabulek
Uvod

1 SRDECNI AKTIVITA A JEJi SNIMANI

1.1 Elektrickd aktivita STACE.....cc.uerueeriierieeeie et
1.2 Elektrokardiografie ............ccceeoiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e
1.2.1  Einthovenovy SVOAY .......cccccciiiiiiiiiiiiiiiciie et
1.2.2  Goldbergerovy SVOAY ......cc.cecueiviiiiiiiiiiiiieiiiiiie et
1.2.3  Hrudni SVOAY....coceerieermieeieciiiiiieiie ittt
1.2.4  Ortogonalni SVOAY.....cccceeeieeiuiiiiiiiiiiiiii ittt
1.3 EKG SIZNAL...eiiiieeiieiiiieeciecte ettt st

2 ANALYZA HLAVNICH KOMPONENT
2.1 Princip analyzy hlavnich komponent...........c.cocoooiiiiiiiiniininnn
2.2 Vyuziti PCA pfi zpracovani EKG ..o

3 UMELE NEURONOVE SITE

3.1 PEICEPIION ...ttt e
32 TOPOIOZIE ST ..ttt
33 Uceni neuronovyCh STt .....ccueeviiieriiiiiiiiiiiiiic e

4 KLASIFIKACE EXPERIMENTALNICH DAT

4.1 Popis experimentalnich dat...........cccoooviiiiiiiiiini
4.2 PredzpracovVani dat..........ccciiiiiiiiiiiiiii i
4.3 Zpracovani experimentdlnich dat pomoci PCA............cccooiiiiiinn
4.3.1 Aplikovani PCA na sto cyklli z jednoho svodu ...
4.3.2  Zpracovani tif svodl pomoci PCA ........cccooiiiiiiiiiiie,
4.3.3 Vyuziti PCA k redukci dat v rdmci jednoho segmentu ......................
4.4  Navrh KIasifiKAtOTT ....ovveeeerieeieiieiieiii e

4.5 Aplikace pro zpracovani dat pomoci PCA a klasifikaci pomoci UNS ...
4.5.1 Aplikace s pouZitim PCA na 100 cyklU.......ccccooeviniiniiininiiiin
4.5.2 Aplikace s pouzitim PCA na vSechny tfi sVOdYy .....cccooveiiriiiinininienns

4.5.3 Aplikace s vyuzitim redukce dat v rdmci jednoho cyklu....................



4.6
5 ZAVER

Literatura

Vysledky klasifikace QRST segmentt



SEZNAM OBRAZKU

Obr. 1.1:
Obr. 1.2:
Obr. 1.3:
Obr. 1.4:
Obr. 1.5:
Obr. 2.1:
Obr. 2.2:
Obr. 3.1:
Obr. 3.2:
Obr. 3.3:
Obr. 3.4:
Obr. 3.5:
Obr. 4.1:
Obr. 4.2:
Obr. 4.3:
Obr. 4.4:
Obr. 4.5:
Obr. 4.6:
Obr. 4.7:
Obr. 4.8:
Obr. 4.9:

Obr. 4.10:
Obr. 4.11:
Obr. 4.12:
Obr. 4.13:
Obr. 4.14:
Obr. 4.15:
Obr. 4.16:
Obr. 4.17:
Obr. 4.18:

Prevodni srdecni SySt€m [4].....cccooviiriiiiiiiiiiiiiiiie e 12
Einthovenovy SVOAY........cceevviriiiiiiiiiiiiiiiiic s 13
GOldDErgerovy SVOAY. ....ccueeuerieniiiiiiiiiiiie sttt 14
Rozmisténi hrudnich eleKtrod[3] .......uveeeeeiririririiiiiiiieirieereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 14
Frankdv systém — rozmisténi elektrod [S]. ......ccccoevviiiniiiinniiiiii 15
Schéma vypoctu hlavnich komponent. ..........ccccoevviviiiiiiiniiniiniiece 19
UKAZKA-SCTEE PLOL....cnviiiiiecieciieiiiiict ittt 20
Jednoduchy perceptron ...........cccecevciiiiiiiiiiiiiiniiiece e 23
Rozdéleni do dvou tfid s vyuZitim jednoho neuronu.............ccceeveeeirnnnnnn. 24
Skokova aktivacni funkce ...........coceeeeerniiiiiiiiiiiiii i 25
SigmOoidnd fUNKCE ...c.eeveeiiiriiiiieiccicic i 25
Vicevrstvd neuronova sit’ s jednou skrytou vrstvou[25].......ccccoevvviieniinnnnnn. 26
Schéma zpracovani dat pomoci PCA: vybér 1 repre. segmentu ze 100 ...... 31
Schéma zpracovéni dat pomoci PCA: vybér 1 repre. segmentu ze 3 svodi 31

Schéma zpracovani dat pomoci PCA: redukce v rdmci jednoho segmentu. 32

Sto QRST segmentd vybranych z kontrolni faze...........ccocoooiiiiiiinninn, 33
Scree plot, SLO CYKIT ...vuvuiierieiiiececiee ettt 34
Ukdzka hlavnich komponent (1k-57%,2k.90%,3k-97% variability)........... 34
Scree plot, tH SVOAY ...couveveeiiiiiiniiiiiiiiie i 35
Signaly se tif svodi (X, Y, Z) avystup PCA.......ccccoiiiiiniiiiiici, 36
Scree plot, TedUKCE dat.......c.oeveviiiiiiiiiiiiiii e 37
Nésobeni vstupniho cyklu se zredukovanou matici koeficienti.................. 38

Ziskani rekonstruovaného cyklu pomoci zredukované matice koeficientli. 38

Plvodni a rekonstruovany cyklus (2 komponenty, korelace=0,73)............. 39
Puvodni a rekonstruovany cyklus (20 komponent, korelace=0,99)............. 40
Cyklus rekonstruovany ze vSech komponent (korelace=1) ...............c......... 40
Prvnich 20 komponent vstupniho cyklu .........ccccoviiiiiiiiiiiiiis 41
Nédhodné vybrané normdlni a ischemické cykly (5000+5000), svod X....... 47
Vybrané ukéazkové cykly: normdlni a ischemické ............ccooooeiiiniininns 47

Scree ploty pro normélni (vlevo) a ischemickd data (vpravo)..................... 48



Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr
Obr

. 4.19:
. 4.20:
.4.21:
.4.22:
.4.23:
. 4.24:
.4.25:
. 4.26:
.4.27:
.4.28:

.4.29

. 4.30:
.4.31:
.4.32:
.4.33:
. 4.34:

Prvni dvé komponenty pro vybrané cykly-normdlni(z) a ischemické(¢)..... 48

Prvni dvé komponenty vSech cykl: normdlnich (z) a ischemickych (¢) .... 49

AplIKAce JEden Ze Sta........cccuevviiuiiiiiiiiiiiiiiet e 49
UCeni NEUTONOVE STLE.......evveeeieieciieiieciiectiiicie et e 50
Vysledek KIasifiKace ..o 51
Nahodné vybrané signély, svod X, Y a Z (3Xx50) ..ccoveiiiiniiiininiiiiiies 52
Scree plot pro normalnt fAzZi........cccoovvviiiiiiiiini 52
Tti vstupni signaly (svody X, Y, Z) a vysledna komponenta....................... 53
Vysledné hlavni komponenty ze tif SVOdU........c.ceeeiiiniiiiiniiiniseeenees 54
APLKACE TH SVOAY ..ottt 54
N4dhodné vybrané cykly pro ob¢ faze (50+50), sVOd Z........coceveieriieenenn 56
Jeden vybrany cyklus z kazdé faze, SVOod Z.........coooiiiiiiiiiiniis 56
Prvnich 20 komponent vybranych cyklU .........cccocoviiiiinininniniii, 57
Rekonstruovany cykly pomoci 20-ti Komponent............oceeeevireienieniennenn 57
Prvnich 20 komponent vybranych cyklQ .........cccocoviiiiniiinniiiie 58
APHKACE TEAUKCE ...ttt 58



SEZNAM TABULEK

Tab

Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.
Tab.

Tab
Tab
Tab
Tab
Tab
Tab
Tab

2.1
2.2
4.1:
4.2:
4.3:
4.4:
4.5:
4.6:
4.7:
4.8:
4.9:

.4.10:
411
.4.12:
.4.13:
.4.14:
.4.15:
.4.16:

Piehled dspésnosti klasifikace pti pouziti PCA k vypoctu pfiznaka........... 21
Prehled pouZivanych metod..........c.cccecveiiiiniiiiiiiiiiiiiiii e 22
Ukazka souboru dat s QRST segmenty (vyber z jednoho experimentu)..... 30
Uspésnost klasifikace pfi riizném podtu neuront I .........coeveeuveereerererrennnns 43
Uspésnost klasifikace pfi rizném podtu epoch 1 .........ccueververueierierieiriennnes 43
Uspésnost klasifikace pfi riizném po&tu neuront 2 ..........c.eeeeveververeenerrennns 44
Uspé&snost klasifikace pfi rizném podtu epoch 2..........cceverveeeeierrerereeerennes 44
Uspé&snost klasifikace pfi rizném po&tu skrytych vrstev 1 .......coocvervrennee. 45
Uspésnost klasifikace pfi rizném podtu neuront 3 ..........ccoeuveevrenereenennnn. 45
Uspésnost klasifikace pfi rizném podtu epoch 3 .........cceververerivererienennnss 45
Uspésnost klasifikace pfi riizném po&tu skrytych vstev 2 .......ooevevierennnes 46
Uspé&snost klasifikace pro 1 ze 100, SVOd X .....ooovvevevererrririeniieesieseesenen. 59
Uspé&snost klasifikace pro 1 ze 100, SVOA Y ...c.vuevuevrieirrerieeeseieese e, 60
Uspé&snost klasifikace pro 1 ze 100, SVOA Z.......cocvevuerererverenieerieisensenennen. 60
Usp&snost K1asifikace, th SVOAY .........ccvveevereeververeerisesessseeseessssessssseesessenen. 60
Ijspéénost K1aSIfiKace, SVOA X .cooivieieeieiiiiiiiieeeeeee e 61
Ijspé§nost K1aSIfiKace, SVOA Y oovieieeeiiieieeeeeee e e 61
Uspeinost KIasifikace, SVOA Z.........ooeueveurereeeeereieeeeeissessssessssesseseese e 61

-10-



UVOD

Zékladni metodou pro vySetfeni srdce je elektrokardiografie, kterd snimd elektrickou
aktivitu srdce. Vysledkem je elektrokardiogram (EKG), obsahujici nasnimané pribéhy
srdecnich cykld, podle kterého mohou byt rozpoznany patologické stavy, mezi které
patii napiiklad ischemie. Ischemie mize byt v EKG rozpozndna podle urCitych zmén,
pfedev§im podle QRS komplexu a tvaru S-T useku. V souCasné dobé€ jsou
elektrokardiogramy ziskdvany pfrevazné v digitdlni formé, coZz umoZiuje jejich
zpracovani a analyzovani pomoci pocitacové techniky rtznymi metodami. Piikladem
muiZe byt analyza variability srde¢ntho rytmu, vyuZziti kumulantd vysSich fadu

nebo metoda hlavnich komponent.

Metoda hlavnich komponent je pivodem statistickd metoda, kterd se ale postupem Casu
zacCala vyuzivat také pfi zpracovani signalt. Jejim zdkladnim principem je transformace
dat do jinych soufadnic. Vystupni data jsou pak dana linearni kombinaci puvodnich
a jsou rozdélena do tzv. hlavnich komponent. Kazdd komponenta obsdhne urCitou ¢4st
informace z puvodnich dat. Diky této vlastnosti se metoda da vyuZzit pfi analyze
biomedicinskych dat, jako jsou srde¢ni cykly. Muze byt vyuZita ke snizeni poctu
srdeCnich cykld. V tomto piipadé jsou na vstup davany desitky srdecnich cyklu.

Vysledkem je jeden srdecni cyklus reprezentovany jednou nebo vice hlavnimi

Yev s

Srde¢ni cykly analyzované metodou hlavnich komponent mohou byt klasifikovany
pomoci nékterého z vhodnych algoritmt. Mezi nejpouzivanéjsi patii uméla neuronova
sit. Uméla neuronova sit’ byla pouzita i v této praci, konkrétné se jednd o vicevrstvou
doptednou neuronovou sit’.

Prace je rozdélena na nékolik Céasti. Nejprve na teoretickou, kde jsou popsany
nejdulezitéjsi véci, které je tieba védét o srdci a o zpracovani EKG metodou hlavnich
komponent. Déle jsou uvedeny zdkladni typy neuronovych siti a jejich pouZiti.
V praktické Casti je popsan postup zpracovani dat pomoci vytvofenych aplikaci,
graficky jsou zobrazeny vysledky, které jsou okomentovany. Vysledky celé price jsou

shrnuty v zavéru.
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1 SRDECNIAKTIVITA A JEJI SNIMANI

Mechanickd Cinnost srdce je fizena elektricky. Z téchto elektrickych impulzi ziskava
srdce presné informace o tom, jakou mechanickou Cinnost md praveé provést (staZendi,
relaxace apod.). Snimanim elektrickych impulzi lze ziskat komplexni informace

o elektrické aktivité srdce.

1.1 Elektricka aktivita srdce

Srdce je fizeno pravidelnymi elektrickymi impulzy, které vznikaji v sinoatridlnim (SA)
uzlu. Ten se nachdzi v pravé sini, konkrétné v jeji horni Casti. SA uzel je tedy hlavni
srdeCni  stimuldtor, ktery urCuje srdecni rytmus. Vzruch ddle pokracuje
do atrioventrikularniho (AV) uzlu, ktery se nachdzi ve spodni Césti pravé siné. V AV
uzlu také mohou vznikat elektrické impulzy, ale maji vyrazn€ nizs§i frekvenci nez
impulzy vznikajici v SA uzlu. Proto se tyto impulzy béZné€ na srdecni Cinnosti nijak
neprojevi. AV uzel plynule pfechdzi na Histv svazek, ktery slouzi k propojeni sini
a komor, na Hisuv svazek, navazuji Tawarova raménka (pravé a levé), ze kterych

vystupuji Purkyfiova vldkna [1].

Vyse uvedené prvky (SA uzel, AV uzel, Histv svazek, Tawarova raménka, Purkynova
vldkna) tvofi dohromady prevodni srdecni systém (obr. 1.1) [1]. V kazdém bodé&
(SA uzlu, AV uzlu apod.), kterym signdl prochdzi, mé jinou amplitudu a jiny tvar.

SloZenim téchto kiivek (tzv. ak¢nich potencidll) 1ze ziskat vysledny EKG signdl.

1
1
!
1
1
% 2 |
sinusovy uzel ik
m \/

svalovina sini

AV uzel

Hisslv svazek

Tawarova raménka :
L

L

Purkyfiova viakna I

N L

svalovina komor

| T T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700

Obr. 1.1: Pfevodni srde¢ni systém [4]
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1.2 Elektrokardiografie

Elektrokardiografie (EKG) je metoda, pomoci které 1ze méfit elektrickou aktivitu srdce.
Velkou vyhodou je, Ze méfeni Ize provadét neinvazivng. Invazivni méteni, tedy snimani
piimo z povrchu srdce se provadi pouze ve vyjimecnych piipadech. Obvykle se méfeni
provadi v klidovém stavu. Pfi standardnim méfeni je na t€lo pacienta upevnéno deset
elektrod (Ctyfi na koncCetiny a Sest na hrudnik), pomoci kterych je ziskdn
dvandictisvodovy elektrokardiogram. Jednd se o dvanidct EKG kiivek, ziskanych
meéfenim napéti mezi riznymi body. Existuji tfi zdkladni typy svodi: Einthovenovy,

Goldbergerovy a hrudni svody. Specidlnim piipadem jsou ortogondlni svody [2].

1.2.1 Einthovenovy svody

Tyto svody jsou také nazyvdny jako koncletinové. Jsou celkem tfi a oznacluji se
fimskymi ¢islicemi I, IT a III. Svod I uddva napéti mezi levou a pravou rukou. Napéti
mezi pravou rukou a levou nohou je oznaceno jako II. A posledni svod III uddva napéti

mezi levou rukou a levou nohou. Einthovenovy svody jsou na obrdzku 1.2 [2].

O

KNG R<\L TN
/

F

Obr. 1.2: Einthovenovy svody I, 11, III

1.2.2 Goldbergerovy svody

Tyto svody vyuzivaji vzdy vSech tii méficich koncetinovych elektrod. Zjistuji napéti
mezi jednou koncetinou a primérem zbylych dvou koncetin. Mezi elektrodami jsou
umistény rezistory o stejné hodnoté, obvykld hodnota je 5 kiloohmt. Oznaceni téchto

svodi zaCind pismenem a, coZ znali zkratku slova augmentované, coZ znamena
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navySené nebo zesilené. Goldbergerovy svody jsou tfi: aVL, aVR, aVF, viz obr. 1.3 [2].

R< . R L R L

aVR
aVL AVF
/ F F F

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

1.2.3 Hrudni svody

Hrudnich svodi je celkem Sest a jsou ziskdny pomoci Sesti elektrod rozmisténych
na hrudniku dle urcitého standardu (obr. 1.4). Zde se vyuZiva specidlniho zapojeni, diky
kterému je vytvofena tzv. indiferentni elektroda, kterd md nulovy potencidl. Praveé
mezi touto elektrodou (s nulovym potencidlem) a mezi kazdou hrudni elektrodou je

meéfeno napéti (Sest elektrod = Sest svodi). Tyto svody se oznacuji V1 — V6 [2].

Vi ;

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

Tyto svody dokdZou vytvofit lepSi prostorovou piedstavivost o elektrické aktivité.
Ortogondlni svody jsou zaloZeny na tom, Ze z né€kolika elektrod se vytvoii jeden svod.
Napéti snimané nékolika elektrodami je pfevedeno na odporovou sit. Vystupem jsou tfi

svody oznaCené Ux, Uy, Uz. Bylo vytvofeno né€kolik systému, zaloZenych na této

Obr. 1.5: Frankiv systém — rozmisténi elektrod [5]

1.3 EKG signal

Kazda ¢ast EKG kfivky reprezentuje urcitou mechanickou Cinnost srdce. Zakladnimi
prvky EKG signdlu jsou: P vina, QRS komplex a T vlna. Na zdklad¢ jejich amplitud
adoby trvdni lze wurcit informace o zdravotnim stavu srdce. Sledovanych

morfologickych parametrti v EKG signélu je vSak vice[1]:

— P-vlna vzniké pii Cinnosti SA uzlu a zndzorfuje depolarizaci sini. Maximdlni

doba trvéni je 300 ms a amplituda do 0,3 mV.

— P-R interval zaind depolarizaci sini a kon¢i depolarizaci komor. BéZnd doba

trvani se pohybuje mezi 120 a 200 ms.

— Q-vilna je specifickd tim, Ze ma negativni vychylku. Standardn€ doba trvéani
nepiekracuje 30 ms.

— R-vina nésleduje po viné Q. Doba trvani je maximalné 100 ms a jeji amplituda
muZe dosahovat aZ nékolik jednotek milivoltu.
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S-vlna ma podobné jako Q-vlna negativni vychylku. Amplituda neptekracuje
0,8 mV a doba trvani 50 ms.

ORS komplex je nejvyznamngjsi Casti EKG signdlu. V této Casti signdlu dochazi
k repolarizaci sini a depolarizaci komor. ProtoZe depolarizace komor je
doprovdzena vyrazn€ vysSim nap&tim neZ repolarizace sini, v kfivce je patrna

pouze depolarizace komor. Doba trvdni se pohybuje mezi 60 a 120 ms.
S-T interval reprezentuje Cas, po ktery jsou komory aktivovény.

T-vina trva 100 az 250 ms a reprezentuje repolarizaci komor.
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2  ANALYZA HLAVNICH KOMPONENT

Analyza hlavnich komponent neboli PCA (z angl. Principal Component Analysis)
je statistickd metoda, jejimZz ucelem transformovat puvodni proménné, které spolu
koreluji na jiné proménné, které spolu korelovat nebudou. PCA muZe byt vyuzita
v analyze biomedicinskych dat ke kompresi biologickych signald, pfipadné piimo
k samotné klasifikaci. Vystupnich proménnych lze vyprat pouze né€kolik, a presto

vystihnou téméf veskerou informaci z pavodnich proménnych[6].

2.1 Princip analyzy hlavnich komponent

Prvnim krokem je vypoclet kovariancni nebo korelacni matice pro data, kterd budou

analyzovdna.

Kovariancni matici 1ze pouZzit v ptipad¢€, kdy vstupni data maji stejny vyznam, stejné
jednotky apod. Kovarianéni matice popisuje vzdjemnou zdvislost proménnych. Matice
je Ctvercovd, symetrickd podle diagondly, na diagondle je uveden rozptyl piisluSnych
proménnych a mimo diagonélu jsou odpovidajici hodnoty kovariance. Kovariance mezi

dvéma proménnymi je ddna vztahem[10]:

cov,, =3 [x(h) — 1, [y~ 1, ] ()
k=0

kde cov,, je kovariance mezi proménnymi x a y,  je sttedni hodnota, x(k) je k-ty vzorek

proménné x, y(k) je k-ty vzorek proménné y a N je pocet vzorkt (délka) proménnych.

Korelacni matici je tieba pouzit, pokud ma dojit ke sledovani vztahu mezi proménnymi
o nesrovnatelnych jednotkdch (napf. v€ku a krevniho tlaku). I korelaCni matice je
Ctvercovd a symetrickd podle diagondly, ov§em na diagondle je ¢islo 1. To znamend, Ze
kazda proménnd maximdalné koreluje sama se sebou, jedna se o standardizovany rozptyl.
Korelace je tedy kovariance na standardizovanych datech[10]. Ostatni hodnoty v matici
udavaji korelaci mezi proménnymi. Korelaci mezi dvéma proménnymi je moZné

spocitat podle vztahu[10]:

cor, = _covixy) (2)

* 2 2
*
\o, *o,

kde corxy je korelace mezi prome€nnymi x a y, cov(x,y) je kovariance mezi proménnymi x
2. M Z 2. M Z
ay, ox" je rozptyl proménné x a gy~ je rozptyl proménné y.
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Viastni ¢isla

Pokud je zndma korelacni nebo kovariancni matice, nastidvd dal$i krok, kterym je

vypocet vlastnich ¢isel podle vztahu[10]:

A-A1

=0 3)

kde A je matice, pro kterou jsou pocitdna vlastni Cisla (v tomto piipadé korelacni nebo

kovarian¢ni), 4i je i-té vlastni ¢islo a [ je jednotkova matice.

Pro kovarianéni matici o velikosti 2 x 2 sprvky A, B, C, D bude vypocet

oo

kde A, B, C, D jsou hodnoty kovarian¢ni matice dat a 4 je vlastni ¢islo.

ndsledujici[10]:

=0 “4)

Po vyfeSeni vztahu (4) budou parametru 4 odpovidat dvé hodnoty, jsou tedy ziskdna
dvé vlastni ¢isla: A1 a A2. Pomoci vlastnich Cisel se stanovuje, kolik variability vycerpaji

vypocitané komponenty.

Vlastni vektory

Vlastni Cisla jsou nutnd k vypoctu vlastnich vektort, které jsou také nazyvany vektory

koeficientd. Vlastni vektor se pocitd podle vztahu[10]:
(A-=AI)*u, =0 (5)

kde A je kovarian¢ni matice, Ai je i-té vlastni Cislo, I je jednotkovad matice a ui je i-ty

vlastni vektor.

V ndvaznosti na piikladu pro vlastni Cisla pro matici o rozmérech 2 x 2 je postup

[E‘ lﬂ_){é m{”:‘) ©)

kde A, B, C, D jsou hodnoty kovariancni matice dat, i je i-té vlastni Cislo, u1 je prvni

néasledujici[10]:

prvek vlastniho vektoru, u2 je druhy prvek vlastniho vektoru.

Pfi dosazeni vlastniho ¢isla A7 bude vypocten vlastni vektor odpovidajici prvnimu

vlastnimu ¢&islu, po dosazeni vlastniho cCisla A2 dojde k vypoctu vlastniho vektoru
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odpovidajictho druhému vlastnimu Ccislu. Vypocitané vlastni vektory se ndsledné
seskladaji do jedné matice vlastnich vektort, nazyvané také matici koeficientu, pti¢emz
sloupce odpovidaji jednotlivym vektorim. Vystupni proménné se oznacuji jako hlavni
komponenty, které jsou dany soucinem puvodnich proménnych s piislusnymi vlastnimi

vektory. Prvni hl. komponenta je ddna vztahem [7]:
ylzzvljxj:VITx (7
j=1

. . % 2 T- : e o
kde x jsou vstupni proménné, v;" je vektor koeficientu.

Pro vektor koeficientd plati, Ze rozptyl pro prvni hlavni komponentu D(y;) = v;" je
maximalni. Vektory koeficienti jsou sefazeny od vektoru, co uddava nejveétsi rozptyl
hlavni komponenty D(y;) k vektoru co uddva nejmensi rozptyl hlavni komponenty, tj.
D(y;), D(y2),..., D(yn), kde D(y;) > D(y2) > ... > D(y,). Dal§i komponenty jsou
sestaveny stejnym postupem.

Schéma vypoctu hlavnich komponent je na obrazku 2.1.

MATICE vypotet kovarianci KOVARIANCNI | vjpocet vlastnich Cisel VLASTNI
VSTUPNICH DAT MATICE CISLA
vypocet
vlastnich
vektoru
VYPOCTENE vipocet komponent MATICE sefazeni vlastnich vektorts | VLASTNI
KOMPONENTY KOEFICIENTU VEKTORY

Obr. 2.1: Schéma vypoctu hlavnich komponent

Jak jiz bylo zminéno, prvni hlavni komponenta uddvd nejvetsi Cast rozptylu
ze vstupnich dat. Druhd hlavni komponenta uddva nejvetsi ¢ast rozptylu, ktery neni
obsazen v prvni hlavni komponenté. Tteti hlavni komponenta uddva nejveétSi Cast

rozptylu, ktery neni obsazen v prvni ani druhé hlavni komponenté, atd.

Z vySe uvedenych informaci tedy vyplyvd, Ze kazdd komponenta obsdhne urcitou
informaci ze vstupnich dat, vyCerpé urcitou variabilitu. Tato hodnota se obvykle uvadi
v procentech. Pfi znalosti téchto idaji o vyCerpané variabilité 1ze zvolit pouze nékolik
hlavnich komponent a dale pracovat jen s nimi. Obvykle se povaZuje za dostacujici,

kdyz je vyCerpano 90% variability. Tato hodnota se ale samozfejmé muiZe ménit podle
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ucelu potieby a vyuziti PCA. VyuZiva se toho i pii zpracovani signalt, kdy neuzite¢né
slozky signdlu (typicky Sum) jsou obsaZeny v komponentich, které vycerpaji

zbyvajicich 10% variability.

K rozd€leni komponent na uZiteCné a neuziteCné, resp. vyb&ru komponent, které

vyCerpaji poZadovanou variabilitu, slouZi tzv. scree plot.

Scree plot je graf, ktery uddva velikost jednotlivych vlastnich ¢isel a procentudlni
hodnotu vyc€erpané variability jednotlivych komponent. Z obrdzku 2.1 vyplyv4, Ze prvni
komponenta vycerpa 83,1%, druhd 14,1% variability a tfeti 2,8%. Je otdzkou, kolik
v tomto piipadé zvolit hlavnich komponent. Neexistuje pfesnd hodnota, kterd by
uddvala, kolik procent variability je nezbytné nutnych. Zélezi to na experimentdlnich
datech. Konkrétné€ v tomto piipade¢ je jisté, Ze se bude volit jedna nebo dvé komponenty.
Kromé samotné procentudlni hodnoty existuje jeSté jedno kritérium, které muze byt
pouzito, pokud nestaci vyCerpand variabilita. Je to tvar kiivky scree plotu. Dokud kfivka
klesa strmé doli, miZou byt komponenty vybirdny dale. Pokud se za¢ne narovnavat, je
vhodné vybér ukoncit [10]. Na obrdazku 2.2 mezi prvni a druhou komponentou kfivka
strmé& klesd, mezi druhou a tfeti uz se narovndvd, proto pokud v tomto piipadé budou
zvoleny prvni dvé komponenty, tak vysledek rozhodné nebude chybny. Ale jak bylo
feCeno, muze se stat, Ze by byla dostacujici pouze jedna komponenta. Vliv vyCerpané

z Yz

variability na vysledky klasifikace bude testovan v praktické cCasti.

0.014
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0.012 i
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Obr. 2.2: Ukazka-scree plot
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2.2 Vyuziti PCA pri zpracovani EKG

Pfi zpracovani signalu se fesi rizné problémy, jako je komprese dat, redukce Sumu,

urCeni dualeZitych pfiznakd atd. Divodem je velky objem dat, obsahujici informaci,

ktera neni dulezita pro interpretaci a klasifikaci. K feSeni téchto problému se da pouzit

PCA.

KdyZ je signdl rekurentni (jako napf. EKG), analyza je Casto zaloZena na vzorcich

z opakujiciho se tseku v ruznych periodich. U EKG je typickym piikladem srdecni

cyklus. PCA pfi zpracovani EKG signélu bere jako pocatecni bod néktery ze vzorku

useku, ktery se nachdzi v n€které vhodné Casti srdecniho rytmu. Umisténi bodu v rdmci

srdecniho rytmu muZze byt u kazdé provadéné analyzy jiné a muze zahrnovat cely

srdecni rytmus nebo konkrétni aktivity, jako je P vina, QRS komplex, nebo T vIna[6].

Je tedy tfeba zvolit vhodnd reprezentativni data (pfiznaky), kterd budou popisovat

sledovany signal. PCA muZe byt pouZita ke zvoleni takovych vhodnych piiznaku.

V tabulce 2.1 jsou uvedeni nektefi vybrani autofi, ktefi pouZili k vypoctu priznaku PCA.

Také je uvedena tspéesnost klasifikace s vyuzitim riznych klasifikatora.

Tab. 2.1: Prehled dspésnosti klasifikace pfi pouziti PCA k vypoétu priznaka

. VYPOCET | KLASIFI- N USPESNOST
AUTORL ROK PRIZNAKU | KATOR ZAMERENI KLASIFIKACE
diagnostika srdeén{ o
Ceylan R., Ozbay Y., 2007 [7] PCA NN 99,1%
poruchy
Jankowski S., Dusza J. J.,
Wierzbowski M., Oreziak A., PCA NN srdecni arytmie 98,8%
2004 [11]
Imah M. E., Afif F. A., Fanany
M. I., Jatmiko W., Basaruddin PCA SVM prevence infarktu 94,5%
T., 2011 [12]
Hamoud M., Moussaoui A. rozdéleni srdeCnich
’ ’ > o '70
2010 [13] PCA SYM arytmif na 5 typu 98,7%
Murugan S., Radhakrishnan rozpoznavani
. . 79
S., 2010 [14] PCA SVM ischemie 86,7%
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Pro porovnéani tabulka 2.2 obsahuje také jiné metody pouZité pro ziskani ptiznaki
a uspeSnost klasifikace s jejich vyuzitim.

Tab. 2.2: Prehled pouZivanych metod

AUTORI ROK PRINAKD | ‘KATOR | KLASTKACE
Tompkins W0, 1007 (15] | V@ | soM | o
Linh T. H., O;%\ggi[fg] Stodolski M., WT NN 96%
Parsad G. K., Sahambi J. S., 2003 [17] WT NN 96,8%
Chazal P., O'gggf[ i\gj’ Relly R B | Vorfologické | LDA 97%
Rodriguez J., %%BisA[.l,gl]llarramendi A Morfologické DT 96,1%

Priznaky:
PCA = principal component analysis, tj. analyza hlavnich komponent
LVQ = learning vector quantization, tj vektorovd kvantizace u¢enim

WT = wavelet transform, tj. vinkova transformace

Klasifikatory:

ANN = artificial neural network, tj. umeld neuronova sit’

SVM = support vector machine, tj. metoda podpurnych vektort
SOM = self organizing maps, tj. samo organizujici se mapy

LDA = linear discriminant analysis, tj. linedrni diskriminacni analyza

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

Umelé neuronové sité (UNS) mohou byt také oznaCovdny zkratkou ANN (z angl.
artificial neural networks). Jejich prvotnim tkolem bylo zjednoduSené modelovat
zdkladni procesy probihajici v mozku, typickymi piiklady jsou uceni a pamét.
Postupnym vyvojem UNS (vétSi slozitosti a propracovanosti) se modelovani
zdokonalilo. Proto maji UNS velké moZnosti pouZziti, mezi které patii i klasifikace dat,

pro kterou budou pouZity v této praci [23].

3.1 Perceptron

Perceptron je umély neuron a je zdkladni stavebni jednotkou neuronové sité. Jeho
nevyhodou je fakt, Ze lze aplikovat pouze na nejjednodussi problémy. To znamena
pouze na data, ktera jdou linearné€ oddé¢lit. Jednoduchy perceptron (obr. 3.1) mize mit
n vstupu (x1, x2, ..., xn), které jsou vahovany odpovidajicimi vahami (wl, w2, ..., wn).

Napftiklad vdha wl udav4, jak vyznamny je vstup x/, podobn¢ pro ostatni vahy.

x1
w1
i B f—>Y
wn
xn

e

Obr. 3.1: Jednoduchy p erceptron

Vystupem je hodnota Y, kterd je ddna vdZenym souctem vstupnich hodnot, je urena
vztahem [24]:

Y:f(zk:xi*wi—GD] ©))

kde f je aktivacni funkce neuronu, xi je i-ty vstup, wi je odpovidajici i-t4 vaha, @ je prah

aktivacni funkce neuronu a Y je vystup.
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Vyuziti neuronu jak Klasifikatoru

Pro vysvétleni klasifikace pomoci neuronu je nejjednodussi zvolit neuron se dvéma
vstupy a jednim bindrnim vystupem (vstupy budou zafazeny do jedné ze dvou tfid).
Parametry neuronu jsou tedy vstupy xI a x2, jejich odpovidajici vahy wli, w2, prdh
aktivacni funkce a binarni vystup y, ktery miZe nabyvat hodnot 1 (odpovidajici tiidé A)
nebo -1 (odpovidajici tiidé B). Tento jednoduchy neuron muze slouzit ke klasifikovani
dvojic vstupti do dvou tfid (obr. 3.2). Sklon a pozice dé€lici pifimky, kterd od sebe

oddéluje tfidy, je ddna nastavenim vah a aktivacni funkce neuronu[24].

y=0

x1

y<0

Obr. 3.2: Rozdéleni do dvou tiid s vyuZitim jednoho neuronu

Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce je charakteristika neuronu, kterd uddva zdvislost vystupu neuronu
na aktivaci. Ve véts§iné piipadi je aktivacni funkce rostouci, mezi nejpouzivanéjsi typy

patii funkce skokova a sigmoidni [24].

Skokovd funkce

V tomto pifipad€é je zvolen prdh, a pokud je aktivacni hodnota men$i nez préh,
na vystupu bude hodnota -1. Pfi hodnoté vétSi nez prdh bude vystupni hodnota
rovna +1. Ukédzka skokové aktivacni funkce je na obrazku 3.3.
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vystup
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1 o aktivace 1

1
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Obr. 3.3: Skokova aktivaéni funkce

Sigmoidni funkce
Pti pouZiti sigmoidni funkce je vystupni hodnota vypocitana podle vztahu [23]:
1
O == ©)

kde a je zvoleny parametr, uddvajici tvar kfivky. Funkce je vZdy spojitd a ma spojité

derivace (obr. 3.4).

\

vystup

A 0
aktivace

Obr. 3.4: Sigmoidni funkce

Typ aktivacni funkce se voli podle toho, jaky typ dat je poZzadovdn na vystupu sité.
Pokud jsou pozadovany na vystupu pouze dve hodnoty (napt. O a 1), je vhodné pouZit
skokovou funkci. KdyZ je poZadovan spojity vystup v rozmezi (-o0; o), pouZivd se
linearni funkce. Sigmoidni funkce se pouZziva pfi pozadovéni spojitého vystupu, kdyz
jsou vstupni hodnoty normalizovdny v rozmezi <-1; 1>, coZ obvykle byva ve skryté

vrstve vicevrstvé neuronoveé sité.
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3.2 Topologie siti

Spojovanim a vrstvenim neuront je mozné vytvorit velké neuronové sité. Podle toho,
jak budou neurony pospojovany a vrstveny mohou vzniknout razné typy siti. Topologie
sit€¢ se obvykle voli podle potieby, tedy s ohledem na konkrétni experiment a data.

Pouzivaji se dva zdkladni typy: doptedné a rekurentni [24].

Dopiedné sité
Dopredné sité (neboli feed-forward sit€) nevyuZivaji zpétnou vazbu mezi neurony.
Jednou z nejpouzivanéjsich doptednych siti je vicevrstvd neuronovd sit' (obr. 3.5).

Varupni terminaly

Skryta vrstva

Vystupni vrstva

e fO
#
e
—
r e
"

330

Wahy

Lo dbd

Obr. 3.5: Vicevrstva neuronova sit’ s jednou skrytou vrstvou [25]

Vicevrstva sit se skladd z jednoduchych neuront, které musi byt propojeny podle
urcitych pravidel, aby bylo dosazeno spravné funk¢nosti sité. Jak napovida ndzev, sit’ se
sklada z ne€kolika vrstev, konkrétné ze tii: vstupni, skryté a vystupni, pficemz skrytych
vrstev muze byt i vice. PocCet skrytych vrstev a pocet neuront v jednotlivych skrytych
vrstvach se stanovuje empiricky, tedy na zdkladé urcitych zkuSenosti. PoCet neuront
ve vstupni vrstvé je roven délce ptiznakovych vektora (tj. poCtu piiznakl). Ve vystupni
vrstveé je pocet neurond dan poctem klasifikacnich tiid a zpusobem kdédovani vystupni
hodnoty. Pro bindrni kédovani a dvé klasifikacni tfidy tedy staCi jeden neuron se
skokovou funkci, bude mit dvé vystupni hodnoty (tfida O nebo 1). S pouZzitim dvou
neuronu s bindarnim kédovanim mohou byt rozliSeny Ctyfi klasifikaéni tiidy (00, 01, 10,

11) atd. Kazdy neuron pfislusné vrstvy je propojen se vSemi neurony v ndsledujici
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vrstve€. Informace je ale prendSena pouze v dopfedném smeéru, jelikoZ se jednd
o dopfednou neuronovou sit. Pro trénovani NS se vyuziva tzv. uceni s ucitelem, viz
kapitola 3.3.

Rekurentni sité

Tyto sité vyuZivaji zp€tnou vazbu mezi vSemi neurony. Oproti dopfednym sitim jsou
rekurentni sité vyrazné slozit€j$i jak pifi navrhovéni, tak i pfi procesu uceni. Do této
skupiny patii naptiklad Hopfieldova a Kohonenova sit’. VyuZivaji tzv. uceni bez ucitele

(viz kapitola 3.3). Sité€ tohoto typu nebudou pouZity v této prici.

3.3 Uceni neuronovych siti

Neuronové sité mohou byt ufeny dvéma zpusoby, je to bud uceni s ucitelem,

nebo uceni bez ucitele [23].

Uceni s ucitelem

S timto typem pracuji dopfedné NS. V procesu uleni jsou vyuziviny vektory vstupnich
ptiznaku a k témto vektorim pozadované vystupy. Tato data tvofi trénovaci mnoZinu,
kterd tedy obsahuje vektory, o kterych je zndmo, do které tfidy patii. Trénovaci
mnoZina je pouZzitd v procesu uceni, kdy jsou hodnoty parametri (vah a prahi)
jednotlivych neurond nastavovany tak, aby na vystupu byly ziskdny pozadované
hodnoty. Jak bylo feCeno, mezi nejpouzivangj$i doptedné sit€ patii sit€ typu back
propagation (ulici se na zdkladé zpétného Siteni chyby). Uceni sit€ u tohoto typu
probihd nésledovné[23]:

1) nejprve je siti predlozen vektor vstupnich dat, na ktery zareaguji vSechny

neurony a je ziskdna odezva site,

2) néasleduje vypocet chybového vektoru, coZz je rozdil mezi poZadovanym

vystupem a odezvou,

3) dal$im krokem je vypocet chyby sité (n€kdy také oznaCovéna jako energie nebo

vykon sit€) ve skryté vrstvé pomoci chybové funkce dané vztahem[23]:
1 2
E:ZE(yj_tj) (10)
J

kde j je pocCet neurond, y;j je odezva j-t€ho neuronu a ¢ je pozadovana odezva j-tého

neuronu.
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4) poslednim krokem je tprava vah kazdého neuronu podle vztahu [20]:

oE .
Awi :—HW‘F/IW[» (11)

1

kde 7 je koeficient uceni, E je chybova funkce, i je koeficient zmeény vah v predchozim
kroku a Aw i je zména synaptické vahy v predchozim kroku.

Je nutné dosdhnout co nejmensi hodnoty chybové funkce. Jak je vidét ze vztahu (11),
pro vypocet minima chybové funkce se pouziva tzv. metoda gradientniho sestupu, kdy
pro vypocet nadchazejici hodnoty chyby dochdzi k posunu zpavodni pozice

do nésledujici ve sméru zaporného gradientu. Vyhodou je spolehlivost.

Uceni bez ucitele

Tento typ u€eni vyuZivaji rekurentni NS. V tomto piipad¢€ jsou siti pfedloZzena vstupni
data, ale nejsou k nim zddnd odpovidajici data poZadovand na vystupu. Tento princip je

zaloZen na predpokladu, Ze sit si ve vstupnich datech sama najde podstatné priznaky.
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4 KLASIFIKACE EXPERIMENTALNICH
DAT

V této kapitole jsou popsdna experimentdlni data, pouZzitd pro klasifikaci, jejich
pfedzpracovani pomoci PCA a samotnd klasifikace pomoci navrZzenych neuronovych

siti. Vysledky klasifikace jsou ndsledn€ vyhodnoceny.

4.1 Popis experimentalnich dat

Data byla ziskdna z datab4ze dostupné na UBMI. Jednd se o signély ziskané v prib&hu
experimentu na Novozélandskych bilych krédlicich. Krélici byli uvedeni do celkové
anestezie. Ddle bylo nutné oteviit hrudnik, aby mohlo byt srdce vyjmuto a nasledné
umisténo do nddobky s Krebs-Henseleitovym roztokem. Prvni faze pokusu trvala tficet
minut a slouZila ke stabilizaci (st), z toho prvnich patnict minut bylo vyuzitych jako
kontrolni ¢ast. Po skonc¢eni prvni faze byla zastavena perfuze, coz zpusobilo globalni
ischemii. Po dalSich patndcti minutach doslo znovu k obnoveni perfuze. Celkem trikrdt
se opakovalo zastaveni a spusténi perfuze. Bylo tedy celkové sedm fazi: kontrolni,
trikrat ischemicka (il, i2, i3) a tfikrdt reperfuzni (rl, r2, r3). Po dobu celého pokusu
byly ze srdce snimdny EKG signdly pomoci tfisvodového ortogondlniho systému
se vzorkovaci frekvenci 2000 Hz. Jednalo se o bezdotykovou metodu, tedy elektrody
byly umistény na sténdch ldzn€, v niZ bylo srdce. Podrobnéjsi popis experimentu je

dostupny v [22].

4.2 Predzpracovani dat

Z naméfenych dat byly vybrdny dseky bez artefaktli a ndsledné rozdéleny na tseky
podle fize experimentu. Déle bylo odstranéno kolisdni nulové izolinie s vyuZitim
Lynnova filtru typu horni propust a mezni frekvenci 0,5 Hz pomoci softwaru
dostupného na UBMI [8]. Po odstranéni kolisani izolinie do$lo k detekci R-vln pomoci
detektoru dostupného na UBMI, ktery vyuZival vinkové transformace [9]. Na zdvér byly
vybrany pouze tseky QRST, tedy doslo k odstranéni viny P, protoZe ta neni pro tento
pokus (klasifikace normalnich a ischemickych cykld) podstatni. Useku QRST bylo
dosazeno tak, Ze se zjistila pozice R-vlny (jejtho maxima) a zacitek byl nastaven
0 59 vzorka zpét a konec 450 vzorka vpred. Tim byly ziskany dseky o délce 510 vzorku
(tabulka 4.1).
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Tabulka 4.1: Uké4zka souboru dat s QRST segmenty (vyb&r 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

N 4

Jak je vidét v tabulce 4.1, vSechna data jsou uloZena v buiikdch. Pro jednodussi préci
s daty byla provedena uprava: vSechny cykly z kontrolni fiaze byly slou€eny do ti{ matic
(pro kazdy svod zvlast). Probéhlo slouceni dat ze dvou experimentd, coZ vedlo
k ziskani celkem 9.000 QRST segmentd, tj. celkem 3 x 9.000 prabeht pro tfi svody,
kazdy prubéh o délce 510 vzorka. To stejné bylo provedeno pro ischemickou fazi.
V tomto pifipad€ se jednd asi o 7.000 srdecnich cykli popsanych tfemi svody, celkem
tedy 3 x 7.000 prabeht. Vzniklo tedy celkem Sest matic QRST segmenti: normdlniX,
normdlniY, normdlniZ (kazda matice o 9.000 prubézich), ischemieX, ischemie?,
ischemieZ (kazda matice o 7.000 pribézich). Z téchto matic budou vybirana data pro

zpracovani a klasifikaci.

NiZe jsou uvedeny tfi rizné zvolené metody zpracovani dat s vyuzitim metody PCA
(podrobné jsou popsédny v kapitolach 4.3.1, 4.3.2 a 4.3.3), pomoci kterych je zkouméno
razné vyuziti PCA. Lisi se tim, Ze vstupem do PCA jsou vzdy jind data, resp. rizné
kombinace experimentdlnich dat, kterd byla popsdna v ptredchozi kapitole. Jednd se

konkrétné o nésledujici vyuziti:

1) Vybér reprezentativniho segmentu ze 100 QRST segmentu

Ze vstupni matice dat, kterd obsahuje 100 segmenti o délce 510 vzorku, jsou
vypocitdny komponenty. Vybérem vhodného poctu komponent bude ziskdn jeden

reprezentativni segment o délce 510 vzorku (obr. 4.1).
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100 QRST segmentu, 100 vypocitanych komponent, 1 reprezentativni segment
1 segment = 510 vzorkd 1 komponenta = 510 vzorku o délce 510 vzorki

1 100 1 100 3
1 1 1

PCA E vybér komponent E

510 510 L

Obr. 4.1: Schéma zpracovéni dat pomoci PCA: vybér 1 reprezentativniho segmentu ze 100

2) Vybér reprezentativniho segmentu pro popis QRST segmentu ziskanych
ze tri svodu

Zékladni mySlenka je stejnd jako v pfedchozim piipad€, ale vstupni matice
neobsahuje 100 segmentt ziskanych z jednoho svodu, ale 3 segmenty ziskané ze tif
svodu (obr. 4.2).

QRST segmenty ze 3 svodi, 3 vypo¢itané komponenty 1 reprezentativni segment
1 segment = 510 vzorka 1 komponenta = 510 vzorka o délce 510 vzorku
123 12 3 E

1

1 1

PCA ; vybér komponent E

510 510 o

Obr. 4.2: Schéma zpracovani dat pomoci PCA: vybér 1 reprezentativniho segmentu ze 3svodu
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3) Redukce dat v ramci jednoho QRST segmentu

V tomto piipadé je matice koeficienti zredukovana na pozadovany pocet (N)
sloupct. S vyuZitim této zredukované matice je kazdy vstupni segment zredukovan

na zvoleny pocet (N) komponent (obr 4.3).

100 QRST segmenta,

o ” . 5 zredukovana
Lsegment. =510 vzorks matice koeficienti matice koeficientu
1 510 1 N
1 510 1 L
1 vypocet matice redukce matice koeficienti
koeficienta ; na N sloupcti
510 510
vybér jednoho
segmentu
N vypoctenych i i .
. /\\ komponent nasobeni segmentu L pro kaidy
[/ \\ / L se zredukovanou matici, QRST segment
L F Y \\ // \\\ P N tj. vypodet N komponent _
1 : e I—  —
|

Obr. 4.3: Schéma zpracovani dat pomoci PCA: redukce dat v rdmci jednoho QRST segmentu

Ve vSech tfech piipadech jsou vstupni data podrobeny analyze hlavnich komponent,
kterou lze v programu Matlab provddét pomoci funkce princomp. Funkce ma tfi
vystupy: koeficienty pro vypocet komponent (coz je matice vlastnich vektord),
vypoctené komponenty a také vlastni Cisla. Z vlastnich Cisel je pomoci kumulované
sumy zjiSténo, kolik variability vycCerpd kterd hlavni komponenta. Procentudlni hodnoty
vyCerpané variability jsou zobrazeny ve scree plotech, na jejichz zdkladé se rozhoduje
o poctu komponent, se kterymi se bude dale pracovat. Rozhodovéni o poctu je popsano

v kapitole 2.1.

Nyni uZ bude zndmo, kterd data jsou podstatnd. Tato data mohou byt zobrazena

a uloZena, aby mohla byt vyuZita pro dalsi zpracovani.

NiZze jsou popsané vysledky zpracovani experimentdlnich dat pomoci vSech tii

uvedenych postupti.
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4.3.1 Aplikovani PCA na sto cykli z jednoho svodu

V tomto piipad€ bude vstupem PCA sto srde¢nich cykli. Pozadavkem je ziskat jeden
vysledny cyklus (komponentu), ktery obsdhne podstatnou cast informace ze vSech
vstupnich dat. Nejprve bylo zjisténo, kolik hlavnich komponent bude vybrdno. Ukazky
pro tento piipad (obr. 4.4, 4.5, 4.6) plati pro signdl namétfeny svodem X v kontrolni fazi

experimentu. Vstupnimi daty do PCA je ndhodné vybranych sto cykla (obr. 4.4).

Vstupni cykly
1.4 T

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Obr. 4.4: Sto QRST segment vybranych z kontroln{ faze

Na dal$im obrdazku (4.5) je scree plot, ze kterého 1ze vycist, Ze prvni komponenta je
nedostatecnd, jelikoz vyCerpd pouze 57% variability. Proto jsou zvoleny prvni dvé,
které vycerpaji 90%. Zbyld informace (10%) bude oznacena jako nepodstatnd a dile

nebude brana v uvahu.
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Scree - plot

&.57.2%

32.8%

0.8

Hodnota vlastniho cisla

0.6

0.4}

0.2

I . I
0.5 1 15 2 25 3 35
Vlastni cislo

Obr. 4.5: Scree plot, sto cyklu

Na obrazku 4.6 l1ze pozorovat, jak vypada vysledny signdl, pro jednu, dvé nebo tii
hlavni komponenty. Jelikoz byly zvoleny dvé komponenty, vystup bude odpovidat

prubéhu zobrazeném Cervené.

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

Obr. 4.6: Ukdzka hlavnich komponent (1k-57%, 2k-90%, 3k-97% variability)

Opakovanim vysSe uvedeného postupu byly ziskdny celkem dv& mnoZiny dat, pfi€emz
kazda obsahovala 50 prubéhti pro kazdou fazi experimentu. Z jedné mnoZiny dat byla
vytvofena trénovaci matice a z druhé testovaci matice. Obé dvé maji 510 fadku (délka
cykld) a 100 sloupci (50 + 50 vystupu PCA). V lichych sloupcich budou data
z normdlni faze, v sudych sloupcich data z ischemické faze. Jesté je nutné pifeddefinovat
vektor, ktery bude mit tolik hodnot, kolik je vstupti — tedy 100. Na liché pozice bylo
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zvoleno ¢islo 1, na sudé pozice 0, pfiCemZ jedniCka zndzoriiuje normdlni a nula
ischemickd data. Tento vektor slouzi jako vzor ke vstupnim datim pro zdvérecné

vyhodnoceni klasifikace.

4.3.2 Zpracovani tii svodu pomoci PCA

I v tomto pfipad€ byly rovnéZ vstupem data ze stejné faze experimentu, ale byly zde
vyuzity vSechny tfi svody, kterymi bylo srdce snimdno. V tomto piipad€ byl vystup
ziskan ze tif cyklu, nebo lépe feCeno ze tii prubehi, protoze jeden srdecni cyklus byl
monitorovan pomoci tif svodi a byly tedy ziskdny tfi prubéhy, které popisuji jeden
srdecni cyklus. Tyto tii prubéhy jsou vstupem do PCA, vyslednd hlavni komponenta

tedy ponese informaci o jednom srde¢nim cyklu ziskanou ze tif signalt (svodu).

Zde byl pro ukdzku pouZzit svod X ve fazi pfedpoklddané ischemie. Opét byl vykreslen
scree plot (obr. 4.7) pro ur¢eni vhodného poctu komponent. V tomto piipad€ prvni
komponenta vycerpa 80,5% variability, coZ nemusi byt dostate¢né, proto budou zvoleny

prvni dvé hlavni komponenty, které vycCerpaji téméf 95%.

80.5%
0.05| g

0.04| 1

0.03} 1

Hodnota vlastniho cisla

0.02} 1

\14.4%
0.01} N 1

0.5 1 1.5 2 25 3 3.5
Vlastni cislo

Obr. 4.7: Scree plot, tfi svody

Na dal$im obrazku (4.8) jsou vykresleny tfi vstupni prubéhy. Jedna se o cykly ze stejné
faze experimentu (predpokladané ischemie) zobrazené pomoci tii svodi: X (Cervene),
Y (zelend) a Z (modre). Ctvrtd kiivka zndzortiuje vystup PCA (Semné), ktery obsahuje

95% podstatné informace.

-35-



—X
Y

—z

wystup PCA

Umv]

04 | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Obr. 4.8: Signdly ze ti{ svodu (X, Y, Z) a vystup PCA

I v tomto piipad€ pifi opakovédni popsaného postupu byly ziskdny dvé mnoZiny dat,
ze kterych byla vytvorena testovaci a trénovaci matice. Kazda obsahovala 50 pribéht
z kazdé faze. Také byl vytvofen vektor o sto hodnotéach, ktery mél na lichych pozicich
Cislo 1 a na sudych Cislo 0. Hodnoty reprezentuji dvé klasifikacni tfidy (normdlni

a ischemickou).

4.3.3 Vyuziti PCA k redukci dat v ramci jednoho segmentu

V tomto pifipadé nebyly vyuzity piimo vypoctené komponenty pomoci funkce
princomp, ale bude vytvofen postup pro jejich vypocet. V kapitole 4.3 je uvedeno, Ze
funkce princomp ma tfi vystupy. V této Casti budou vyuZity k vypocCtu komponent
vlastni vektory (neboli matice koeficienttr), které jsou také vystupem zminéné funkce.
Hlavni komponenta je definovana jako soucin vstupnich proménnych a odpovidajicich
koeficientd, jak je popsano v kapitole 2. Koeficienty jsou uloZeny v matici (vlastnich
vektora), kde v prvnim sloupci jsou hodnoty, ze kterych je pocitina prvni komponenta,

ve druhém sloupci koeficienty, ze kterych je poCitdna druhd komponenta a tak déle.

Pii zvoleni padesati vstupnich cyklti do PCA vznikne matice o velikosti 510 x 50 (jeden

cyklus ma 510 hodnot). Je v§ak nutné matici transponovat kvili tomu, aby bylo pozdéji
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mozné provést ndsobeni s jinou matici, coz je popsano nize. Tim tedy bude mit rozmeéry
50 x 510. Ztéchto hodnot jsou vypocitany vlastni ¢isla a matice vlastnich vektora.
Matice vlastnich vektorti je Ctvercova, ma velikost 510 x 510, pfi¢emz jednotlivé
sloupce odpovidaji vlastnim vektoram. Nyni musi byt zvolen pozadovany pocet
komponent, proto bude zobrazen scree plot (obr. 4.9), ze kterého lze usoudit, Ze

podstatnou informaci nesou prvni dvé hlavni komponenty, vycerpaji 95,4%.

84.7%
35 i
3F i
®©
g 251 i
o
<
£
g8 2 ]
>
8
2 1.5 |
°
o)
T
1F i
10.7%
05" ]
2.5% 1.1% 0.5%
0 I I I I R M < S )
0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5 5.5
Vlastni cislo

Obr. 4.9: Scree plot, redukce dat

Zvoleny byly tedy dvé hlavni komponenty. Po ureni poZadovaného poctu komponent
bude vybrano praveé tolik vlastnich vektorti. Matice koeficientl se tedy zredukuje, pocet
fadkd bude porad 510, ale pocet sloupcti bude roven zvolenému poctu komponent,
v tomto pfipad€ tedy 2. Nyni dojde k nasobeni vstupnich cykli se zredukovanou matici
koeficientd. Vstupni cykly budou brany po jednom, nasobit se tedy bude vektor 1 x 510
smatici 510 x 2. Pravé kvili tomuto kroku bylo nutné matici vstupnich cyklu
transponovat, aby bylo splnéno pravidlo pro ndsobeni dvou matic nebo vektoru s matici.
To tikd, Ze matice mohou byt ndsobeny pouze v piipadé€, Ze prvni ma tolik sloupct kolik
ma druhd fadka. V tomto pripadé ma vektor stejny pocet sloupcti jako ma matice radku
(510), nasobenti je tedy mozné (obr. 4.10).
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Obr. 4.10: Nasobeni vstupniho cyklu se zredukovanou matici koeficienti

Doslo k vynasobeni koeficientil pro prvni a druhou komponentu se vstupnim cyklem.
Vysledkem bude vektor 1 x 2, tedy pouze dvé hodnoty. To jsou dvé komponenty,
pomoci kterych bude popsén cely cyklus. Takto se na vstupu vystiidaji vSechny vybrané
cykly a kazdy bude popsidn dvéma komponentami. Tim bylo dosaZeno projekce
vstupnich dat do novych soufadnic, které jsou dany prvnimi dvéma komponentami,
jedna se tedy o projekci vstupnich vektorti pouze na dvé komponenty. Praveé timto doslo
k redukci hodnot z 510 na 2.

Nyni je vS§ak nutné ovéfit, jestli nebyla data zredukovana aZ piiliS. Proto bude ze dvou
hodnot, které nyni reprezentuji cyklus zrekonstruovan ptivodni cyklus. Opét k tomu
bude pouzita matice koeficientl, kterou budou vyndsobeny dvé komponenty
reprezentujici cyklus. I u zpétné rekonstrukce je vSak nutné provést transponovani
matice, konkrétné matice koeficientd, aby bylo moZzné provést nasobeni. Nasoben bude
vektor 1 x 2 smatici 2 x 510. Vysledkem tohoto ndsobeni bude vektor 1 x 510
(obr. 4.11).

2 510 510
1 >< Matice koeficientii 1 |Bekonstruovany cyvklus

2

Obr. 4.11: Ziskéani rekonstruovaného cyklu pomoci zredukované matici koeficienti

V této chvili je uz mozné porovnat puvodni cyklus s rekonstruovanym. V idedlnim

piipad€ by mély byt totoZzné nebo s minimalnimi rozdily. Pro porovnani jsou oba cykly
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zobrazeny v jednom grafu (obr. 4.12).

Puvodni a rekonstruovany signal

—— puvodni
rekonstruovany

02 | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

vzorek

Obr. 4.12: Puvodni a rekonstruovany cyklus (2 pouZité komponenty, korelace=0,73)

Z grafu je na prvni pohled zfejmé, Ze cykly se vyrazné li$i. To znamend, Ze data byla
piili§ zredukovdna, je tedy nutné vyrazné zvysit poZadovany pocet komponent. Z tohoto
piikladu lze také usoudit, Ze scree plot vtomto pifipadé neni vhodny pro urceni
vhodného poctu komponent. Je tedy tfeba zvolit jiné kritérium pro urCeni minimdalniho
poctu komponent. Nabizi se moZnost vyuZiti korelace, pfesné€ji vypoctu korelacniho
koeficientu mezi ptivodnim a rekonstruovanym cyklem. K vypoctu bude pouzita funkce
corrcoef. Vypocteny korelacni koeficient mezi pribéhy v tomto piipadé je 73%. To je
velmi mdlo a bude tfeba tento koeficient zvysit. Jak bylo feCeno, bude to provedeno
veétSim poctem komponent. Je nutné volit kompromis, je tfeba co nejméné komponent,
ale sdostatecnou korelaci mezi cykly. Na dal§im obrazku (4.13) je plavodni
a rekonstruovany signdl, ovSem v tomto piipadé¢ byl pozadovany pocet komponent

nastaven na 20. Vizudln¢ jsou si signdly velice podobné a korelace mezi nimi je 99%.
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Obr. 4.13: Puvodni a rekonstruovany cyklus (20 pouzitych komponent, korelace=0,99)

Tento vysledek uZ lze povazovat za uspokojivy, protoze signdly jsou si podobné,
korela¢ni koeficient mezi nimi je roven 0,99 a doslo k redukci dat vstupniho cyklu
z puvodnich 510 na 20. To, Ze prubéh rekonstruovaného signalu ptsobi ,,zaSuméné* je
dano mirnou ztrdtou informace pfi redukci na 20 komponent. Pro ukdzku je na dalSim

obrazku (4.14) vykreslen cyklus rekonstruovany ze vSech komponent.

Rekonstruovany signal ze vsech komponent

Umv]

0.2

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

Obr. 4.14: Cyklus rekonstruovany ze vSech komponent (korelace = 1)
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Cyklus tedy bude popsdn pouze pomoci 20-ti hodnot, tedy prvnich 20-ti komponent
(obr 4.15).

Prvnich 20 komponent wbranych cyklu
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Obr. 4.15: Prvnich 20 komponent vstupniho cyklu

Testovaci a trénovaci matice budou ziskdny stejné€ jako v pfedchozich dvou piipadech,
ale budou mit jiné rozméry. V kazdé matici bude 50 prubéht z kazdé faze, takze pocet
sloupct zustane stejny (100), ale pocet fadkt bude roven zvolenému poctu komponent.

PoZadovany vystup bude opét reprezentovin vektorem o sto hodnotich, ve kterém se
budou stfidat jednicky a nuly.

Komponenty ziskané ve vySe uvedenych piipadech tvoii vektory pfiznaki, je tedy

mozné piistoupit k ndvrhu klasifikatorti. Ukazky komponent pro normdalni a ischemické
prubéhy jsou uvedeny v kapitolach 4.5.1, 4.5.2 a 4.5.3.
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4.4 Navrh Kklasifikatoru

V této kapitole je uvedeno, jaky vliv ma zména poctu neuronu ve skryté vrstve, pocet
skrytych vrstev a také pocet epoch pii u€eni NS na vyslednou klasifikaci. Vzdy se jednd
o maximdlni mozny pocet epoch, ktery bude nastaven do NS, protoZe uceni muze
skoncit diive (kapitola 4.5.1). Vstupni data do NS byla vZdy stejnd a s vyuZitim for-

cyklu byly ménény hodnoty parametrti a zaznamenavany vysledky klasifikace.

Pouzita byla vicevrstvd neuronovd sit sjednou nebo dvéma skrytymi vrstvami,
vyuZzivajici algoritmus back propagation pro natrénovéni sit€. Aktivacni funkce mezi
vstupni a skrytou vrstvou byla sigmoidni, mezi skrytou vrstvou a vystupni byla pouzita
linedrni aktivaéni funkce. V pfipadé pouZziti dvou skrytych vrstev byla mezi nimi
pouZzita sigmoidni aktivacni funkce. NS byla nauCena pomoci trénovaci mnoZiny dat,
kterd obsahovala ptiznakové vektory (coZ byly vypocitané komponenty) a z hodnot

pozadovanych na vystupu. Pomoci naucené sité byla testovana testovaci mnozZina.

Vypocet piesnosti klasifikace se provadi pomoci vztahu[21]:

_ TP+1IN
TP+TN +FP+ FN

*100 (12)

kde P je ptesnost klasifikace, TP je pocCet skuteCné pozitivnich, TN pocet skutecné
negativnich, FP pocet faleSné pozitivnich a FN pocet faleSn€ negativnich pfifazenych

piipadii do odpovidajicich trid.

Parametry pro aplikaci PCA na 100 cykli

Nize uvedené tabulky uvadéji experimentdln€ ziskané hodnoty. Pro kazdy pocet
neuronu a pocet epoch byly provedeny tfi testy, kazdy test pro jiny svod. Jak je vidét
v tabulce 4.2, GspeSnost klasifikace bylo vzdy 100%, proto v tomto piipad€ nebylo tifeba

testovat vetsi pocCet skrytych vrstev.
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Tab. 4.2: Usp&snost klasifikace pii rizném po&tu neuronti 1

Podet Uspé&snost klasifikace [%]
neurontl | Test | | Test2 | Test3 | Primér
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 vycist, Ze vtomto piipadé nezdlezi na poctu neurond.
Klasifikace je ve vSech ptipadech stoprocentni. Proto v tomto piipad€ mohl byt pocet
neuronu libovolné zvolen, nastavena byla hodnota 10. V tabulce 4.3 se nachazi tdaje

o uspésnosti klasifikace pfi rizném poctu epoch v procesu uceni.

Tab. 4.3: Uspé&Snost klasifikace pii rizném poétu epoch 1

Pocet epoch 5 10 15 50 100 200
Gep&inost Test 1 92 97 100 100 100 100
Spesnos
Klasifikace[ %] Test 2 83 91 99 100 100 100
Test 3 91 92 100 100 100 100

Maximélni pocet epoch byl nastaven na 50 na zdkladé tabulky 4.3. Jak je vidét, tak

vysledek klasifikace dosdhne maxima nejpozdéji pii padesati epochdch, proto neni tieba

vvvvv

Parametry pro vyuZiti PCA na tii svody

V tabulkdch jsou podobné jako v predchozim piipad€é uvedeny ziskané hodnoty
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provedenim né€kolika testt, kaZzdy pro jiné ndhodné vybrané cykly. Z tabulky 4.4
vyplyv4, ze nejlepsich vysledka bylo dosazeno, kdyz byl poCet neuronti nastaven na 9.

Tab. 4.4: Usp&$nost klasifikace pii rizném po&tu neuronti 2

Pocet Uspésnost klasifikace [%)]
neurontt | Tegt | | Test2 | Test3 | Primér
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 lIze vycist, Ze pokud probéhne 300 epoch, tak vysledek klasifikace

se uz nezlepsi. Proto bude jako maximélni mozny pocet epoch nastaveno Cislo 300.

Tab. 4.5: Usp&snost klasifikace pii riizném poétu epoch 2

Pocet epoch 50 100 200 300 400 500
Test 1 94 95 96 98 98 98
Test 2 95 96 96 96 96 96
Test 3 91 95 95 95 95 95

Uspé&snost
klasifikace[ %]

Pti zvoleni dvou skrytych vrstev misto jedné (kazda obsahuje devét neuronti) nedochazi
k Zddnému vyraznému zlepsni, pouze o 0,3% (tab. 4.6). Proto bude pocet skrytych

vrstev nastaven na jednu.
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Tab. 4.6: Usp&$nost klasifikace pfi rizném poétu skrytych vrstev 1

Uspéénost klasifikace [%]
Test 1 | Test 2 | Test 3 | Pramér

Podet skrytych 1 99 92 96 | 95,7%
vrstev 2 98 92 98 96%

Parametry pro redukci v ramci jednoho cyklu

I v tomto ptipad€ jsou experimentdlné ziskané hodnoty uvedeny v tabulkdch. Rovnéz
byly provedeny testy pro vSechny parametry, pro kazdy svod jeden. NejlepSich
vysledka klasifikace v tomto piipadé dosahuje NS, pokud je poCet neuront nastaven
na 10 (tab. 4.7).

Tab. 4.7: Usp&$nost klasifikace pii rizném po&tu neuronti 3

Pocet Uspé&snost klasifikace [%]
neurondl | Test 1 | Test2 | Test3 | Primér
5 72 81 60 71,0
6 74 83 61 72,7
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 72,7

Maximalni pocet epoch byl vtomto piipadé stanoven na 300 na zdklad¢é uddaju
v tabulce 4.8.

Tab. 4.8: Usp&$nost klasifikace pfi rizném poétu epoch 3

Pocet epoch 50 100 200 300 400 500
Uspénost Test 1 52 59 60 64 65 65
Klasifikace[%] Test 2 60 61 66 71 71 71
Test 3 67 69 70 75 75 75
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Z tabulky 4.9 vyplyvd, Ze ani v tomto piipad€ navySeni poctu skrytych vrstev (v kazdé
bylo deset neuronil) nepfineslo zlepSeni tspésnosti klasifikace, proto i v tomto piipadé

bude pouZita jedna skryta vrstva.

Tab. 4.9: Usp&snost klasifikace pfi rizném poétu skrytych vrstev 2

Uspéénost klasifikace [%]
Test 1 | Test2 | Test 3 | Prameér
Pocet skrytych 1 67 53 98 72,7%

vrstev 2 69 52 96 72,3%

4.5 Aplikace pro zpracovani dat pomoci PCA a klasifikaci
pomoci UNS

V kapitole 4.3 jsou uvedeny tii pfiklady pouZiti metody hlavnich komponent. Kazda
metoda je specifickd, proto byly vytvoreny tfi aplikace (pro kaZdou metodu jind)
s grafickym uZivatelskym rozhranim. VSechny aplikace obsahuji n¢kolik jednoduchych
prvku (tlacitka, vybérovd menu, grafy) a jsou navrzeny tak, aby mohly byt uZivatelem
snadno ovladéany.

Aplikace se sklddaji ze dvou Césti. Prvni je programovana ¢4st, kterd obsahuje skript se
vSemi piikazy, které budou vyuzivany. Druhd ¢ast obsahuje grafické prvky. Ty udévaji,
kdy bude aktivovana konkrétni Cist programu a také zobrazuji vysledky. Ke spusténi
aplikace jsou nutné obé& Césti, jedna s ptiponou .m a druhd s piiponou .fig. Tyto Casti
musi byt umistény ve stejné sloZce jako vstupni data. Podrobnéji jsou jednotlivé

aplikace popsdny niZe.

4.5.1 Aplikace s pouzitim PCA na 100 cykla

Tato aplikace se spousti otevienim souboru jedenZEsta.m a jeho ndslednym spusténim
tlacitkem run. Zobrazi se pouze tlaCitko Nacist data. Data, kterd obsahuji normélni
i ischemické prabeéhy budou nacétena ze souborti a uloZena do proménnych, se kterymi
bude déle pracovdno. AZ budou data natena, dojde k odkryti dvou casti. UZivatel si
muze zvolit jeden ze tif svodu (X, Y, Z), se kterym se bude dale pracovat. Pomoci
tlacitka Nahodne vybrat cykly bude ndhodné€ vybrano 5.000 normdlnich prabéhu
(z celkovych 9-ti tisic) a 5.000 ischemickych prubéha (z celkovych 7-mi tisic), které
budou vykresleny do prvniho grafu (obr 4.16). Toto Cislo je zvoleno s ohledem
na pozd¢jSi klasifikaci dat. Do klasifikace bude vstupovat 50 normélnich
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a 50 ischemickych prabeht, které budou vystupy PCA. Pro ziskani jednoho vystupu
PCA (tj. komponenty) bude pouzito 100 naméfenych cykll, tedy pro ziskani padesati
vystuptt PCA bude tfeba 5.000 namétenych cykla (50 x 100) z kazdé faze experimentu.

NAHODNE CYKLY (5000+5000)
T T

Umv)

1 | |
350 400 450 500

A
50 100 150 200 250 300
vzorek

Obr. 4.16: Nahodn¢ vybrané normalni (z) a ischemické (¢) cykly (5000 + 5000), svod X

Ve druhém grafu bude zobrazeno sto normalnich cykld, coz je vstup do jedné PCA
pro normdlni cykly. To stejné bude vykresleno pro ischemické cykly, tedy sto vstupnich

cykll pro jeden prubéh PCA pro ischemickou ¢ast (obr. 4.17).

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

umv)

L
300 350 400 450 500

|
200 250

Obr. 4.17: Vybrané ukdzkové cykly: normdlni a ischemické
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V tomto okamzZiku je moZné pouZit tlacitko Scree ploty. Jak jeho ndzev vypovida, dojde
k zobrazeni dvou scree ploti, jeden pro vybrané normdlni cykly a druhy pro vybrané
ischemické cykly (obr. 4.18). Na zakladé zobrazenych scree plotd nyni bude uZivatelem
zvolen vhodny pocet komponent, se kterymi se bude dédle pracovat. Je moZno vybrat
jednu, dvé nebo tfi komponenty. Bylo vyzkouSeno, Ze tfi komponenty vycerpaji
nejméné¢ 90% variability, proto neni tfeba volit vice. Jak optimdln€ zvolit pocet

komponent je popsano v kapitole 2.2.

SCREE AIOT IO SCRE. PLOT SHEE

[

Obr. 4.18: Scree ploty pro normdlni (vlevo) a ischemick4 data (vpravo)

Stiskem tlacitka Zobrazit vysledky PCA bude provedena analyza hlavnich komponent
pomoci funkce princomp, kterd vypocitd komponenty. Po té budou v patém grafu
zobrazeny vystupy PCA pro ukdzkové vybrané cykly (obr. 4.19). Jelikoz PCA
pro kazdou fazi probéhla padesatkrat, budou do posledniho grafu vykresleny vysledky
vSech PCA, tedy 50 a 50. To jsou vstupy do neuronové sité (obr. 4.20).

2. HK pro normalni a 2. HK pro ischemicke wbrane cykly
T

umv]

Obr. 4.19: Prvni dvé hlavni komponenty pro vybrané cykly - normélni (z) a ischemické (¢)
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HK pro vsechny vstupni cykly (2. pro K, 2. pro ), 50+50

Umv]

T T

Obr. 4.20: Prvni dvé komponenty vSech cykla: normdlnich (z) a ischemickych (&)

Jako bylo feceno v kapitole 4.3.1, byly tedy vytvofeny dvé matice: jedna trénovaci
adruhd testovaci, kvili vétsi variabilit¢ dat. V aplikaci (obr. 4.21) jsou vSak

zobrazovana pouze data z jedné mnoZiny (testovaci) kvuli lepsi pfehlednosti.
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Obr. 4.21: Aplikace Jeden ze sta
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V této chvili je nutné konkrétnéji popsat navrZzenou neuronovou sit’.

Pro dobrou funkci neuronové sité je nutné zvolit vhodny pocet skrytych vrstev v siti
a optimalni pocet neuront v téchto vrstvach. Proto byly provedeny experimenty, kdy se
pii stejnych vstupnich datech meénil tyto parametry a zkoumal se jejich vliv na vysledky
klasifikace. Na zdakladeé vysledku téchto testi uvedenych v kapitole 4.4 byla zvolena
jedna vnitini vrstva, poCet neuronti nastaven na 10 a maximalni poCet epoch nastaven
na 50. Déle byla nastavena pfenosova funkce mezi vstupni a skrytou vrstvou, zvolena
byla sigmoidni funkce, ta je vtomto ptfipadé nejpouzivangj$i. Také je nastavena
ptenosova funkce mezi skrytou vrstvou a vystupem, vtomto piipad€ je zvolena
jednoduchd linedrni funkce. V pifipad€ pouziti dvou skrytych vrstev byla mezi nimi
pouZzita sigmoidni pfenosové funkce. Ddle byla zvolena metoda gradientniho sestupu
pro vypocet korekce vah a prahi. Nasleduje inicializace sité a jak prahové hodnoty, taky
i hodnoty vah jsou nastaveny na nuly. To proto, aby byly pocate¢ni podminky vzdy
stejné. Stiskem tlacCitka Klasifikovat data bude spusténo uceni neuronové sit€¢ pomoci

trénovaci matice (obr. 4.22).

r T - =
& Meural Metwork Training (nntraintool) |.E|'—i|-§;+§-J

Neural Network

Algorithms

Training: Gradient Descent Backpropagation (traingd)
Performance:  Mean Squared Error (imi:2)
Data Divisicn:  Specified (d

Progress
Epoch: 0 50 iterations. | 50
Tirne: 0:00:05
Performance; 630 [0 | 000100
Gradient: 100 [0 | 1.00e-10
Validation Checks: 0 | | 6
Plots
Training State
Plot Interval: U 1epochs
W Maximum epoch reached,
@ Stop Training @ cancel

Obr. 4.22: Uceni neuronové sité
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Ukonceni uceni nastane ve tfech ptipadech, tj. bud’ bude dosazen maximdlni pocet
epoch — vtomto pifipadé 50, nebo bude zpétné Sifend chyba mensSi neZ nastavena
hodnota 0,001, a nebo by hrozilo jeji ,,pfeueni, to znamend, Ze dal§im ucenim by se
zhorsSila spolehlivost. Po nauceni NS bude pomoci ni otestovdna testovaci matice.
Vysledek bude zobrazen pomoci funkce plotconfusion, kterd porovnd vysledky
testovaci matice s pfednastavenym vektorem a zjisti, kolik dat bylo zafazeno spravné
(obr. 4.23).

Obr. 4.23: Vysledek klasifikace

4.5.2 Aplikace s pouzitim PCA na vSechny tri svody

Pomoci této aplikace jsou hlavni komponenty ziskavany vzdy ze tif cykli. Lépe fecCeno
ze tif prubéhu, protoze jeden srdecni cyklus byl monitorovan pomoci tif svodd a byly
tedy ziskdny tfi prubéhy, které popisuji jeden srdecni cyklus. Tyto tfi pribéhy jsou
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vstupem do PCA, vyslednd hlavni komponenta tedy ponese informaci o jednom

srdecnim cyklu ziskanou ze tif signala (svodu).

Spusténi aplikace se provadi otevienim souboru riSVODY.m a stiskem run. Podobné
jako v predchozim piipadé€ je zde tlalitko Nacist data, ale uz zde neni panel pro vybér
svodu, protoZe se pracuje se vSemi tfemi. Po stisknuti tlaCitka Nahodne vybrat cykly
bude ndhodné vybrano sto padesat prubé&hu reprezentujicich padesat srde¢nich cykla
pomoci tii svodd, tedy 3 x 50 kifivek pro kazdou fazi. Do prvniho grafu se zobrazi
prubéhy z normalni fize a dodruhého grafu prubéhy zischemické faze. Ukazka

pro normélni f4zi je na obrdzku 4.24.

Nahodne cykly: NORMALNI (3x50)

12 T T T

umv]

08 L | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Obr. 4.24: Ndhodng vybrané signdly, svody X, Y a Z (3x50)

Jak uz bylo feceno, vstupem do jedné PCA budou tfi prubéhy a vystupem jeden priabeéh,
ktery bude reprezentovat jednu, dvé nebo tfi hlavni komponenty. JelikoZ analyza
probéhne celkem padesatkrat pro kazdou fazi, bude ziskano padesat vystupnich prubéht
reprezentovanych hlavnimi komponentami pro kazdou fazi. Do klasifikace tedy bude
vstupovat padesat prub€hti z normalni a padesat zischemické faze. Nyni je mozné
zobrazit scree ploty pro ob& fiaze pomoci pfislusného tlacitka, na jejichZz zdklad€ je

moZzné zvolit vhodny pocet komponent. Na obrdzku 4.25 je scree plot pro normaln{ fazi.
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Scree-plot: NORMALNI
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Obr. 4.25: Scree plot pro normalni fazi

Po stisku dalSiho tlacitka s ndzvem Vysledky PCA dojde k zobrazeni ukazkovych
piipadu, do patého grafu pro normalni fazi a do Sestého grafu pro ischemickou. Zobrazi
se celkem Ctyfi prubéhy, tfi z nich jsou vstupy do PCA: svody X (Cerné), Y (Zluté) a Z
(modie). Ctvrty prabéh je vysledek analyzy, tedy hlavni komponenta. Ukézkovy piipad

pro normélni fazi je na obrazku 4.26.

Vybrany cyklus - 3 swdy a 1.HK: NORMALNI

Obr. 4.26: Ti vstupni signdly (svody X, Y, Z) a vyslednd komponenta

V poslednim grafu budou zobrazeny hlavni komponenty ze vSech provedenych PCA,
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celkem tedy padesat normélnich a padesat ischemickych (obr. 4.27).

HK pro sechny vstupni cyKly (1.pro K, 1.pro I, 50+50
1
T T

umv]

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

Obr. 4.27: Vysledné hlavni komponenty ze tii svodu

Stejn€ jako v predchozim piipade€ (kapitola 4.5.1) i nyni cely vySe popsany postup
probihal soucasné jeSt€ jednou, aby byly ziskdny dv€ mnoZiny dat. Opét jedna z nich
bude slouZit k nauceni neuronové sité a druhd skupina dat bude na naucené neuronové
siti testovana. Rovnéz byly v aplikaci zobrazeny pouze data jedné mnoziny, z divodu
lepsi prehlednosti (obr. 4.28).
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Obr. 4.28: Aplikace Tti svody
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Znovu tedy budou vytvofeny dvé matice, jedna trénovaci a druhd testovaci. Nyni uz
zbyva jen stisknout tlacitko Klasifikovat data, kterym bude spusténo u€eni neuronové
sit¢ a nasledné testovani dat. Podle vysledkd testi uvedenych v kapitole 4.4 byla
nastavena jedna skrytd vrstva s deviti neurony a maximdalnim poctem 300 epoch pfi
trénovani sité. Ostatni parametry sit€¢ jsou stejné jako uaplikace popsané
v kapitole 4.5.1.

4.5.3 Aplikace s vyuzitim redukce dat v ramci jednoho cyklu

V kapitole 4.3.3 jiz bylo popsano, jakym zpusobem budou komponenty ziskany a jak
bude volen jejich pocet. NizZe je popsan konkrétni postup pro 50 nihodné& vybranych

vstupnich cykla a 20 zvolenych komponent.

Bude ndhodné vybrano 50 cykla (pro kazdou fazi), vstupni matice ma tedy 510 radku
a 50 sloupcii. Matice ale musi byt transponovana kvuli tomu, aby bylo pozdéji mozné
provést ndsobeni s jinou matici. Tim se tedy rozmeéry upravi na 50 x 510. Z téchto
hodnot budou vypocteny vlastni ¢isla a matice koeficientt (vlastnich vektort). Matice
koeficientl je Ctvercovd, ma velikost 510 x 510, pficemZ sloupce odpovidaji vlastnim
vektorim. Podle korelacniho koeficientu mezi pivodnim a rekonstruovanym cyklem
bude zvolen poZadovany pocet komponent, v tomto piipadé 20. Nyni bude vybrdno
z matice koeficienti tolik sloupcd, kolik bylo zvoleno komponent. Tim dojde
ke zredukovani matice koeficientli, bude mit rozméry 510 x 20.

Nyni jsou tedy k dispozici dvé matice, vstupni o rozmeérech 50 x 510 a matice vlastnich
vektor s rozméry 510 x 20. V tomto okamziku je tfeba vyndsobit vstupni cykly
s matici koeficientd a pravé kvuli tomu byla vstupni matice transponovana. Vstupni
cykly v8ak budou ndsobeny po jednom, takZe v jednom kroku se bude jeden cyklus, coz
je vektor o rozmeérech 1 x 510 nésobit matici 510 x 20. Vysledkem bude vektor 1 x 20,
tedy dvacet hodnot, coz bude prvnich dvacet komponent (jeden cyklus bude
reprezentovan dvaceti hodnotami). Timto zpiisobem budou vynasobeny vSechny vstupn{
cykly, celkem jich tedy bude 50 pro kazdou fazi. Zpétn€ rekonstruovany signdl bude
ziskan vyndsobenim ziskaného vektoru 1 x 20 se zredukovanou matici vlastnich
vektord, kterou je nutné transponovat — ze stejného duvodu, jako v prvnim piipade€.
Bude mit rozméry 20 x 510 a po vyndsobeni bude ziskdn rekonstruovany signdl —
vektor 1 x 510.
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Po otevieni souboru redukce.m a jeho spusténi dojde k otevieni aplikace. Nejprve je
opét nutné nacist data pomoci piisluSného tlacitka. Nasleduje vybér svodu a ndhodny
vybér cykla. Do prvniho grafu budou zobrazeny ndhodné vybrané cykly (50 z kazdé
faze, obr. 4.29) adodruhého grafu se vykresli jeden prubéh zkazdé faze jako
demonstrativni ptiklad (obr. 4.30).

Nahodne cykly (50+50)
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Obr. 4.29: Ndhodng vybrané cykly z normédlni a ischemické faze (50 + 50), svod Z
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Obr. 4.30: Jeden vybrany cyklus z kazdé fize, svod Z
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Nyni je mozné zvolit poCet komponent, je zde prednastavend hodnota 20. V tomto
okamziku je vhodné stisknou tlacitko Provest PCA a zjistit, jak koreluji vybrané cykly
(obr. 4.30) s rekonstruovanymi (obr. 4.32). Pocet komponent je tedy moZné upravit
podle objektivniho (korelace) i subjektivniho (optické porovnani ptvodniho a zpétné
rekonstruovaného signélu) kritéria. OvSem korelace mezi puvodnim a rekonstruovanym
signalem by me¢la byt priblizné 99%, kvuli nasledné spolehlivéjsi klasifikaci. Do tietiho
grafu bude zobrazeno prvnich 20 komponent (obr. 4.31) a do cCtvrtého grafu

rekonstruované cykly z téchto komponent (obr. 4.32).

Prwnich 20 komponent wbranych cyklu
25
T T

Obr. 4.31: Prvnich 20 komponent vybranych cykla
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Obr. 4.32: Rekonstruované cykly pomoci 20-ti komponent
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V poslednim grafu bude mozné vidét prvnich 20 komponent pro vSechny cykly
(50 + 50), obrazek 4.33. Cel4 aplikace je pak na obrdzku 4.34.

Prwnich 20 komponent vsech cyklu (50+50)

3 T T

Umv]

| | |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
komponenta

Obr. 4.33: Prvnich 20 komponent vSech cykla
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Obr. 4.34: Aplikace Redukce
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Ted uz zbyva data jen klasifikovat. Stejné jako v predchozich pfipadech i ted cely
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bude slouZit pro nauceni neuronové sité a druhd pro testovani.

Opét byly nastaveny nejvhodné€jsi parametry na zakladé vysledka testi popsanych
v kapitole 4.4. Zvolena byla jedna skrytd vrstva s deseti neurony a maximalnim poctem
300 epoch pro uleni site.

4.6 Vysledky Kklasifikace QRST segmenti

V této Casti jsou uvedeny vysledky klasifikace. JelikoZ vzdy byly cykly vstupujici
do analyzy hlavnich komponent vybirdny ndhodn€, byla klasifikace provedena
nékolikrat. Praveé kvali nadhodnému vybéru nebude vzdy vysledek klasifikace stejny, ale
bude se pohybovat v néjakém rozmezi. Jsou zkoumdny vysledky pro razné svody
i pro riznou vycerpanou variabilitu dat zvolenim rizného poctu komponent. V policku
vyCerpand variabilita je uvedena pfibliZznd variabilita dat z obou fazi. Napf. ddaj 70%
uddvd, Ze v normdlni fazi bylo vyCerpano 70% variability (£ 5%), v ischemické fazi
rovnéZ 70% variability (£ 5%). Ve vSech piipadech byly testovany dvé rtzné
variability, mens$i (60 — 75%) a vetsi (80 — 95%). Mensi variabilita obvykle odpovidala
jedné komponent€, veétsi dvéma nebo tfem komponentdm. Vysledky jsou okomentovany
na konci této kapitoly.

Jeden reprezentant ze sta QRST segmentu

Tab. 4.10: Uspé&snost klasifikace pro 1 ze 100, svod X

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod X | VycCerpana variabilita[%] 60 | 65 68 | 69 63 | min | max | prameér

Vysledek klasifikace[%] | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100%

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod X | VyCerpand variabilita[%] 80 81 83 89 | 91 | min | max | prumér

Vysledek klasifikace[%] | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100%
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Tab. 4.11: Uspé&nost 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 | prumér

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 | max | prumér

Vysledek klasifikace[%] | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100%

Tab. 4.12: Uspé&nost klasifikace pro 1 ze 100, svod Z

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod Z | Vycerpand variabilita[%] | 81 79 | 79 | 78 81 | min | max | prumér

Vysledek klasifikace[%] | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100%

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod Z | Vycerpand variabilita[%] | 95 92 93 95 93 | min | max | prumér

Vysledek klasifikace[%] | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100%

Jeden reprezentant ze tri svodu

Tab. 4.13: Uspé&snost klasifikace, tii svody

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

X Y.7Z Vycerpand variabilita[ %] 65 65 67 68 72 | min | max | prumér

Vysledek klasifikace[%] | 94 | 99 | 95 | 99 | 97 | 94 | 99 96,8 %

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Vycerpand variabilita[ %] 9% | 97 | 91 94 | 93 | min | max | prumeér

Vysledek klasifikace[%] | 96 | 96 | 92 | 91 | 97 | 92 | 97 94,6 %
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Redukce v ramci jednoho cyklu

V tomto pfipad€ byla kolonka Vycerpand variabilita nahrazena korelaci mezi puvodnim

a rekonstruovanym cyklem.

Tab. 4.14: Uspé&snost klasifikace, svod X

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod X | Korelace[%] 88 87 80 90 91 | min | max | prumér

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 | max | prumér

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

Tab. 4.15: Usp&nost klasifikace, svod Y

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

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

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 | max | prumér

Vysledek klasifikace[%] | 51 62 73 57 | 100 | 51 | 100 68,6 %

Tab. 4.16: Uspé&snost klasifikace, svod Z

Cislo pokusu 1 2 3 4 5 KLASIFIKACE

Svod 7 | Korelace[%] 80 75 74 81 78 | min | max | prumér

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 | max | prumér

Vysledek klasifikace[%] | 87 | 100 | 52 | 58 | 56 | 51 | 100 | 70,6%

V prvnim piipade, kdy byl jeden vysledny prubéh (reprezentovany komponentami)
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ziskan ze sta vstupnich cykld, byla klasifikace vZdy stoprocentni. NezdleZelo na tom,
o ktery svod se jednalo, ani na vyCerpané variabilité, vZdy bylo dosaZzeno 100%. Lze
tedy fict, Ze vtomto piipadé€ staCilo zvolit pouze prvni komponentu, kterd ponese
pfiblizn€¢ 70% informace ze vSech vstupnich dat a bude to dostacujici. KaZdopadné
nebyva obvyklé, aby klasifikace byl dplné bezchybnd. V tomto pfipadé to muze byt
ddno tim, Ze kdyZ mezi sto vstupnimi cykly byly nékteré vyrazné odlisSné od ostatnich,
tak byly pomoci metody hlavnich komponent odstranény. PCA je jednoduse
nepovazovala za podstatné a zaradila je mezi neduleZitou informaci, kterd v tomto
piipadé predstavuje 30%. Metodou hlavnich komponent byly tedy ziskany prubéhy,
které si byly velmi podobné, a proto byla klasifikace stoprocentni.

Kdyz byl klasifikovan jeden srde¢ni cyklus popsany pomoci tif prubéht ziskanych ze tif
svodi, vysledky klasifikace se pohybovaly lehce pod sto procenty. Konkrétné
pfi zvolené jedné komponenté (coZz odpovida variabilite¢ asi 68%) meéla vyslednd
klasifikace hodnotu 96,8%. Hodnoty jednotlivych klasifikaci se pohybuji
v rozmezi +5%. Pokud byla vycCerpdna variabilita ptiblizné 95% (to odpovidd dvéma
nebo tfem komponentam) primérné hodnota klasifikace byla rovna 94,6%. Vysledky
jednotlivych klasifikaci se pohybuji rovné€z v rozmezi +5%, ani zde tedy nejdou Zadné
velké vykyvy. Je vSak zajimavé, Ze pii zvoleni vétSiho po€tu komponent je klasifikace
nepodstatné informace, tedy vice Sumu. OvSem hodnoty klasifikace v obou ptipadech

jsou velmi dobré.

V poslednim piipad€ jsou vysledky klasifikace nejhor$i. Pokud byla korelace mezi
pivodnim a rekonstruovanym signdlem 99% (pifi volbé 20-ti komponent) vysledky
meély lep$i hodnoty, nez kdyZz mira korelace odpovidala 90% (volba 5-ti komponent).
Ukazalo se, Ze korelace md vliv na vyslednou klasifikaci. Konkrétng€ pfi niZsi korelaci
byla klasifikace dspé$na prameérné pro 64,8% piipadi u svodu X, 65% u svodu Y,
a 65,4% pro Z. U vySssi miry korelace to bylo 71% pro svod X, 68,6% pro Y a 70,6%
pro svod Z. Z téchto vysledka je vidét, Ze nezélezi na volbé svodu, hodnoty pro vSechny
tfi jsou velice podobné. Mezi vysledky jednotlivych klasifikaci jsou velké rozdily
(az 50%), coz muze byt dano tim, Ze v tomto piipade je klasifikovany cyklus popséan
pouze 20-ti hodnotami oproti pfedchozim dvéma pfipadim, nebo také malym poctem
trénovacich dat. To miZe mit za ndsledek celkové horsi klasifikaci. Lze tedy fici, Ze pfi
vhodné volbé komponent (a odpovidajici korelaci) jsou tato data klasifikovdna
s tspeSnosti pfiblizné 70%.
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5 ZAVER

Dle zadani byl objasnén obecny princip metody hlavnich komponent (PCA) a také jeji
vyuziti pfi analyze a nasledné klasifikaci srdeCnich cykli. Ke zpracovani dat byly
zvoleny tii rizné postupy zpracovani QRST segmenta (reprezentujicich srde¢ni cykly)
vyuzivajici PCA. Cilem bylo zpracovat signdly, coZ obndSelo vybrat podstatnou
informaci (zvolit vhodny pocet komponent) a sniZit pocet dat. Ndasledn€ provést
klasifikaci, kterd spocivala v roztiidéni signdli na data z normalni faze experimentu

a faze predpokladané ischemie.

Ve viech tiech piipadech byly vyuZity signély z databdze dostupné na UBMI. V prvnim
piipadé bylo vstupem do analyzy sto QRST segmentl a vystupem jeden pribéh
reprezentovany hlavnimi komponentami. Ve druhém piipadé vstupovaly do PCA tii
prubéhy (signal ze svodu X, svodu Y a svodu Z) reprezentujici jeden QRST segment
a vysledkem byl opét jeden prabéh. V prvnim i druhém piipadé€ tedy doslo ke sniZeni
poCtu dat: v prvnim ze sta cykld na jeden a ve druhém ze tif cykld na jeden, pficemZ
vSechny cykly mély stejny pocet vzorki (510 vzorkt). Treti piipad se 1isi
od predchozich dvou. Zde se nesnizovala data tim, Ze by klesal pocet cyklu, ale

redukoval se pocet vzorki popisujici cyklus, konkrétné ze zminénych 510 na 20 hodnot.

Pro kazdy ze tii zminénych pfipadi byla vytvorena specidlni aplikace v programu
MATLAB, diky které mohou byt uZivatelem snadno provddény vSechny ukony
od vybéru vstupnich cykli pres provedeni PCA az po vyslednou klasifikaci, kterd byla

provedena pomoci vicevrstvé neuronové site.

Vysledky klasifikace u provedenych piipadd jsou nésledujici: Pfi stovce vstupnich
cykld a jednom vystupnim prubéhu jsou vSechna data klasifikovana spravng, klasifikace
je tedy 100% pro vSechny svody nezdvisle na zvoleném pocCtu komponent. Tato
bezchybna klasifikace mize byt dana tim, Ze pokud byly mezi vstupnimi cykly nékteré
naprosto odli§né od ostatnich, tak nebyly metodou PCA povaZovany za dilezité, byly
vyhodnoceny jako nepodstatnd informace a tim byly odliSné cykly odstranény.
Vysledky druhého piipadu, kdy byl srdecni cyklus popséan signaly ze tfech svodd, uz
nejsou stoprocentni. Pfi takovém nastaveni, kdy vystup PCA byl ddn pouze jednou
komponentou, spolehlivost klasifikace byla 96,8%. Pti volbé dvou az tii komponent
byla dspésnost klasifikace 94,6%. Je zajimavé, Ze pii volbé vétSiho poctu komponent,
tedy i1 pfi vySs$i mife informace ze vstupnich dat dspésnost klasifikace mirn€ klesla. Je
mozné, Ze pii vySSi mire informace ze vstupnich dat stoupd iobsah Sumu v téchto

datech, a proto doSlo k mirnému poklesu. To ale neni piili§ podstatné, vysledky této
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Casti 1ze oznacit za vice nez uspokojivé. V poslednim ptipad€, kdy se snizoval pocet
vzorku jednotlivych cykld, jsou vysledky klasifikace nejhor$i. Pfi vhodném poctu
komponent (tzn., Ze poCet vzorku byl zredukovan natolik, Ze mohl byt zpétn€ obnoven
s presnosti na 99%) je uspeSnost klasifikace priblizné 70%. Toto Cislo neni piili§
vysoké. Je mozné, Ze nizkou miru klasifikace zpusobuje maly pocet vybranych

komponent nebo maly pocet trénovacich dat.

V porovnani vysledka s jinymi autory jsou ziskané vysledky podobné. Je dulezité
zminit, Ze u vétSiny analyz popsané jinymi autory jsou vstupem do PCA né&jaké vybrané
parametry ze srde¢niho cyklu, neboli vektory pfiznaku. V této praci jsou na vstup PCA
vzdy davany celé namétené (predzpracované) signdly. OvSem vysledky jsou podobné
jako u jinych autort, u kterych je uspésSnost klasifikace vrozmezi 87 — 99%.
To viceméné odpovidd dosazenym vysledkiim v této praci, az na posledni piipad, kdy

byla klasifikace sedmdesatiprocentni.
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