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Abstrakt

Bakalarska prace se zabyva automatickou detekci sinovych fibrilaci v dlouhodobych signéalech
EKG. Nejprve piinasi popis elektrofyziologie srdce, sifiové fibrilace a automatickych metod
pro jejich detekci. Prvni metoda realizovana v této praci je zalozena na vypoctu parametra
vychazejicich z nepravidelnosti délky trvani RR intervali, druha vyuziva stacionarni vinkovou
transformaci a dalsi rizné typy parametrii jsou vypocéteny az ze signali po transformaci.
Vypoctené parametry jsou nasledné statisticky analyzovany v programu STATISTICA.
Parametry jsou zhodnoceny pomoci neparametrického Mann-Whitney testu, dle kterého je
vybrano, které z parametrti vykazuji statisticky vyznamné rozdily hodnot pro signaly obsahujici
fibrilaci sini a signaly obsahujici sinusovy rytmus. Nakonec je provedena klasifikace pomoci

dvou metod: metody podptrnych vektori a metody k-nejblizSich sousedd.

Kli¢ova slova

Elektrokardiogram, sinova fibrilace, RR interval, stacionarni vinkova transformace, klasifikace,

metoda podpurnych vektori, metoda k-nejblizsich sousedi

Abstract

The bachelor’s thesis deals with the automatic detection of atrial fibrillations in the long-term
ECG signals. First, it provides a description of the electrophysiology of the heart, the atrial
fibrillation and the automatic methods of their detection. The first method, implemented in this
work, is based upon the parameters that were calculated from the irregularities of the RR
intervals. The second method uses the stationary wavelet transform and other parameters are
computed after the signal transformation. The calculated parameters are subsequently
statistically evaluated in the STATISTICA software. Parameters are assessed by the non-
parametric Mann-Whitney test, which selects parameters that exhibit statistically significant
differences between signals containing atrial fibrillation and sinus rhythm. At the end, the
classification is performed by two approaches such as Support vector machine and k-Nearest
Neighbours.

Keywords

Electrocardiogram, atrial fibrillation, RR interval, stationary wavelet transform, classification,
Support vector machine, k-Nearest Neighbours
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r
Uvod
Sinové fibrilace patii v dne$ni dobé k nejcastéjsi srdeéni poruse. VEtsinou se projevuji
u osob vyssiho veéku. Postihuje vSak i osoby mladsi a vzacné se objevuje i1 v détském veéku.
Vyssi riziko vzniku fibrilace sini je zpisobeno kromé véku mimo jiné vys$sim krevnim tlakem,

chlopennimi vadami nebo ischemickou srde¢ni chorobou.

Casto se stava, Ze postizeny nezjisti, Ze touto arytmii trpi. Na druhé strané jsou vsak ti, u kterych
se muze fibrilace sini vyvinout az v srdecni selhani. Sifiové fibrilace se projevuji zménou
elektrické srdecni aktivity, a proto probihd diagnostika pomoci EKG zaznamu. Typickou

zménou je nepravidelnost RR intervald a chybéjici vina P.

Cilem této prace je automaticky detekovat tseky sinovych fibrilaci v signalu EKG.
Automatickd detekce umozni snadno najit iseky fibrilaci sini v dlouhodobych EKG zaznamech
a umozni tak stanovit spravnou diagnézu. Na zacatku se prace zabyva fyziologii srdce,
principem $ifeni vzruchu a fibrilaci sini. Za posledni dobu bylo navrzeno velké mnozstvi
algoritmi pro jejich detekci, ale stale nejsou vyvinuty takové, které by vykazovaly dokonalé
vysledky. To tedy znamena, Ze stale zde existuje prostor, pro jejich inovaci, ¢i vyvoj novych.
Vybrané metody jsou popsany V kapitole 3. VétSina znich vyuziva nepravidelnost RR

intervald. Jsou zde popsany i1 metody, které vyuzivaji stacionarni vinkovou transformaci.

Z metod pro automatickou detekci sinovych fibrilaci nalezenych v odborné literature byly
nékteré parametry vybrany a naprogramovany v programu MATLAB. Parametry byly
spocitany pro useky s normalnim sinusovym rytmem a pro Useky s vyskytem sinovych fibrilaci.
Nasledné byla provedena statistick4 analyza parametri v programu STATISTICA. Pomoci ni
bylo zjisténo, které parametry vykazuji statisticky vyznamny rozdil hodnot mezi tseky se

sinovymi fibrilacemi a Giseky s normalnim sinusovym rytmem.

Testovani Uspésnosti navrzenych algoritml bylo provedeno na signalech z online dostupné
databaze MIT-BIH Atrial Fibrillation z webu PhysioNet. Ke klasifikaci usekd signalu byly
zvoleny dvé metody. Obé¢ tyto metody jsou zaloZeny na uceni S ucitelem. Jedna se o metodu
podplrnych vektori a k-nejblizSich sousedl. Vysledky ze samotné klasifikace jsou popsany a

porovnany s ostatnimi metodami v kapitolach 5.6 az 5.8.
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1 Srdce

Kardiovaskularni systém se sklada ze srdce a krevnich cév. Srdce je duty svalovy organ,
ktery se nachazi v mezihrudi a jeho dvé tietiny sméfuji vlevo a jedna tfetina vpravo od stfedni
cary. Je rozdéleno prepazkami na pravou a levou polovinu. Srdce je svalova pumpa, kterd
pohani cirkulujici krev. Objem piecCerpané krve za minutu se v klidovém stavu pohybuje kolem

5 litrii. Béhem zatéze se vSak objem miize dostat az na 20 litra.

Srdce je tvofeno ¢tyfmi Castmi — dvéma tenkosténnymi sinémi a dvéma komorami se silnou
svalovinou. Svazek fibrozni pojivové tkan¢ oddéluje od sebe siné a komory a zabranuje tak
vedeni elektrického vzruchu mimo atrioventrikularni uzel. Kvili vys§imu odporu systémové
cirkulace oproti cirkulaci plicni obsahuje leva komora vice svaloviny nez prava. Na Obrazek 1

je zobrazena anatomie srdce. [1], [2]

P aortalni oblouk

—

horni
plicnice

" leva sif

mitralni chlopen

dolni o
pulmonalni

~__ chlopen

~~__levd komora

/ /
/

! TS septum
papilérni svaly //

\~_—

Obrazek 1 Anatomie srdce, ptevzato z [1]

Vnitini ¢ast srdce je pokryta endokardem, ktery zajiSt'uje protisrdzlivy povrch. Vnéjsi ¢ast
(epikard) je tvofena vrstvou mesoteliovych bunék. Perikard je tenky fibrozni obal, ve kterém je
celé srdce uzavieno. Obsahuje intersticidlni tekutinu, kterd zamezuje poskozeni zpiisobené

tfenim a pfiliSnému rozepjeti. [2]
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1.1 Srdecni chlopné

Srde¢ni chlopné zajistuji jednostranny tok krve. Srdce obsahuje dvé atrioventrikularni
(trikuspidalni, mitralni) a dvé semilunarni (pulmondlni a aortalni) chlopné. Ptes trikuspidalni
chlopen proudi krev z pravé sin¢ do pravé komory a pies mitralni chlopen z levé sin€ do levé
komory. Slaginky zabrafiuji pfi vysokém tlaku Vvkomordch zpétnému vyvraceni
atrioventrikuldrnich chlopni do sini. Pfipojuji volné konce cipli chlopné ke svaloviné stény
komory.

Semilunarni chlopné jsou trojcipé. Do pravé poloviny srdce je ptes horni a dolni dutou zilu
piivadéna odkysli¢ena krev z téla. Z pravé komory je krev vypuzena pies pulmonalni chlopen
do plicnice. V plicich dojde k okysli¢eni krve, ktera se nasledné vraci pies plicni zily do levé
sin€. Z levé komory se okysli¢ena krev dostava pies aortalni chlopen do aorty a poté do celého
téla. [1]

1.2 Prevodni systém srdecni

Kontrakce srde¢nich sini a komor je vysledkem ¢innosti srde€niho svalu. Srde¢ni sval je
tvofen specializovanymi buitkami ozna¢ovanymi jako kardiomyocyty. Jejich synchronizovana
kontrakce nutna pro spravnou funkci srdce je zajiStovana interkalarnimi disky. Tato
specializovand spojeni sousedicich bunék poskytuji snadno prichodné, nizkoodporové
komunika¢ni kandly mezi bunikami. Kardiomyocyty maji schopnost srde¢ni automacie, to

znamena generovat vlastni rytmickou aktivitu.[1]

4 \ 7y AV uzel
| - kw\

Histv svazek

Internodalni
sifiové spoje

-._‘ Y
. v oS
Pravé Tawarovo ' |
raménko N\ =
\\

Levé Tawarovo
\ raménko

NN ;;\-g\'*ﬂ. Purkyiiova
=/ wvlakna

Obrazek 2 Pevodni systém, pievzato a upraveno z [1]
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Cast kardiomyocyti se v pribdhu vyvoje specializovala na tvorbu a vedeni vzruchu. Tkang,
které tyto specializované kardiomyocyty vytvaii, se oznacuji jako pievodni systém srde¢ni (Viz
Obrazek 2). Srdecni stah zacina v sinoatrialnim uzlu v pravé sini, kde dochazi k jeho spontanni
depolarizaci. Depolarizace vytvaii impulsy pro kontrakci srdce. VIna depolarizace se Siti pies
Stérbinova spojeni sifiovych kardiomyocytt. Ze sini na komory se pievod vzruchu dostane pies

atrioventrikularni uzel (AV).

AV uzel je mistem ndhradni automacie a chrani komory pied vysokou frekvenci sini. Vzruch
by mél mit uréity odstup od ptedchozi aktivace, aby byl uspésné pieveden na komory. Buiky
AV uzlu maji kratkou refrakteritu (faze nedrazdivosti) i trvani akéniho potencidlu. VSechny
vzruchy, které vzniknou na sinich se dostanou do AV uzlu. Pied¢asné vzruchy jsou vedeny

pomaleji nebo zanikaji.

Vzruch se v AV uzlu zdrzi kolem 120 ms, to umozni kontrakci sini a dokonéeni plnéni komor.
Impuls je rychle veden specializovanymi myocyty Hisova svazku, ktery se diferencuje na levé
a pravé Tawarovo raménko. Ob¢ raménka se postupné rozpadaji v sit’ Purkynovych vlaken.
Odtud se $ifi vlna depolarizace z myocytu na myocyt, dokud se neaktivuje cela komora.[1],[2]

1.3 Akéni potencial sinoatrialniho uzlu

Srde¢ni rytmus urcuji buiiky sinoatridlniho uzlu. Klidovy potencial se pohybuje kolem
hodnoty -60 mV, ktery se neustale sniZzuje a po dosazeni prahu -40 mV vyvola akéni potencial.
Pestieleni akéniho potencialu méa pomaly nabéh, protoze se aktivuji pomalé Ca®* kanaly typu
L. Na* kanaly nejsou v sinoatrialnim uzlu obsazeny. Po skonéeni repolarizace bunék SA uzlu
nedochézi k obnoveni klidového potencialu, ale diky malému iontovému proudu dochazi

k dalsi depolarizaci membrany a vytvoteni akéniho potencialu.

Rychlost snizeni klidového potencialu SA uzlu udava ¢as, ktery je potiebny k piekroceni prahu
a vyvolani dalSiho akéniho potencidlu. Udava tak srde¢ni frekvenci a je nazyvan pacemakerovy

potencial. Pacemakerovy potencial klesa pomalym sniZzenim vytokového K* proudu.

Chronotropni faktory ovliviluji srdecni frekvenci. Noradrenalin je pozitivné chronotropni
mediator sympatiku, ktery zvySuje rychlost depolarizace a tim srde¢ni frekvenci. Acetylcholin

je mediator parasympatiku, ktery prodluzuje ¢as dosazeni prahu a snizuje srde¢ni frekvenci. [1]

1.4 Elektrokardiogram

Mezi zékladni vySetfovaci metody srdce patii elektrokardiografie. Cilem je snimani a
hodnoceni srde¢ni aktivity. Pomoci elektrod, které jsou umistény na strategickych mistech
povrchu téla, je vytvoren graficky zaznam elektrické ¢innosti srdce — elektrokardiogram (EKG).
Jsou zaznamenany dulezité parametry, jako je velikost elektrickych proudi, jejich smér a

frekvence srde¢nich staht, které hraji dulezitou roli pii diagnostice fady srdecnich chorob.
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Suma vsSech elektricky aktivnich bun¢k srdce v daném okamziku vytvari srde¢ni vektor.
Elektrokardiogram je zdznam téchto okamzitych srde¢nich vektort. Velikost a amplituda
zaznamenavanych vychylek je ovlivnéna mirou depolarizované svaloviny a jeji vzdalenosti od
registrujici elektrody.

Zachycené komponenty se nazyvaji vina P, komplex kmitd QRS a vlna T. V klinice jsou
Zobrazeni abnormalit iseku ST umoZni v€asnou diagnostiku zavaznych onemocnéni (ischemie
myokardu). Smér proudu rozhoduje o tom, zda je vychylka pozitivni (k elektrodé¢) nebo

negativni (od elektrody). Fyziologicka kiivka je zobrazena na Obrazek 3. [3]

QRs

Komplex
R

PR Interval Q

QT Interval

Obrazek 3 Fyziologicka kiivka EKG, ptevzato z [3]

Vlna P zachycuje depolarizaci sini. Je to mald, hladce zaoblend vychylka, kterd ptredchazi
komplexu kmitd QRS. Jeji vyska je ve fyziologickém stavu maximalné 2,5 mm (0,25 mV) a
netrva déle nez 0,10 sekund. Prvni ¢ast viny P je projevem pravé sing. Stiedni ¢ast viny P udava
dokonceni aktivace pravé sin¢ a pocatek aktivace levé siné. Konecna ¢ast viny P je tvofena
repolarizaci levé sin€. Pokud je jeji vyskyt ve v§ech svodech pozitivni (mimo III, V) a nasleduje
po ni pravidelny QRS, mluvime o sinusovém rytmu. Negativni vina P ve svodech II, III, aVF
nebo hrudnich zna¢i junkéni rytmus. Vlna P chybi u fibrilace sini, flutteru sini, komorové
tachykardie, fibrilace a flutter komor. [3],[4]

Interval PR je ¢as, za ktery pronikne elektricky impulz ze sini AV uzlem, Hisovym svazkem,
Tawarovymi raménky a Purkyinovymi vlakny az k po¢atku depolarizace komor. Normalni
trvani PR intervalu je 0,12 - 0,20 s. Interval oznacuje ¢as od konce depolarizace sini k zacatku
depolarizace komor.
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Komplex QRS registruje depolarizaci komor. Nejprve dochazi k depolarizaci septa z vétve
levého Tawarova raménka, pak jsou soucasn¢ aktivovany ob¢ komory a odtud se §iti podrazdéni
k epikardu. Normalni trvani QRS komplexu je 0,06 - 0,10 s. Sklada se ze 3 kmitd — Q, R a S.

Usek ST je interval mezi komplexem QRS a zagatkem viny T. Informuje o okamziku, kdy jsou
vSechny ¢asti komor depolarizovéany a o poc¢inajici repolarizaci. Plynule prechazi do vzestupné

casti viny T.

Vlna T je Sirokd vlna zaobleného tvaru. Vznikd pii repolarizaci komor v ¢ase mechanické
systoly komor. Polarita viny T je podobna vektoru komplexu QRS. Doba trvani se pohybuje
normalné¢ kolem 0,2 s a jeji vyska je 2-8 mm. Za vinou T u nékterych jedincii nésleduje vina U.
Puvod viny U je nejasny. Soudi se na pozd¢jsi repolarizaci septa, opozdénou repolarizaci
nékterych oblasti komory nebo repolarizaci Purkynovych vlaken.[3],[4]
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2 Fibrilace sini

Jedna se o nejcastéjsi klinicky vyznamnou arytmii a je pokladana za jednu z epidemii 21.
stoleti. Fibrilace sini postihuje minimaln¢ 2 % svétové populace. Vzacné se vyskytuje u déti.
Vyskyt se lisi v zavislosti na pohlavi a véku pacienta. Muze postihuje fibrilace sini ¢astéji nez

zeny.

Podle Rotterdamské studie z roku 2006 prevalence nartista vV Evropé u muza kolem 75 let a u
zen kolem 80-84 let zivota. Nejvyssi prevalence se pohybuje kolem 18 % u osob starSich 85

let. V Americe se prevalence pohybuje kolem 11 % a 9 % u muzi a zen starSich 85 let.[6]

Fibrilace sini zvySuje riziko klinickych ptihod jako je naptiklad cévni mozkové piihoda,
systémova embolizace, srde¢ni selhani. Pfi¢ina vyS$si umrtnosti je vyskyt tromboembolickych
ptihod. Fibrilace sini je spojena s vyssi mortalitou ve srovnani s nemocnymi se sinusovym
rytmem. Mezi osoby nej€astéji trpici fibrilaci sini patfi hypertonici, pacienti se srde¢ni slabosti
nebo se srdecnimi vadami. V sinich pacientli dochdzi k uréitym strukturdlnim zméndm:

hypertrofii myocytii, myolyze nebo fibroze.

Fibrilace sini patfi k nejcastéjsi supraventrikuldrni arytmii, kterd ptedstavuje asynchronni sifeni
depolarizace sinového myokardu a nepravidelny komorovy rytmus. Depolarizace pfi sifiovych
fibrilacich zplsobuje stahy jednotlivych svalovych bun€k nebo malych skupin bunék sini.
Stahy probihaji chaoticky, coz zplsobuje generovani nedostateénych tlakli potiebnych

k udrzeni tlakového gradientu.

Na elektrokardiogramu nejsou rozeznatelné zadné viny P, s vyjimkou svodu V1, kde mtze byt
izolované rozeznatelnd rychld ,hrubovinna® elektricka aktivita. Siiova fibrilace se na EKG
projevuje vinénim izoelektrické linie ¢i vyskytem mnoha nepravidelnych vin F (viz Obrazek 4
a Obrazek 5). Fibrila¢ni viny jsou proménlivé v amplitudé, tvaru a frekvenci kolem 300-
600/min. Do urcit¢ miry miZze dojit k jejich zpravidelnéni a zvétSeni. V EKG zaznamu se

vyskytuji nepravidelné RR intervaly. [7]

. L il L

Obrazek 4 Fibrilace sini, pfevzato z [5]
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s R

Obrazek 5 Fibrilace sini s flutterovymi vlnami, ptevzato z [5]

2.1 Klasifikace typu fibrilace sini

V soucasné dob¢ se nejcastéji doporucuje klasifikovat fibrilace sini podle délky trvani
arytmie.

e paroxyzmalni fibrilace sini — rekurentni epizody arytmie, které se spontanné ukoncuji
do 7 dnti. Mohou vsak trvat pouze nékolik sekund.

e perzistujici fibrilace sini — arytmie, ktera se udrzuje po vice nez 7 dni nebo trva dobu
kratsi, ale vyzaduje elektrickou nebo farmakologickou kardioverzi,

e dlouhodoba perzistujici fibrilace sini — arytmie trva déle nez 1 rok,

e permanentni fibrilace sini — kardioverze arytmie se nezdafila nebo o ni nebyl ucinén

pokus.[7]
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3 Metody automatické detekce

V soucasn¢ dob¢ probiha diagnostika sinové fibrilace na zakladé posouzeni ptiznakt
(dusnost, tinava). Nasledn¢ se provede EKG, na kterém se potvrdi diagndza. Pfesna a v€asna
diagnostika je proto dulezita pro dal$i postup uspésné 1éCby. Diagnostika je ztizena mnoha
faktory, mezi které napiiklad patii: mnohaleta praxe a zkusenosti 1ékare ke spravné interpretaci

EKG zaznamu anebo ¢asova naro¢nost hodnoceni delSich EKG zaznama.

Proto se jako feSeni nabizi automatickd detekce sinovych fibrilaci. V poslednich letech bylo
navrhnuto mnoho riznych metod, jak automaticky detekovat fibrilace sini. Algoritmy v sobé

obvykle kombinuji nékolik metod dohromady za cilem dosazeni lepsich vysledkd.

Detekce je zalozena na zkoumani urcité nepravidelnosti nebo abnormality EKG kiivky.
Pozoruji se nepravidelné RR intervaly a hodnoti se pfitomnost P viny. Detektory vychazejici
z absence P vilny maji vyssi vypocetni naroky nez RR detektory, a navic $patné funguji

Vv pfitomnosti Sumu. [8]

V nasledujicich podkapitolach budou vybrané metody detailnéji rozebrany. N&které z nich

budou vyuzity v praktické ¢asti bakalarské prace.

3.1 Pristupy detekce fibrilace sini z RR intervalu

Jednim z typickych znak, ktery se uplatituje pfi realizaci téchto metod je nepravidelnost
RR intervalll. V sinich dochazi ke vzniku vyssi frekvence vzrucht, které neodpovidaji frekvenci
komor. VSechny vzruchy neprojdou pies atrioventrikularni uzel a dojde tak k nepravidelnému

rozmisténi QRS komplexti v EKG zaznamu. [8]

3.2 Markovuv model RR intervalua

Metoda vyuziva Markova procesu se tfemi stavy. RR intervaly jsou rozd€leny do stavi:
kratky, pravidelny a dlouhy. Segment oznaceny jako kratky je urCen jako vzdalenost RR
intervalu mensi jak 85 % priméru RR intervalu, dlouhy vice jak 115 % a zbytek je oznacen za

pravidelny stav.
Pro vypocet primérného RR intervalu existuje rekurzivni vztah:

TTmean (1) = 0,75 * Myean (i — 1) + 0,25 * rr(i), (1)
kde rr(i) je aktualni interval, rfmean(i-1) je pfedchozi primérny RR interval. Vypocita se
pfechodova matice pro rytmy bez sifiovych fibrilaci, kterd se nasledné vyd¢li prvek po prvku
ptechodovou matici z usekt sifovych fibrilaci.

S = ) .
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kde p(i,j) je pfechodova matice pro normalni tseky, p(i,j)AF pifechodova matice pro useky
sinovych fibrilacich. Zaporné hodnoty prvki matice S, které vyjadiuji prechody, jsou vice

pravdépodobné v piipadé sinovych fibrilaci.[9]

3.3 Metoda zaloZena na vypoctu variacniho koeficientu

RR intervaly maji béhem sinovych fibrilaci rozdilnou smérodatnou odchylku nez

normalni sinusovy rytmus. Pro zji§téni fibrilace se pouziva test varia¢niho koeficientu.

Na zacatku se signal rozd€li pomoci detektoru R vin na RR intervaly. V kazdém RR intervalu

se spocita variacni koeficient jako podil smérodatné odchylky a priméru délek RR intervald.

Variatni koeficienty se porovnaji se standardnim variatnim koeficientem z histogramu
vytvoteného jako Sablona pro detekcei siiovych fibrilaci. Pro vytvoteni Sablony byla jako zdroj
dat pouzita MT-BIH databaze sifiovych fibrilaci.

Zvolime si hrani¢ni hodnotu Rcv. Jestli variacni koeficient testovaného signalu je uvnitf
intervalu standardniho koeficientu v rozmezi + Rcy %, I1ze segment povazovat za vyskyt siniové
fibrilace.[10],[11]

3.4 Metoda zaloZena na Kolmogorov-Smirnov testu

Metoda je zalozena na porovnani rozlozeni dat v histogramu. Princip spociva ve
vytvofeni histogramu testovanych dat RR interval, ktery se porovnava se standardnim
histogramem ziskany z useku fibrilace sini. K porovnani slouzi Kolmogorov-Smirnov test.

Test posoudi, kdy se od sebe dva histogramy nejvice liSi a vypocita se hodnota p:

p=QM) =2+ Y (—1)/1e(-2"2),
2.

3)
(N +0,12+ o,11> _ (Np*N;)
A= ( JN. D lle = N,y “

kde N1 je pocet hodnot v normalnim rozdéleni, N2 je pocet hodnot v testovaném souboru dat,

D je nejvétsi vzdalenost mezi témito dvéma rozlozenimi, Q je testova statistika.

Nizka p hodnota nam udéva, Ze se od sebe navzajem dve distribuce vyznamné lisi. Pokud je p

hodnota je vétsinez P, kde P je prahovy parametr, pak je tisek oznacen jako sifiova fibrilace.[11]
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3.5 Metoda zaloZzena na pozorovani vysSi nepravidelnosti RR
intervali spojené s vyssi tepovou frekvenci

Detekci sinovych fibrilaci predchédzi predzpracovani pomoci medianového filtru 3.fadu,
ktery potlaci vliv ektopickych rytmu. Vyssi fady filtru nejsou vhodné z diivodu, Ze velmi malé
nepravidelnosti RR intervali zistanou nedetekovany. Déle se vypocitd odhad priméru RR
intervalu

r.(n) =r(n— 1)+« (r(n) —1(n— 1)), 5)
kde a (0 <a <I) je parametr pro hladsi mezni frekvenci. Bylo zji§téno, Ze a hodnota by méla
byt mala.

V posuvném okné¢ délky N se uréi pocet v§ech parit RR intervaltt M v Case n lisici se o y sekund,

které jsou potom normalizovany:

N-1 N

2
M) = 5= ), D, HUT@ =D ==kl =y, ©)

j=0 k=j+1
kde H je Heavisideova funkce, y rozdil RR intervalti v sekundach, N délka okna, r(n) je aktualni
RR interval.

Nepravidelnost RR intervali je vyjadiena pomérem:

()

kde M(n) je pocet RR intervali lisicich se y sekund a r¢(n) je odhad priméru RR intervalu.
Hodnoty poméru l¢(n) blizké nule odpovidaji sinusovému rytmu naopak hodnoty blizké 1 jsou

typické pro siflové fibrilace.

Komorova bigeminie muze byt nespravné rozpoznana jako sinova fibrilace. Nepravidelnost

RR intervalt proto 1ze vyjadfit vztahem, ktery je lhostejny k pfitomnosti bigeminie:

?I=_01Tm n—j)

9];01 r(n—j)

kde N je pocet RR intervald, r je odhad priméru RR intervalu. V pfitomnosti bigeminie nebo

B(n) = ( - 1% (8)

pro pravidelny rytmus se pomér piiblizuje k 0. Naopak pii detekovani sinové fibrilace je

hodnota vyssi.

Poméry Ii(n) a By(n) jsou slouceny a pomoci rozhodovaci funkce se rozhoduje, kdy dojde
k piekro¢eni pfedem stanovené hranice. Pokud dojde k piekroceni meze je detekovana sinova
fibrilace. [12]
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3.6 Metoda zaloZena na vinkové transformaci

Sinové fibrilace jsou charakteristické pro nizsi frekvence v rozsahu 0-5 Hz. Pomoci
vinkové transformace 1ze porovnat hustoty frekvencnich pasem. Ve frekvencni ¢asové oblasti
se vytvori spektrogram modulu vinkové transformace pro rizna frekvencni pasma. Objem

Vv urcité frekvencné-casoveé oblasti je mozno nazvat energii signalu.

Vinkova transformace je velmi nachylnd k ndhlym zménam v Case. Suma energie dosahuje
pomérné vysokych hodnot pro normalni rytmy. Pro sifiové fibrilace je suma energii mensi nez

pro normalni. RozliSeni mezi arytmiemi spo¢iva v porovnani s hrani¢ni hodnotou.[13]

3.7 Metoda zaloZena na vypoctu Shannonovy entropie

Shannonova entropie (SE) se pouziva k vyjadieni miry neuspofadanosti dat zméfenim a
porovnanim pravdépodobnosti vzorl v signdlu. U ndhodného bilého Sumu se ocekdva hodnota
entropie kolem 1, coz vyjadiuje velkou neuspotradanost. Zatimco u sinusovych signali je
hodnota Shannonovy entropie pfiblizn€¢ rovna 0. Proto se o¢ekava vyznamné vyssi hodnota

entropie u sinovych fibrilaci nez u sinusového signalu.

Entropie se vypocita z histogramu RR intervalu. Z histogramu je vylouceno 8 nejvétsich a 8
nejmenSich hodnot RR intervall, protoze hodnoty jsou povazovany za odlehlé. Zbyvajici
hodnoty RR intervalu jsou poté roztfidény do sloupct, které jsou uréeny pravé témito 8
nejmensimi a 8 nejveéts§imi RR hodnotami. Pravdépodobnost rozlozeni histogramu je spocitana
vztahem:

Npini

p(i) = : )

kde p(i) je pravdépodobnost rozdéleni v i-tém sloupci analyzovaného useku, Nbing) je pocet R

l— Noutliers(i)

vin, | je délka analyzovaného useku, Noutiiersiy jsou odlehlé hodnoty (v nasem piipadé 16).
Shannonova entropie se vypocita:

— _v16 ., log(®)
SE == Xi=ip(D) log() (10)

Hodnoty entropie se porovnaji s danym prahem pro zjisténi vyskytu sifiové fibrilace.[14],[15]

3.8 Metoda zaloZena na poméru Kritickych bodd (Turning Point
Ratio)

ME¢ti se stupen nepravidelnosti sousednich RR intervalil v urcitych ¢asovych oblastech.
Kazdy RR interval je porovnan se svymi dvéma sousednimi RR intervaly. Pokud je délka trvani
RR intervalu vétsi nebo mensi nez u jeho sousednich RR intervald, je oznacen jako kriticky
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bod. Kritické body se sectou a jsou normalizovany délkou analyzovaného tiseku. Pokud suma

piekroc¢i dany prah, je misto oznaceno za vyskyt sinové fibrilace.[14]

3.9 Metoda zaloZena na vypoctu normované absolutni odchylky

Vypocet vyuziva nepravidelnost RR intervalti. Signél je rozdélen na RR intervaly.
Normovana absolutni odchylka (NaDev) se vypocita podle vztahu:

M

RR; — RR

NaDev = Z | ' (mean)l, (11)
=1 M x RR (mean)

kde RR; je aktualni RR interval, M je pocet RR intervald, RR(mean) je primér RR intervali. [16]

3.10 Metoda zaloZena na vypoctu priméru kvadratickych rozdili
po sobé jdoucich intervali

Jelikoz vime, ze siftové fibrilace se projevuji vySsi nepravidelnosti nez sinusovy rytmus,
ofekdvame proto i vétSi hodnotu diferenci. Z délek RR intervalli se vypocitd pramér
kvadratické diference po sob¢ jdoucich intervald (RMSSD) pomoci vzorce:

1

RMSSD =
N-1

() (RRis = RR), (12

kde RR(i) je aktualni RR interval, N je pocet R vIn v analyzovaném useku. Pokud RMSSD
analyzovaného useku ma vyssi hodnotu nez pfedem definované mez, pak je analyzovany usek

oznacen za oblast s vyskytem sinové fibrilace. [14],[15]

3.11 Metoda zaloZena na vypoctu parametru z Poincareho mapy

Poincareho mapa je grafickd metoda, kde kazdy RR interval je zobrazen jako funkce
piredchoziho RR intervalu. Jedna se o geometrickou nelinearni metodu, ktera se pouziva

k analyze HRV (variabilité srde¢niho tepu).
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Obrazek 6 Poincareho mapa (a) normalni sinusovy rytmus, (b) Gseky se sitovymi fibrilacemi, pfevzato
z [17]

Pro normalni sinusovy rytmus jsou body zobrazeny kolem diagonaly Poincareho mapy (viz
Obrazek 6). U sinové fibrilace jsou body neuspofadané rozmistény v grafu. Z mapy lze
vypocitat ur€ité parametry pro detekci nepravidelnosti RR intervali. SD1 je vypocitan jako
rozptyl RR intervall kolmy na diagondlu:

(13)

RR;,, — RR;
SD1 = VAR <M)

V2
kde RR) je aktualni RR interval, VAR je smérodatna odchylka. Parametr S2 se vypocita jako
rozptyl RR intervall kolem diagonaly:

RRi41—RR;
T2 2R R (14)
kde RR@ je aktualni RR interval, VAR je smérodatna odchylka a RRmean je primér RR

intervald.[17]

S2 = VAR(]|

Dalsi parametry, které l1ze pouZzit pro detekci siiovych fibrilaci vyuzivaji koeficienty ze
stacionarni vlnkové transformace. Pro rozklad je pouzita Daubechiesova vina db40.
Z transformace ziskdme detailni koeficienty, které se pouziji pro vypocet délky elipsy
Poincareho mapy SD2 a vypocet smérodatné odchylky detailnich koeficientti SD:

N

SD = % * Z(swd(i) — SWdmean)?, (15)

i=1
kde N je pocet detailnich koeficientt, swd(i) aktualni detailni koeficient a SWdmean je prameér

detailnich koeficient. Délku elipsy Poincareho mapy Ize vypocitat podle vztahu:

SD2 = /2 SD * SD — 0,5 + SDSD = SDSD, (16)
kde SDSD je diference mezi detailnimi koeficienty, SD je délka elipsy Poincareho mapy. [18]
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3.12 Metoda zaloZzena na stacionarni vinkové transformaci a
support vector machine (SVM)

Algoritmus pro detekci siflové fibrilace vyuziva staciondrni vinkové transformace a SVM.
Oproti klasickym metodam, tato nevyzaduje v piedzpracovani detekci P nebo R viny. Metoda
se sklada ze tfi hlavnich casti: pfedzpracovani, extrahovani koeficientd, klasifikace sinové

fibrilace. Sinové fibrilace se vyskytuji ve frekvenéni pasmu od 4 do 9 Hz.

EKG signal je rozdelen kazdou T sekundu do intervald délky T. Samotné detekcei predchazi
filtrace signalu pomoci pasmové zadrze s propustnym pasmem od 0,5 do 50 Hz. Stacionarni
vinkova transformace se pouziva k filtraci signalti nebo k detekci charakteristickych vzora

Vv signalu.

Stacionarni vinkova transformace (SWT) je zalozena na aplikaci horni a dolni propusti
v kazdém stupni rozkladu. Impulsni charakteristika filtri se v kazdém stupni rozkladu dopliuje
nulami. Na konci ziskame vektor 2 koeficientd Di(f) a Ci(f) (detailni a hrubé koeficienty

stacionarni vlnkové transformace).

Koeficienty z vinkové transformace jsou dale pouzity pro ziskani parametrti peak-to-average
ratio a log-energy entropie.

Vykonové spektrum vinkové transformace v kazdém stupni poskytuje spektralni informace
signalu vhodné pro analyzu sinové aktivity. Vykonova spektra koeficientd vinkové
transformace v I-tém stupni rozkladu vyjadiime:

SP = E{IDi(N1%}, (17)
St = E{IG(N1%}, (18)
kde E oznacuje Fourierovu transformaci koeficienti Di(f) a Ci(f), I jsou stupné rozkladu 1 = {1,
2,...L}.
Peak To Average Power Ratio pro oba koeficienty z vinkové transformace ziskame ze vztahu:

max SlD )

D feF 19
PU=TPDger (19)

max Sf(f)

C feF 20
PU= TSt rer (20)

kde SP(f), SC(f) jsou vykonova spektra. Entropie nam udavd miru neuspoiadanosti nebo
nahodnosti signalu. Béhem sifiové fibrilace jsou elektrické vzruchy vedeny ze sini do komor
nepravidelné¢ a ndhodné. Proto se ofekava vyssi entropie béhem sifiovych fibrilaci. Entropie

vypocitame pro oba koeficienty z vinkové transformace jako:
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EP = Y31 log(d,(m)?, (21)
Ef = Yn-qlog(c;(n))?, (22)

kde di(n) jsou detailni koeficienty, ci(n) jsou hrubé koeficienty. Na konci ziskame vektor 4

parametrii odvozenych z koeficientl pro kazdy stupen rozkladu:

& =[pP..pP pf.. pf EP..EP Ef.. Ef]", (23)
kde pP, pf je Peak to Average Power Ratio pro detailni a hrubé koeficienty, EP, Ef je entropie
pro detailni a hrubé koeficienty. Ke klasifikaci usekii signdlu na oblasti se sifiovou fibrilaci a
bez ni poslouzi pravé tyto parametry. Jako metoda klasifikace je pouzita support vector
machine. SVM je neparametricky binarni klasifikator. [8]
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4 Pouzita data

Pouzita databaze MIT-BIH Atrial Fibrillation pochazi ze serveru PhysioNet a je volné
pfistupnad vyzkumnikim a studenttim. PhysioNet byl zaloZzen v roce 1999 za tcelem rozvoje

vyzkumu biomedicinskych a fyziologickych signalt.

PhysioNet je server, ktery vznikl za ucelem volného §ifeni a vymény zdznami biomedicinskych
signali a softwaru pro jejich naslednou analyzu. Déle poskytuje spolupraci vyzkumnika

Z celého svéta behem analyzy dat a hodnoceni navrzenych novych algoritmi

Physionet obsahuje také dalsi Casti, a to PhysioBank a PhysioToolkit. PhysioBank je rozsahly
archiv digitalnich zdznamu fyziologickych signdlti a dat pouzitych v fad€ studii. Zahrnuje
sbirku kardiopulmonalnich, mozkovych a ostatnich biomedicinskych signali od zdravych a

nemocnych lidi.

PhysioToolkit je obsahla a stale se rozristajici knihovna softwaru vyuzivajici se pii zpracovani
a analyze fyziologickych signalii, detekci fyziologicky vyznamnych udalosti v signdlu,
vytvofeni novych databazi, simulaci fyziologickych a dalSich signald, kvantitativnim
hodnoceni a porovnani analytickych metod a interaktivnim zobrazovani a charakteristice
signalt. [21]

4.1 The MIT-BIH Atrial Fibrillation Database

Databaze obsahuje 25 desetihodinovych zdznaml EKG obsahujicich Gseky siiovych
fibrilaci. 23 zdznaml obsahuje dva signdly s anotacemi a 2 zdznamy pouze signaly
s informacemi vyskytu R vIn. Kazdy zaznam ma vzorkovaci frekvenci 250 Hz. Pavodni
analogové zaznamy byly pofizeny v Beth Israel Deaconess Medical Center
elektrokardiografem s sitkou pasma od 0,1 Hz do 40 Hz. Anotace rytmt byly pfidany ru¢né.
V signalech se objevuji anotace siflovych fibrilaci (AFIB), sifiovych flutteri (AFL),
atrioventrikularni junkéni rytmus (J) a sinusovy rytmus (N). Anotace R vin byly ziskany
automatickym detektorem. Nékteré anotace zadznamil s koncovkou qrsc obsahuji 1 ruc¢né

korigované pozice R vin. [21]

4.2 Vybér dat

Z vyse zminéné databaze bylo vybrano 23 zdznamil (vSechny ty, pro které byly dostupné
i anotace). Tyto zaznamy byly upraveny pro realizaci automatické Klasifikace. Pomoci
ptilozenych anotaci byly signaly rozdéleny na useky s fibrilacemi sini a na tseky s normalnim
sinusovym rytmem. Celkem tak vzniklo 616 fibrilacnich a 548 normalnich usekt. Takto
upravené zaznamy vytvorily velkou databazi usekd pro samotnou klasifikaci. Z toho divodu
nebyla po dohodé s vedouci prace pouzita i Long-Term AF Database uvedena v zadani, jelikoz
MIT-BIH Atrial Fibrillation Database poskytla dostatecné mnozstvi zaznamd.

27



5 Realizace detekce fibrilace sini u dlouhodobych
o /@ Ko
signalu

Z metod uvedenych v kapitole 3 jsem vybral a programové realizoval n¢kolik parametru.

Tyto parametry vyuzivaji bud’ nepravidelnosti délky trvani RR intervalli nebo staciondrni

vinkovou transformaci (SWT). Pravé nepravidelnost délky RR intervall patii
k nejzakladnéjsim faktorim detekce fibrilace sini.

Vinkova transformace stanovuje miru podobnosti vinky v ur€itém casovém okamziku
s analyzovanym signdlem. Staciondrni vlnkova transformace v kazdém stupni rozkladu
aplikuje vhodné filtry k ziskani dvou sekvenci v nasledujici arovni. SWT je vyhodné pouzit pii

detekci charakteristickych ttvart v signalu nebo pii filtraci signalu. [20]

Z koeficientt stacionarni vinkové transformace jsou pak odvozeny parametry pro analyzovani

signalu.

5.1 Vypocet parametri

Celkem bylo v programu MATLAB naprogramovano 7 parametrt, které jsou zalozeny
na nepravidelnosti délky trvani RR intervali a 26 parametri vychdzejicich z vinkové

transformace signalu.

Parametry vychazejici z nepravidelnosti RR intervalu

Varia¢ni koeficient (CV) - Signal byl rozdé€len na useky RR interval. V kazdém RR intervalu
byl spocitan variacni koeficient podle vztahu:

cv =18 (24)

HRR’

kde ogzg je smérodatna odchylka délky RR intervall a pgg je pramér RR intervalt.[17]

Primér kvadratickych rozdilit (RMSSD) - Z délek trvani RR intervalii byl vypocitan pramér

kvadratické diference po sobé jdoucich intervali pomoci vzorce (12):

1 _
RMSSD = | b (RIS RRus — R,
kde RR(i) je aktualni RR interval, N je pocet R vin v analyzovaném tseku. [17]

Turning Point Ratio (TPR) - Kazdy RR interval je porovnan se svymi dvéma sousednimi RR
intervaly. TPR se vypocitd podle vztahu:

(RR(M) —RR(n—1)) x (RR(n) — RR(n + 1)) > 0, (25)
kde RR(n) je aktualni RR interval.[17]

Normalizovana absolutni odchylka (NaDev) - vypocita se podle vztahu (11):
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M |[RR;—RR (mean)|

NaDev = Zi=1 M*RR (mean) ’

kde RR(i) je aktualni RR interval, N je pocet R vIn v analyzovaném utseku. [16]

Rozptyl RR intervald na Poincarcho mapé kolmy na diagonalu (SD1) - Parametr byl vypocitan
z RR intervalu pomoci vztahu (13):

V2
kde RR(j je aktualni RR interval, VAR je smérodatna odchylka. [17]

RR:., — RR;
SD1 = VAR <M>

Rozptyl RR intervalli na diagonale Poincarcho mapy (S2) - Parametr byl vypocitan z RR
intervalu pomoci vztahu (14):
RR;11 — RR;

\/E - 2RRmean >‘
kde RR@ je aktualni RR interval, VAR je smérodatna odchylka a RRmean je primér RR

intervalt.[17]

S2 = VAR(

Shannova entropie (SE) - Parametr byl popsan v kapitole 3.7. Metoda zalozena na vypoctu
Shannonovy entropie.[14],[15]

Parametry vychazejici z vinkové transformace

DalSich 26 parametrii vychdzi z vyuziti stacionarni vinkové transformace. K vypoctu parametrt
byly pouzity ¢lanky [8] a [18].

Parametry Peak To Average Power Ratio (PAPR) a Log-Energy Entropy (Log-E) byly
vypoéitany z dvojice (detailnich a hrubych) koeficientt stacionarni vinkové transformace. Byla
pouzita Daubechiesova vinka db5 a stupen rozkladt 6. Analyzovany signal je v kazdém stupni

rozkladu doplnén nulami. Je nutné, aby délka signalu byla délitelna 24, kde L je stupeii rozkladu
().
Peak To Average Power Ratio je pro oba koeficienty SWT vypocitan podle vztahu (19), (20):

max SP (f)
D feF
ISP (Dgper’
maXSlC (H
c feF
FUISED ser

p

p
kde SP(f), S¢(f) jsou vykonova spektra.

Entropii 1ze vypocitat pro oba koeficienty z vinkové transformace jako (21), (22):
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=
)
I

N
D log(di(m)?,

Bf = ) log(ci(m)?,

kde di(n) jsou detailni koeficienty, ci(n) jsou hrubé koeficienty. Jelikoz je zvolen stupen
rozkladu 6, tak na konci vznikne 6 vektort pro detailni a 6 vektori pro hrubé koeficienty.

Celkem tak vznikne 24 rtiznych parametru.

U parametrti smérodatna odchylka detailnich koeficientt (SD) a délka elipsy Poincarcho mapy
(SD2) byla pouzita stacionarni vinkova transformace s Daubechiesovou vinkou db40 a stupném
rozkladu 3.

Smérodatna odchylka detailnich koeficientt je spocitana podle vztahu (15):

N
1
SD = N * Z(swd(i) — SWdmean)?,
i=1

kde N je pocet detailnich koeficientt, swd(i) aktualni detailni koeficient a SWdmean je prameér

detailnich koeficientu.

Délka elipsy Poincareho mapy je spocitana podle vztahu (16):

SD2 = \/2 *SD * SD — 0,5« SDSD = SDSD,
kde SDSD je diference mezi detailnimi koeficienty, SD je délka elipsy Poincareho mapy. [18]

5.2 Statistické zhodnoceni parametru

V programovém prostiedi MATLAB bylo naprogramovano 33 parametrd, z nichz 7
vychdzi z nepravidelnosti RR intervalt a dalSich 24 parametrt vyuzivaji stacionarni vinkovou
transformaci. Pied samotnou klasifikaci bylo nutné ovéfit, zda hodnoty parametrti vyznamné
rozliSuji mezi tseky s normalnim sinusovym rytmem a useky s fibrilaci sini. K ovéteni kvality
priznakd (hodnot parametrii) byly provedeny statistické testy v programu STATISTICA.

Nejprve bylo testovano, zda hodnoty parametrti vykazuji normalni rozlozeni dat. K tomu byl
pouzit Shapiro-Whilkuv test. Shapiro-Whilktv test je neparametricky test, ktery se pouziva pii
malém poctu hodnot. Je zaméfen na testovani symetrie. Hladina vyznamnosti se stanovuje na
0,05, tzn., ze se ptripousti 5 % chyba testu. Nulova hypotéza znéla, Ze rozlozeni dat je normalni.
Jelikoz p-hodnota byla mensi nez hladina vyznamnosti 0,05, tak nulova hypotéza byla
zamitnuta a pfijata alternativni (data nemaji normélni rozlozeni hodnot). Zadny z parametrti

nevykazuje normalni rozloZeni dat. Na Obrazek 7 je pro znazorné€ni normalniho rozloZeni
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zobrazen parametr normovana absolutni odchylka (NaDev). P¥imka v grafu zobrazuje trend

normalniho rozlozeni. [19]
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Obrazek 7 Graf rozlozeni hodnot parametru normovana absolutni odchylka (NaDev)., ptimka
reprezentuje spojnici trendu normalniho rozloZeni dat

Kvili tomu, ze data nevykazuji normalni rozloZeni dat, byl vybrdn neparametricky test.
K vyhodnoceni byl zvolen neparametricky pofadovy Mann-Whitney test. Test zkouma
podobnost rozlozeni hodnot dvou nezavislych soubort dat. Tento test pocitd s pofadim dat.
Nejprve jsou hodnoty obou soubort slouceny a je vytvoreno jejich potadi. Poté jsou hodnoty
vraceny do ptivodnich souborii. U obou souborti se secte jejich potfadi a mensi z obou soucti je
porovnan s kritikou hodnotou testu. Hladina vyznamnosti byla zvolena 0,05. Nulova hypotéza
znéla tak, ze parametry pro Useky s fibrilacemi a useky s normalnim sinusovym rytmem se od
sebe nelisi. Pokud p-hodnota byla mensi neZ hladina vyznamnosti, pak nulova hypotéza byla
zamitnuta a Gseky s fibrilacemi a s normalnim rytmem se lisily. Vypocitané p-hodnoty jsou
zobrazeny v Tabulka 1. Parametry, které jsou zobrazeny ¢ervenou barvou, vykazuji statisticky
vyznamny rozdil mezi Gseky s fibrilacemi sini a s useky bez nich.[19]
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Tabulka 1 P-hodnoty parametra

Stacionarni vinkova Nepravidelnost délky trvani RR
transformace intervalu
Parametr p-hodnota Parametr p-hodnota
LOG EC1 0,961627 CcV 0,026225
LOG EC2 0,885234 RMSSD 0,125202
LOG EC3 0,885234 TPR 0,038562
LOG EC4 0,268473 S2 0,044308
LOG EC5 0,014138 SD1 0,229050
LOG EC6 0,001266 NaDev 0,019874
LOG ED1 0,470487 SE 0,596641
LOG ED?2 0,596641
LOG ED3 0,470487
LOG_ED4 0,531668
LOG ED5 0,665006
LOG ED6 0,470487
PAPR C1 0,000636
PAPR C2 0,000636
PAPR C3 0,000636
PAPR C4 0,000636
PAPR C5 0,000636
PAPR C6 0,000636
PAPR D1 0,809894
PAPR D2 0,193932
PAPR D3 0,531668
PAPR D4 0,030384
PAPR D5 0,023742
PAPR D6 0,008141
SD2 0,736277
SD 0,809894

Celkem z 33 naprogramovanych parametri bylo pomoci neparametrického testu vybrano pouze
15, které vykazuji statisticky vyznamné odli$nosti hodnot mezi tGseky signalu s fibrilaci sini
oproti useklim bez ni. Z nich 4 jsou zalozeny na nepravidelnosti délky trvani RR intervald. Mezi
n¢ patii variacni koeficient (CV), Turning Point Ratio (TPR), rozptyl RR intervalti na diagonale

Poincareho mapy (S2) a normovana absolutni odchylka (NaDev).

Z parametrl zaloZenych na stacionarni vlnkové transformaci bylo vybrano 11 parametrt: Log-
energy entropy (LOG_EC) pro hrubé koeficienty ve stupni rozkladu 5 a 6, Peak To Average
Power Ratio (PAPR_C) pro hrubé koeficienty ve stupni rozkladu 1-6 a Peak To Average Power
Ratio (PAPR_D) pro detailni koeficienty ve stupni rozkladu 4-6.

Pomoci krabicového grafu bylo graficky zndzornéno rozdéleni a variabilita hodnot nékterych
parametrl. Krabicovy graf obsahuje maximalni a minimélni hodnotu, median, horni a dolni
kvartil a odlehlé hodnoty. Hrany obdélniku urcuji dolni a horni kvartil (obsahuje 50 % hodnot).
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Pticka rozdélujici obdélnik znazoriiuje median. Dolni a horni fous definuje extrémni hodnoty
(horni — maximum, dolni — minimum). Pokud je hodnota vétsi, nez 1,5nasobek kvartilového
rozpéti, mluvime o odlehlé hodnoté. Jsou vyznaleny Cervenymi kitizky. Tii parametry jsou
zobrazeny pomoci krabicového grafu.[19] V piipadé krabicového grafu pro Turning Point
Ratio (viz Obrazek 8) je rozlozeni hodnot parametru pro useky s fibrilaci sini a useky bez ni od
sebe dobie rozliSitelné. Vétsina hodnot lezi v riznych rozmezich. Parametr tak statisticky

vyznamn¢ rozliSuje mezi tseky.

Turning Point Ratio
0.7}
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0.6

2055}

0.5F
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TPR_fibrilace TPR_normalni
Parametry

Obrazek 8 Krabicovy graf — parametr Turning Point Ratio

Naopak hodnoty parametrli, smérodatna odchylka pro detailni koeficienty SWT (SD) a délka
elipsy Poincareho mapy (SD2), se ve velké mife prekryvaji (viz Obrazek 9 a Obrazek 10).

Nedochazi k rozliSeni hodnot mezi fibrilacnimi a normalnimi tseky.

Smérodatna odchylka detailnich koficientu SWT
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Obrazek 9 Krabicovy graf — parametr smérodatna odchylka detailnich koeficientt SWT
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Delka elipsy Poincareho mapy
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Obrazek 10 Krabicovy graf — parametr délka elipsy Poincareho mapy
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5.3 Klasifika¢ni metody

Princip automatické klasifikace spociva v rozdéleni urcité skupiny objektt do tiid, kde
vSechny objekty maji dostatek spolecnych vlastnosti. Spole¢nymi vlastnostmi objekt jsou
mySleny pfiznaky neboli hodnoty parametri. Samotna automaticka klasifikace vyuziva metod,
které pracuji na tzv. principu u€eni s ucitelem. Ke klasifikaci byly zvoleny dvé metody: metoda

podpurnych vektori a metoda K-nejblizsich sousedi.

5.3.1 Metoda podpiirnych vektoru

Metoda podpirnych vektort (angl. support vector machine, zkratka SVM) patii mezi
metody strojového uceni s ucitelem. Snazi se o nalezeni nejlepsi mozné hrani¢ni nadroviny,
ktera prostor piiznakti rozd€luje tak, ze trénovaci data patiici do odlisnych tfid lezi v opaénych
poloprostorech. Jako nejvhodnéjsi nadrovina je zvolena takova, v jejimi okoli se nachazi
nadroviny sta¢i body lezici na okraji hrani¢éniho pasma. Tyto body se nazyvaji podpurne
vektory. Princip algoritmu (viz Obrazek 11) spo¢iva v ptevedeni ptivodniho vstupniho prostoru
do jiného vicedimensionalniho pfidanim dal$i dimenze, ve kterém jiz lze tfidy oddélit linearné.
[22]
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Obrazek 11 Princip linearniho oddéleni dvou tfid s nelinearnimi hranicemi pomoci pfidani dalsi
dimenze, pievzato z[22]
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5.3.2 Metoda k-nejblizsich sousedi

Metoda k-nejblizsich sousedi (kNN) patii mezi neparametrické metody a stejné jako
metoda podptirnych vektorti vyuziva uceni s uitelem. Pro neznamy objekt z testovaci mnoziny
se hledad k-nejblizSich sousedl z trénovaci mnoziny dat. Vypocitd se vzdalenost neznamého
objektu od vsech objekti v trénovaci mnozin€. Neznamy prvek je pfifazen do tiidy, ktera se
nejéastéji vyskytuje mezi K nejblizsimi sousedy. Princip metody je naznacen na Obrazek 12.
Vyssi hodnota k snizuje vliv Sumu ke klasifikaci. Vzdalenost jednotlivych vektori od
neznamého prvku lze zjistit pomoci riznych metrik. Zpravidla se pouziva Euklidovska,

popiipadé Hammingova vzdalenost. [23]

Obrazek 12 Testovany zeleny vzorek by mél byt zatazen do jedné ze dvou skupin. Pokud by byla
hodnota parametru k=3, tak je prvek zatazen do prvni skupiny (fialové trojuhelniky). Pokud je k=5, tak
je prvek zatazen do druhé skupiny (zluta kolecka).

5.4 Realizace automatické klasifikace

Metody automatické detekce fibrilace sini jsou testovany na signalech z databaze MIT-
BIH Atrial Fibrillation Database. Signaly a anotace (R vIn a zmén rytm) jsou nacteny pomoci
funkci rdann a rdsamp ze softwarového balicku The WFDB Toolbox for MATLAB verze
0.10.0. Balicek je voln¢ online pfistupny na strankédch PhysioNet. Pouzito bylo 23 zaznam1,
které dohromady vytvotily 616 useku s fibrilacemi sini a 548 tsekid s normalnim sinusovym
rytmem (viz kapitola 4.2). Po domluvé s vedouci prace nebyla K testovani pouzita druha
databaze Long-Term AF Database z toho divodu, ze databaze MIT-BIH Atrial Fibrillation
obsahovala dostate¢né mnozstvi dat pro realizaci klasifikace a korektni otestovani navrzenych
metod.
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Jako vstupni data pro klasifikator bylo pouzito 15 parametrii, které statisticky vyznamné
vykazovaly rozdil hodnot mezi tseky s fibrilacemi sini a normalnim rytmem (viz kapitola 5.2).
Pied samotnou klasifikaci byla provedena normalizace dat. Diivodem normalizace jsou velmi
rozdilné rozsahy hodnot ptiznakt, které mohou mit vyznamny vliv na vzajemné podobnosti.
Ptiznaky s vétSi smérodatnou odchylkou maji vétsi vliv na miru podobnosti. Pomoci
normalizace jsou origindlni pifiznaky pfevedeny do novych bezrozmérnych ptiznakt. Je
dosazeno toho, ze kazdy ptiznak ma stejnou vahu. K vypoctu normalizace je vyuzit linedrni
vztah:
X, = X = Xmin
" ’ (26)

Xmax - Xmin

kde xn je nova (normalizovana) hodnota objektu, x je originalni hodnota objektu, Xmax j€
maximalni hodnota objektu a Xmin je minimalni hodnota objektu. [23]

Vstupni data jsou rozdé€lena pied zacatkem klasifikace na testovaci a trénovaci sadu dat. K tomu
se vyuziva 10-nasobna kiizova validace. Data jsou nahodné rozdélena do 10ti subsett. Z toho
je vzdy jedna ¢ast pouzita pro testovani a zbytek pro trénovani. Cely proces validace se opakuje
10krat, kde kazdy z 10ti-subseti je pouzit pravé jednou pro testovani. Vyhodou je, ze vSechny
data jsou pouzity pro trénovani i testovani. [24]

Vlastnosti klasifikdtoru jsou nastavovany na zékladé¢ znamé ptislusnosti objektd do tfid.
Klasifikator je nejprve nastaven pomoci trénovaci mnoziny dat a potom se testuje uspésnost

metody na datech (testovaci mnozin¢), které nebyly pouzity pfi tréninku.
Metoda podptrnych vektort je v MATLABLU realizovano dvéma piikazy:
svmstruct = svmtrain (trénovaci data, skupiny)

svm_klas = svmaclassify (svmstruct, testovaci data).

Prvni ptikaz slouzi k vytvofeni modelu z trénovacich dat. Pomoci druhého se testovaci data
roztadi do urcitych skupin.

Metoda K-nejblizsich sousedi se v MATLABU realizuje stejné jako u metody podpirnych

vektort dvéma funkcemi.

model = fitcknn (trénovaci data, skupiny, 'NumNeighbours', pocet sousedu, "NSmethod’,

‘euclidean’)
knn_klas = predict (model, testovaci data).

Parametr pocet sousedli stanovuje mnoZstvi sousedil, se kterymi klasifikator pracuje pfi
rozfazovani do skupin. Pocet sousedl byl zvolen 1, 5, 15. Parametr 'NSmethod  umoziiuje
volbu typu metriky. V této praci byl zvolen vypocet Euklidovské vzdalenosti.
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5.5 Parametry pouzité pro hodnoceni uspésSnosti klasifikace

K otestovani uspésSnosti detektori byly pouzity tii kritéria: Uspésnost, senzitivita a
specificita. Usp&$nost (Acc) vyjadiuje schopnost spravného zafazeni objektti do odpovidajici
tiidy a udava se v procentech. Senzitivita (Se) vyjadiuje uspésnost detektoru detekovat sifiovou
fibrilaci. Specificita (Sp) udava schopnost detektoru detekovat useky, které neobsahuji fibrilaci

sini. Nize jsou uvedeny vzorce pro jejich vypocet:

TP
Se = TPiFN’ (27)
TN
Sp = TN+FP' (28)
Acc = TP+TN ’ (29)
TP+TN+FP+FN

kde TP je pocet spravné detekovanych sifiovych fibrilaci, TN je pocet spravné nedetekovanych
usekt, FP je pocet useki Spatné oznacenych jako fibrilace a FN pocet fibrilaénich tseku které

nejsou oznaceny za fibrilace [19].

5.6 Vysledky testovani

Klasifikace byla provedena pro hodnoty parametrii vychazejici z nepravidelnosti délky RR
intervalll a ze stacionarni vinkové transformace jak pro originalni, tak i pro normalizované
hodnoty. Kombinace parametrii byly sestaveny nahodné. Snahou bylo vytvofit takové skupiny,
kde se vyskytuji jen parametry nepravidelnosti RR intervalli nebo stacionarni vinkové
transformace a nasledné vyzkouset jejich kombinaci. Pfi sestavovani skupin parametri byly
pouzity praveé ty parametry, které vykazovaly statisticky vyznamny rozdil hodnot mezi Giseky
(viz kapitola 5.2). Obé¢ klasifika¢ni metody byly testovany na stejnych skupinach. Vysledky
klasifikace jsou zaznamenany V tabulkach nize. V tabulce je vzdy uvedena hodnota Gspésnosti,
senzitivity a specifity.

Nejvyssi uspéSnost byla dosazena metodou k-nejblizsich souseda pti k=1 u normalizovanych
hodnot parametrt (viz Tabulka 2): varia¢ni koeficient (CV), Turning Point Ratio (TPR), rozptyl
RR intervalii na diagonale Poincareho mapy (S2) a normovand absolutni odchylka (NaDev).
Pfi tomto nastaveni dosahovala uspéSnost 99,14 %, senzitivita 99,27 % a specificita 99,03 %.
Nejhorsiho vysledku pro metodu kNN u normalizovanych dat bylo dosazeno pro k=1 pii
nastaveni parametri vychazejici z vinkové transformace Peak To Average Power Ratio pro
hrubé koeficienty (PAPR_C 1-6). Usp&snost byla jen 57,39 %, specificita 54,20 % a senzitivita
60,23%
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Tabulka 2 Vysledky klasifikace pro metodu k-nejblizsich sousedti (kNN) pro normalizované hodnoty

KNN (1 KNN (5 KNN (15)

Acc Sp Se Acc Sp Se Acc Sp Se

%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%]
Vsechny parametry | 97,51 | 97,08 | 97,89 | 93,99 | 92,70 | 95,13 | 92,10 | 90,69 | 93,34
CV, TPR, S2, NaDev | 99,14 | 99,27 | 99,03 | 92,61 | 92,52 | 92,70 | 90.89 | 91,06 | 90,75
CV, TPR, NaDev 98,45 | 98,91 | 98,05 | 91,67 | 91,61 | 91,72 | 89,00 | 87,77 | 90,10
PAPR_D 4-6 76,38 | 75,37 | 77,27 | 82,39 | 79,75 | 84,74 | 84,36 | 81,57 | 86,85
LOG_EC5-6 62,03 | 58,58 | 65,10 | 64,18 | 62,96 | 65,26 | 64,43 | 62,59 | 66,07
PAPR_C 1-6 57,39 | 54,20 | 60,23 | 59,28 | 56,39 | 61,85 | 59,11 | 56,39 | 61,53
LOG_EC5-6,CV,TPR | 96,56 | 95,99 | 97,08 | 88,83 | 87,77 | 89,77 | 87,72 | 85,22 | 89,94
PAPR_D 4 65,21 | 63,69 | 66,56 | 69,07 | 65,51 | 72,24 | 73,11 | 71,53 | 74,51
PAPR D5 67,35 | 64,42 | 69,97 | 74,14 | 72,45 | 75,65 | 74,91 | 75,73 | 74,19
PAPR D 6 73,54 | 72,45 | 74,51 | 79,55 | 78,65 | 80,36 | 80,67 | 79,20 | 81,98
Ccv 97,77 | 97,45 | 98,05 | 86,34 | 82,30 | 89,94 | 85,05 | 81,20 | 88,47
TPR 91,50 | 91,79 | 91,23 | 82,73 | 79,93 | 85,23 | 77,23 | 72,08 | 81,82
S2 97,08 | 96,35 | 97,73 | 83,51 | 79,75 | 86,85 | 78,69 | 67,52 | 88,64
NaDev 98,11 | 97,81 | 98,38 | 90,64 | 89,23 | 91,88 | 87,54 | 85,95 | 88,96
NaDev,CV,PAPR_D6 | 92,70 | 91,42 | 93,83 | 90,98 | 89,05 | 92,70 | 89,43 | 85,95 | 92,53
Priamér 84,71 | 83,65 | 85,66 | 81,99 | 80,04 | 83,73 | 80,95 | 78,30 | 83,31

Vysledky tspésnosti klasifikace metody k-nejblizSich sousedi byly pii stejném nastaveni

parametrt pro normalni hodnoty parametri mnohem mens$i (viz Tabulka 3). Nejlepsiho

vysledku bylo dosazeno pro k=1 pii kombinaci parametrt: varia¢ni koeficient (CV), Turning
Point Ratio (TPR) a normovana absolutni odchylka (NaDev). Uspé&snost byla 98,45 %,
specificita 98,54 % a senzitivita 98,38 %. Nejhorsi vysledek byl ziskan pii vybéru parametri

Peak To Average Power Ratio pro hrubé koeficienty (PAPR_C 1-6), kde uspé&snost ¢inila jen
58,08 %, specifita 55,66 % a senzitivita 60,23 %.

Tabulka 3 Vysledky klasifikace pro metodu k-nejblizsich sousedu (kNN)

KNN (1) kNN (5 KNN (15)

Acc Sp Se Acc Sp Se Acc Sp Se

[%6] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%]
Vsechny parametry | 65,81 | 61,13 | 69,97 | 68,13 | 65,88 | 70,13 | 66,67 | 63,13 | 69,81
CV, TPR, S2, NaDev | 97,77 | 97,45 | 98,05 | 85,40 | 81,93 | 88,47 | 78,95 | 67,88 | 88,80
CV, TPR, NaDev 98,45 | 98,54 | 98,38 | 91,75 | 91,06 | 92,37 | 88,40 | 87,23 | 89,45
PAPR_D 4-6 75,77 | 74,45 | 76,95 | 81,79 | 78,29 | 84,90 | 82,22 | 79,20 | 84,90
LOG_EC5-6 61,34 | 58,03 | 64,29 | 63,66 | 62,77 | 64,45 | 65,21 | 63,50 | 66,72
PAPR_C 1-6 58,08 | 55,66 | 60,23 | 60,48 | 57,48 | 63,15 | 57,99 | 55,11 | 60,55
LOG_EC5-6,CV,TPR | 61,34 | 58,03 | 64,29 | 63,66 | 62,77 | 64,45 | 65,21 | 63,50 | 66,72
PAPR_D 4 65,21 | 63,69 | 66,56 | 69,07 | 65,51 | 72,24 | 73,11 | 71,53 | 74,51
PAPR_D 5 67,35 | 64,42 | 69,97 | 74,14 | 72,45 | 75,65 | 74,91 | 75,73 | 74,19
PAPR_D 6 73,54 | 72,45 | 74,51 | 79,55 | 78,65 | 80,36 | 80,67 | 79,20 | 81,98
cv 97,77 | 97,45 | 98,05 | 86,34 | 82,30 | 89,94 | 85,05 | 81,20 | 88,47
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TPR 91,50 | 91,79 | 91,23 | 82,73 | 79,93 | 85,23 | 77,23 | 72,08 | 81,82
S2 97,08 | 96,35 | 97,73 | 83,51 | 79,75 | 86,85 | 78,69 | 67,52 | 88,64
NaDev 98,11 | 97,81 | 98,38 | 90,64 | 89,23 | 91,88 | 87,54 | 85,95 | 88,96
NaDev,CV,PAPR_D6 | 73,97 | 72,81 | 75,00 | 79,55 | 78,65 | 80,36 | 80,67 | 79,20 | 81,98
Primér 78,87 | 77,34 | 80,24 | 77,36 | 75,11 | 79,36 | 76,17 | 72,80 | 79,17

Klasifikace pomoci metody podpiirnych vektori méla oproti metodé k-nejblizsich souseda
Log Energy Entropy pro hrubé koeficienty (LOG_EC 5-6). Usp&nost této kombinace
parametrl byla 56,44 %, specificita 10,04 % a senzitivita 97,73 %. Nejlepsiho vysledku bylo
dosazeno pfi pouziti viech parametri. Uspésnost &inila 90,21 %, specificita 90,33 % a
senzitivita 90,10 %. V ptipadé pouziti normalizovanych hodnot nedoslo ke zlepseni vysledka
klasifikace jako tomu bylo u metody k-nejblizsich sousedi. Vysledky byly stejné jako u
normalnich hodnot a jsou zobrazeny v Tabulka 4.

Tabulka 4 Vysledky metody podptrnych vektorti pro normalni a normalizované hodnoty parametra

SVM SVM (normalizace)

Acc [%] | Sp [%] | Se [%] | Acc [%] | Sp [%] | Se [%]
Vsechny parametry 90,21 | 90,33 | 90,10 90,21 | 90,33 | 90,10
CV, TPR, S2, NaDev 56,44 | 88,50 | 27,92 | 48,63 | 91,24 | 10,71
CV, TPR, NaDev 87,29 | 84,31 | 89,94 | 87,29 | 84,31 | 89,94
PAPR_D 4-6 79,98 | 69,89 | 88,96 | 79,90 | 69,89 | 88,80
LOG _EC5-6 56,44 | 10,04 | 97,73 | 56,36 | 10,04 | 97,57
PAPR_C 1-6 57,05 | 12,04 | 97,08 | 56,96 | 11,86 | 97,08
LOG _EC5-6,CV, TPR| 84,97 | 80,29 | 89,12 | 84,97 | 80,29 | 89,12
PAPR D4 71,05 | 64,96 | 76,46 | 73,02 | 67,88 | 77,60
PAPR_D5 74,74 | 72,08 | 77,11 | 75,69 | 70,07 | 80,68
PAPR D 6 79,64 | 74,27 | 84,42 | 79,55| 72,99 | 85,39
CcVv 80,16 | 81,93 | 78,57 | 82,65| 82,30 | 82,96
TPR 73,63 | 76,46 | 71,10 | 74,06 | 76,28 | 72,08
S2 76,80 | 67,88 | 84,74 | 74,49 | 66,42 | 81,66
NaDev 82,47 | 88,14 | 77,44 | 81,44 | 88,32 | 75,33
NaDev, CV, PAPR_D6 87,80 | 84,85 | 90,42 | 87,80| 84,85 | 90,42
Primér 75,91 | 69,73 | 81,41 | 75,53 | 69,81 | 80,63

Nasledujici Tabulka 5 porovnava uspésnosti klasifikaénich metod pro zvolené skupiny
parametri. Z porovnani vyplyva, ze parametry vychazejici ze stacionarni vinkové transformace
dosahovaly niz8i UspéSnosti u vSech klasifika¢nich metod neZ parametry zaloZzené na
nepravidelnosti RR intervalil. Uspésnost klasifikace parametrti zalozenych na nepravidelnosti
RR intervald se pohybovala v rozmezi kolem 80,06 az 94,46 %.

Nejlepsi priimérné uspeSnost pii zvoleni vSech parametrii zalozenych na nepravidelnosti RR
intervalti byla u metody k-nejblizich sousedti (k=1). Uspé&snost ¢inila 96,46 %, specificita
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96,40 % a senzitivita 96,51 %. Stejnou metodou bylo dosazeno srovnatelného vysledku i u
normalizovanych hodnot parametri zalozenych na stacionarni vilnkové transformaci a
nepravidelnosti RR intervali. Uspéénost byla 96,48 %, specificita 95,94 % a senzitivita 96,96
%.

Tabulka 5 Porovnani Gspésnosti klasifikaénich metod pro parametry vychazejici z nepravidelnosti RR
intervald, stacionarni vinkové transformace a jejich kombinace (N-normalizované hodnoty)

Kombinace Nepravidelnost RR SWT

Metody Acc Sp Se Acc Sp Se Acc Sp Se

[%6] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%] | [%]
SVM 79,85 | 85,99 | 74,39 | 80,06 | 79,74 | 80,35 | 69,81 | 50,54 | 86,95
K-NN (k=1) 74,72 |1 72,35 | 76,83 | 96,46 | 96,40 | 96,51 | 71,20 | 69,29 | 72,89
k-NN (k=5) 74,18 | 72,31 | 75,85 | 87,87 | 85,63 | 89,85 | 73,17 | 70,70 | 75,37
k-NN (k=15) 72,87 | 68,43 | 76,83 | 84,56 | 81,61 | 87,18 | 73,26 | 70,26 | 75,93
k-NN (k=1) N. 96,48 | 95,94 | 96,96 | 96,46 | 96,49 | 96,43 | 71,28 | 69,29 | 73,05
k-NN (k=5) N. 91,60 | 90,51 | 92,57 | 87,84 | 85,77 | 89,69 | 73,16 | 70,78 | 75,28
k-NN (k=15) N 90,03 | 88,23 | 91,64 | 84,71 | 81,75 | 87,34 | 73,61 | 70,65 | 76,25
Primér 82,82 | 81,97 | 83,58 | 88,28 | 86,77 | 89,62 | 72,21 | 67,36 | 76,53

(vysvétleni zkratek: SVM —metoda podpirnych vektord, k-NN — metoda k-nejblizsich sousedd,
N — normalizace)
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5.7 Ukazky vysledkii klasifikace

V nasledujicich grafech jsou zobrazeny useky, které byly spravné, nebo spatné zarazeny
do skupin pomoci vybranych Kklasifikaénich metod. Z divodu lepSiho zobrazeni
klasifikovanych signalt byly vybrany kratké useky o délce trvani 10 s. Na Obrazek 13 1ze vidét
chybné klasifikovany usek signalu jako normalni srde¢ni rytmus. Hodnota parametru Peak to
Average Power Ratio nebyla zfejmé dostatecné vysoka proto, aby se tsek klasifikoval jako
fibrilace sini. Béhem sifiové fibrilace se ofekava vyssi hodnota energie z duvodu ¢astéjsiho

vyskytu zakmiti.
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Obrazek 13 Chybn¢ klasifikovany tsek signalu pomoci metody KNN (k=1) jako normalni srde¢ni
rytmus pii pouziti hodnot parametri Peak To Average Power Ratio pro hrubé koeficienty (PAPR C 1-
6)

Na Obrazek 14 a Obrazek 15 jsou zobrazeny spravné klasifikované Giseky signald. Prvni Gsek
signalu byl klasifikovan metodou Kk-nejblizsich sousedd. Pii této klasifikaci byla pouzita
skupina parametrt, kterd vychazi z nepravidelnosti RR intervall: variac¢ni koeficient (CV),
Turning Point Ratio (TPR), rozptyl RR intervali na diagondle Poincareho mapy (S2) a
normovand absolutni odchylka (NaDev). Druhy tsek signalu byl klasifikovan pomoci metody
podpirnych vektort, pti které byly pouzity vSechny parametry. Diivod spravné klasifikace obou
usekd je ten, ze oba signaly vykazuji typicky prib¢h elektrokardiogramu pro normalni rytmus.

Dal8im diivodem je pravidelnost trvani RR intervald.
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Obrazek 14 Spravné klasifikovany tisek pomoci metody KNN (k=1) jako normalni srde¢ni rytmus
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Obrazek 15 Spravné klasifikovany tsek signalu pomoci metody podpirnych vektort jako normalni
srdecni rytmus pro vSechny hodnoty parametrt

Obrazek 16 ukazuje spravnou Klasifikaci fibrilace sini. Usek byl detekovan metodou k-
nejblizsich sousedi a vykazuje nepravidelnost RR intervald, coZ je jeden z hlavnich faktort pfi
klasifikaci fibrilace sini. Vyssi hodnoty vSech parametri, nez je prahova hodnota, jsou typické
praveé pro sinové fibrilace. Naptiklad parametr Turning Point Ratio méfi stupen nepravidelnosti
sousednich RR intervali. Pti klasifikaci tohoto tiseku doslo ke vzniku vyssiho poctu kritickych

bodii, nez je prahova hodnota, proto byl usek zafazen mezi fibrilace sini.
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Obrazek 16 Spravné klasifikovany tsek signalu pomoci metody KNN (k=1) jako fibrilace sini pro
hodnoty parametrii: variacni koeficient (CV), Turning Point Ratio (TPR), rozptyl RR intervali na
diagonale Poincareho mapy (S2) a normovana absolutni odchylka (NaDev)

Obrazek 17 zobrazuje chybné klasifikovany usek jako fibrilaci sini. Byla pouzita metoda
podplirnych vektorli a parametr Log Energy Entropy (LOG_EC 5-6). Hodnoty parametrt byly
zfejme vyssi nez prahova hodnota, kvili ¢emuz byl usek zafazen mezi useky s fibrilacemi sini.
Log Energy Entropy vyjadfuje miru neuspofadanosti a nepravidelnosti. Vyssi hodnoty entropie

jsou typické pro fibrilace sini.
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Obrazek 17 Chybneé klasifikovany usek signalu pomoci metody podpiirnych vektori jako fibrilace sini
pro hodnoty parametrti Log Energy Entropy pro hrubé koeficienty (LOG_EC 5-6)
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5.8 Porovnani vysledku s publikovanymi metodami

V Tabulka 6 jsou zobrazeny vysledky klasifikaénich metod pouzité Vtéto praci
a vysledky publikované V literatuie. Prvni metoda [8] vyuziva pii detekci sifovych fibrilaci
stacionarni vinkovou transformaci. Vyhodou této metody je, ze nevyzaduje zadnou detekci R
nebo P vin. Useky signalti byly roztiidény pomoci klasifikaéni metody podptirnych vektori.
Metoda byla testovana na databazi MIT-BIH Atrial Fibrillation. Celkova uspésnost klasifikace
dosahovala 97,1 %, specificita 97,1 % a senzitivita 97 %. V porovnani s ostatnimi metodami

ma metoda mnohem mensi vypocetni narocnost.

Dalsi zminéna metoda [11] vyuziva nepravidelnosti délky trvani RR intervalt. Princip spoc¢iva
ve vypoctu varia¢niho koeficientu. Algoritmus byl opét testovan na MIT-BIH Atrial Fibrillation
databazi. Usp&snost byla 92,9 %, senzitivita 83,7 % a specificita 83,9 %. V porovnani s vyse
uvedenou metodou, kterd vyuZziva stacionarni vinkové transformace, je to vyrazné nizsi
vysledek. K tomu, aby byla metoda pouZzita v klinické praxi, se vyzaduje témét 100 %
senzitivita. Jinak hrozi riziko vyskytu fale$n¢ negativnich ptipadud fibrilace sini, které nebyly

vcas detekovany a léceny.

Velmi ¢asto je vyuzito vice parametri k detekci sinové fibrilace jako napf. v publikované studii
[15]. Metoda je zalozena na detekci v realném Case. V posuvném okné o délce 1 se spocitaji
parametry: primér kvadratickych rozdili RR intervalii, pomér kritickych bodii a Shanonova
entropie, které jsou porovnavany s prahovou hodnotou. Pro databazi MIT-BIH Atrial
Fibrillation byla uspésnost metody 99,1 %, senzitivita 94,4 % a specificita 95,1 %. Testovani
probéhlo i na dalsi databazi MIT-BIH arrhythmia, ktera obsahuje rizné druhy arytmii. Pti
odfiltrovani ektopickych Gsekli doséhla detekce fibrilace sini v porovnani s predchozi databazi
vySs$i uspésnosti 100 %, ale nizsi specificity 91,2 % i senzitivity 90,2 %.

Ve studii [16] jsou pocitany parametry vychazejici z nepravidelnosti RR intervall stejné jako
v ¢lancich [9] a [17]. Senzitivita metody [16] dosahuje nizsi hodnoty nez u predeslych metod a
to jen 86 %. Usp&inost a specificita nebyla zminéna. Metody zaloZené na nepravidelnosti RR
intervalli maji urc¢itd omezeni. Existuji 1 dalsi arytmie, které se projevuji nepravidelnosti RR
intervalli a mohou tak byt fale$né detekovany jako fibrilace sini. Proto tato metoda zavadi
opatfeni v podobé meéteni nepravidelnosti sousednich RR intervalll s cilem vyloucit faleSné
pozitivni detekce. Pokud je méteni nepravidelnosti vétsi nez prah, je detekovana fibrilace sini.
Metoda [12] zavadi méteni komorové bigeminie, protoze mize byt nespravné rozpoznana jako
sifiova fibrilace. Senzitivita pak dosahuje 97,1 % a specificita 98,1 %.

Jak uz bylo zminéno v piedchozi kapitole nejlepsi klasifikacni vysledek byl ziskan metodou k-
nejbliz§ich sousedi (k=1) pfi zvoleni normalizovanych hodnot parametrti zalozenych na
nepravidelnosti délky RR intervald: variacni koeficient (CV), Turning Point Ratio (TPR),

rozptyl RR intervali na diagonale Poincareho mapy (S2) a normovand absolutni odchylka
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(NaDev). Pfi tomto nastaveni dosahovala GspéSnost 99,14 %, senzitivita 99,27 % a specificita
99,03 %. Parametry zalozené na nepravidelnosti RR intervalt v kombinaci s metodou k-
nejbliz§ich sousedd lze povazovat za velmi kvalitni nastroj pro odliSeni fibrilace sini od
normalniho rytmu. Metoda k-nejblizsich sousedi dosahovala vysoké uspésnosti i pii vybéru
jiné skupiny parametri. A to jak u normalizovanych, tak i normalnich hodnot parametrt. Pii
volbé metody podpiirnych vektorti se tspésnost pohybovala mnohem nize. Nejvyssi vysledek

metody podpiirnych vektori byl dosazen pti zvoleni vSech parametrii.

Tabulka 6 Porovnani vysledkti metod s vysledky v literatue

Uspésnost | Senzitivita | Specificita

Metoda (%] (%] (%]
ASGARI — Stationary Wavelet Transform and SVM [8] 97,1 97 97,1
TATENO — Coefficient of Variation [11] 92,9 83,9 83,7
DASH — Automatic Real Time Detection of Atrial
Fibrillation [15] 9.1 94.4 9.1
RUAN — Automatic Detection of Atrial Fibrillation ) 98.3 100
Using R-R Interval Signal [17] ’
GHODRATI - RR Interval Analysis for Detection of i 86 i
Atrial Fibrillation in ECG Monitors [16]
MOODY - A New Method for Detecting Atrial
Fibrillation Using RR Intervals [9] 91,93 75,79 ]
PETRENAS — Low-Complexity Detection of Atrial i 971 98.1
Fibrillation in Continuous Long-Term Monitoring [12] ’ ’
KNN — (k=1) pro parametry: CV, TPR, NaDev 98,45 98,54 98,38
KNN - (k=1) pro parametr NaDev 98,11 98,38 97,81
KNN - (k=1) pro norm. hodnoty parametrti: CV, TPR, 99 14 99 03 99 27
S2, NaDev ' ' '
KNN (k=1) pro norm. hodnoty kombinace vSech 96 48 96.96 95 94
parametri: ' ' '
KNN (k=1) pro norm. hodnoty vSech parametru: 94 46 96 51 96 4
nepravidelnost RR ' ’ '
SVM — v8echny parametry 90,21 90,1 90,33

(vysvétleni zkratek: norm — normalizované, KNN — metoda k-nejblizsich sousedi, SVM — metoda
podptirnych vektori, CV — variaéni koeficient, TPR — Turning Point Ratio, NaDev — normovana
absolutni odchylka, S2 — rozptyl RR intervald na diagonale Poincareho mapy)
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6 Zavér

V bakalatské praci byla zpracovéna literarni resSerSe k problematice siiovych fibrilaci.
V tvodnich kapitolach byla popsana stavba, elektrofyziologie srdce a zejména sifiové fibrilace.
Dale byly popsany ¢asto pouzivané metody pro automatickou detekci fibrilace sini, které
vyuzivaji stacionarni vinkovou transformaci a nepravidelnost RR intervali. Z téchto metod
byly nékteré parametry vybrany a naprogramovany. Tyto parametry byly statisticky
analyzovany. U parametrii nejprve prob¢hl test normality. K testovani byl vybran Shapiro-
Wilkuv test, ktery prokdzal, ze hodnoty parametrii nevykazuji normalni rozlozeni dat. Kviili

tomu byl pouzit neparametricky Mann-Whitneyho test. Vysledky testu jsou zobrazeny v
Tabulka 1.

Bylo zjisténo, ze z celkem 33 parametrd vykazuje pouze 15 parametrd statisticky vyznamny
rozdil hodnot mezi Gseky s fibrilaci sini a Gseky bez nich. Z toho 4 parametry jsou zalozeny na
nepravidelnosti délky trvani RR intervalt (varia¢ni koeficient (CV), Turning Point Ratio (TPR),
rozptyl RR intervali na diagonale Poincareho mapy (S2) a normovand absolutni odchylka
(NaDev)) a 11 vychazi z koeficientli stacionarni vinkové transformace (Log Energy Entropy
pro hrubé koeficienty (LOG_EC 5-6), Peak To Average Power Ratio pro hrubé koeficienty
(PAPR_C 1-6) a detailni koeficienty (PARP_D 4-6)).

Cilem bakalaiské prace bylo detekovat sinové fibrilace v dlouhodobych zaznamech EKG.
Parametry, které byly vybrany v ramci statistické analyzy reprezentuji useky signaltt EKG pfi
automatické klasifikaci. K samotné klasifikaci byly zvoleny dvé metody, a to metoda
podpurnych vektorti a metoda k-nejblizsich sousedi. Ob¢ tyto metody jsou zaloZené na principu
uceni s ucitelem a podrobnéji jsou popsany v kapitole 5.3. Testovani realizovanych metod bylo
provedeno na databazi signald MIT-BIH Atrial Fibrillation, ktera je volné ptistupna na serveru
PhysioNet. Celkem bylo pouZito 23 zaznami, které byly podle ptfiloZenych anotaci zaznamut
rozdeleny na 616 fibrila¢nich Gseki a 548 usekli s normalnim sinusovym rytmem. Po domluvé
s vedouci prace nebyla pouzita druha databaze Long-Term AF Database uvedena v zadani
Z toho diivodu, Ze MIT-BIH Atrial Fibrillation databdze poskytla dostatecné velké mnozstvi dat

pro korektni otestovani metod.

Vypocitané hodnoty parametrti pro takto vytvorenou databazi 1164 tseku signalt byly také
normalizovany za ucelem ziskdni bezrozmérnych hodnot se stejnou vahou. Diky tomu doslo
k vyznamnému zlepSeni vysledka klasifikace oproti varianté, kde byly pouzity pouze
nenormalizované hodnoty. Nejlepsiho vysledku Kklasifikace bylo dosazeno metodou k-
nejblizsich sousedu (k=1) u normalizovanych hodnot pfi vybérti parametrti: variacni koeficient
(CV), Turning Point Ratio (TPR), rozptyl RR intervalli na diagonale Poincareho mapy (S2) a
normovana absolutni odchylka (NaDev). Usp&snost dosahovala 99,14 %, senzitivita 99,27 % a
specificita 99,03 %.
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Nejhorsi vysledek klasifikace byl ziskan u metody podpurnych vektori pii nastaveni parametru
Log Energy Entropy pro hrubé koeficienty (LOG _EC 5-6). Uspé&nost této kombinace
parametrt byla jen 56,44 %, specificita 10,04 % a senzitivita 97,73 %. Pfi porovnani vysledku
metod dopadla 1épe metoda k-nejblizsich sousedti pro normalizované hodnoty parametru.
Celkové lepsiho vysledku klasifikace dosahovaly parametry, které byly zalozeny na
nepravidelnosti trvani RR intervali oproti parametrim vychazejici ze stacionarni vinkové
transformace. Nejlepsi prumérna uspéSnost byla pravé u parametri zalozenych na
nepravidelnosti RR intervalii u metody k-nejbliz§ich sousedt (k=1). Praimérna tspésnost byla
96,46 %, senzitivita 96,40 % a specificita 96,51 %. V kapitole 5.8 je uspésnost klasifikace
porovnana s vybranymi vysledky metod uvadénych v literature. Dosazené vysledky v této praci
jsou srovnatelné nebo lepsi nez vysledky publikované v literatute. V budouci praci by bylo
zajimavé vyuzit pfiznaky, které byly v této praci pouzity a modifikovat metodu detekce
fibrilace sini pro pouziti v redlném case. Pravé Gspésna a kvalitni detekce v redlném case by

m¢éla pro klinickou praxi jeste vétsi pfinos.
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ZKratky

Acc uspésnost

AV atrioventrikularni

CcVv variacni koeficient

EKG elektrokardiogram.

FN faleSn€ negativni

FP faleSné€ pozitivni

kNN metoda K-nejblizsich sousedu

Log-E(D,C) Log Energie (detailni a pfiblizné koeficienty)

ms milisekunda

mV milivolt

NaDev normovana absolutni odchylka

norm. normalizované

PAPR Peak To Average Power Ratio (detailni a ptiblizné koeficienty)

RMMSD pramér kvadratickych rozdilii RR intervali

S2 rozptyl RR intervall na diagonale Poincareho mapy

SD smérodatna odchylka pro detailni koeficienty z vinkové transformace
SD1 rozptyl RR intervall na Poincareho mapé kolmy na diagonalu
SD2 délka elipsy Poincareho mapy

Se senzitivita

SE Shanon Energy

Sp specificita

SVM metoda podplrnych vektort

SWT Stacionarni vinkové transformace

TN pravdive negativni

TP pravdive pozitivni

TPR Turning Point Ratio
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