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Abstrakt

Tato prace se zabyva analyzou HRV, vytvorenim tseku pro tuto analyzu, vypoctem parametru
HRYV a jejich naslednou klasifikaci pro automatickou detekci ischemie. Prvni Cast prace je vénovana
teoretickému popisu anatomie srdce, EKG zdznamu, jeho zpracovani a metodam HRV analyzy. Dalsi
Cast prace nastifiuje princip vytvoreni useka potiebnych k vypoctu HRV parametri. Posledni ¢ast
prace predstavuje klasifikaci téchto parametri pomoci vicevrstvych neuronovych siti a nalezeni
nejlepsiho mozného nastaveni na zaklad€é nejmensi dosazené chyby klasifikace spolecné s nejkratsi
vypocetni dobou. Vypocet parametru HRV a samotna klasifikace srde¢niho rytmu byly realizované

pomoci prostiedi Matlab.

Klicova slova: Variabilita srdeCniho rytmu, elektrogram, detekce ischemie, neuronova sit’, Matlab

Abstract

This paper deals with HRV analysis, creating segments for this analysis, calculating HRV
parameters and their classification for automatic detection of ischemia. First part of the work is
dedicated to theoretical describtion of heart anatomy, ECG reading, its processing and methods of
HRYV analysis. Next part of this work outline the principle of creating segments used for calculation
of HRV parameters. Last part of the work indtroduces classification of said parameters with the help
of multilayered neural networks and finding their best possible setup based on least classification
error and computing time achieved. Calculation of HRV parameters and classification was realized

using software Matlab.

Keywords: Heart rate variability, electrogram, detection of ischemia, neural network, Matlab
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1. Uvod

V poslednich letech narasta amrtnost v souvislosti s kardiovaskularnimi chorobami [1]. Mezi
mozné pric¢iny selhani srdce patii naptiklad ischemie, tedy restrikce v dodavce krve do tkani,
zpusobujici nedostatek kysliku a glukdzy potfebné pro bunéény metabolismus [2]. Ischemii jsme
schopni diagnostikovat pomoci specifickych zmén na EKG. K vyhodnoceni téchto zmén jsou
k dispozici rizné metody, mezi které patii také analyza variability srdecniho rytmu (angl. heart rate
variability, HRV), deprese a elevace ST useku EKG nebo sklon QRS komplext [32, 33].

HRYV nam popisuje rozdilnost po sobé jdoucich srdecnich tept. Srdecni rytmus je fizen ze
sinoatrialniho uzlu, ktery je ovliviiovan autonomni nervovou soustavou, jak nervy sympatickymi, tak
parasympatickymi. Aktivita sympatiku ma tendenci zvySovat tepovou frekvenci a jeho odezva je
pomala (fadové nékolik sekund) a naopak aktivita parasympatiku tepovou frekvenci snizuje a jeho
odezva je rychlejsi (fadoveé 0.2 — 0.6 sekund). Tyto variace se daji sledovat pomoci metod analyzy
HRV v casové, frekvencni oblasti a také metod nelinearnich. Pro analyzu HRV u lidskych EKG
existuji standardy uvedené v [3, 4, 9]. Analyza a hodnoceni HRV ma v Iékarstvi prakticky vyznam
pro hodnoceni kardiovaskularniho rizika a také pro v€asnou diagnostiku diabetické neuropatie. Na

HRV ma také vliv vek, mentélni a fyzicky stav. [3, 4]

Tato prace se zabyva analyzou HRV pro detekci ischemie u izolovaného krali¢iho srdce, které
ma vys§i tepovou frekvenci oproti Clovéku. Je tedy potieba nekteré parametry metod HRV
modifikovat, aby se daly pouzit u zvifete. Mezi tyto parametry patii napiiklad parametr pNN50, ktery
byl zménén na pNN25. Dale se prace zabyva klasifikaci téchto parametrd pomoci vicevrstvych

neuronovych siti a hodnoceni jeji uspésnosti.



2. Elektrokardiografie

Elektrokardiografie je standardni neinvazivni metodou funkéniho vySetreni elektrické
aktivity myokardu. Princip spociva ve snimani této aktivity pomoci elektrod, které umistujeme na
vySetfovaného. Elektricky signdl z myokardu se bez obtizi Sifi vSemi sméry do celého téla, bez
vyrazného zeslabeni. Signal EKG tedy muzeme zaznamenat téméf kdekoliv na téle s pomérné
vysokou amplitudou. Pomoci elektrokardiografu, tedy pfistroje, ktery aktivitu srdce zaznamenava,

snimame signal a zdznam tohoto signalu v zavislosti na ¢ase nazyvame elektrokardiogram. [5]

2.1. Srdce

Srdce (viz. Obrazek 1, prevzato z [5]) je 230 — 240 g vazici duty sval umistény v dutiné hrudni
mezi plicemi, hrudni kosti (sternum) a branici (diaphragma). Tento orgéan velikosti pésti je uloZen ve

vazivovém obalu (perikard) a zajist'uje cirkulaci krve v organismu.

Srdce (délime na pravou a levou polovinu, z nichz kazd4a obsahuje predsini a komoru.

RozliSujeme ti1 vrstvy srdce [6]:

1. Vnitini vrstva (endokard) — vnitini blana srdecni, vytvarejici cipaté chlopné mezi
sinémi a komorami. Mezi pravou sini a pravou komorou je trojcipa chlopeii (valva
tricuspidalis) a mezi levou sini a levou komorou je dvojcipéa chlopeni nebo téz mitralni

chloperi (valva mitralis).

2. Stredni vrstva (myokard) — myokard je tvofen pfi¢né pruhovanou svalovinou, ktera

je propojena v prostorovou sit’ (lepsi prenos vzrucha po srdci).

3. Vngjsi vrstva (epikard) — epikard je vazivova blana, kterd tvoii povrch srdce a
prechazi v osrdecnik (perikard). Mezi epikardem a perikardem je prostor s malym

mnozstvim tekutiny, ktera zajistuje klouzavy pohyb mezi obéma vrstvami.

Ptivod neokyslicené krve do srdce je zajistén horni a dolni dutou zilou. Ty piivedou krev do
pravé sin€, ta poté pokracuje pies trojcipou chlopen do pravé komory, odkud pres plicnici putuje do
plic. Zde dojde k okysliceni pfivedené krve a ta se nasledné vraci ¢tyfmi plicnimi zilami do levé sinég.

Z levé siné dojde k presunu do levé komory ptes dvojcipou chloperi a odtud aortou do celého téla. [6]



vena cava superior
horni duta Zila

atrium sinistrum
leva sin

atrium dextrum

prava sin ventriculus sinister

leva komora

septum

vena cava inferior ventriculus dexter
dolni duta zila prava komora

Obrizek 1: Srdce

Srdce, jak bylo uvedeno vyse, zajiStuje cirkulaci krve v organismu a dodavku kysliku
jednotlivym organim. Aby vSak tuto funkci mohlo zastavat nepretrzit€, musi byt také zasobeno
okysli¢enou krvi. Krev je k srdecnimu svalu pfivadéna pomoci véncitych (koronarnich) tepen, které

jsou prvnimi vétvemi aorty [6]:

1. prava véncita tepna (arteria coronaria dextra) — zasobuje okyslicenou krvi myokard

pravé poloviny srdce.

2. leva véncita tepna (arteria coronaria sinistra) — zasobuje okysli¢enou krvi levou

polovinu srdce.

Jestlize dojde k preruSeni dodavky okysli¢ené krve, dochazi k nedokrveni srdecni svaloviny
— ischemii myokardu, které mohou vyustit v koronarni pfihodu, tedy infarkt myokardu. Myokard
snasi ischemii velmi $patné€. Jiz nékolik sekund po preruseni pfitoku dostatecného mnozstvi
okysli¢ené krve dochazi k zdvaznym strukturalnim zmeénam, které se po 20 minutach stavaji v centru

loziska ireverzibilnimi. [7]

2.2.Prevodni systém srdecni

Aby mohlo srdce pumpovat krev bohatou na kyslik ke vSem organiim lidského téla, musi byt
rytmicky pohéanéno elektrickymi impulsy. Tyto impulsy vznikaji ve specializovanych burikach

prevodniho systému.
Prevodni systém (viz. Obrazek 2, ptevzato z [34]) délime na [6]:

1. sinusovy uzel (sinoatrialni) — ulozen v usti horni duté zily do pravé sin€. Je hlavnim

mistem tvorby vzrucha (70 — 80x / min).

2. sifiokomorovy uzel (atrioventrikularni) — ulozen na rozhrani pravé sin€ a pravé

9



komory.

3. Histv svazek — zacina v sinokomorovém uzlu, prochazi komorovou piepazkou a dale

se déli na:
e Tawarova raménka — vedou vzruchy do pravé a levé Casti srdce.

e Purkynova vlakna — konetné vétveni ramének vedouci vzruchy do

svaloviny komor.

prava sii ~_

sinusovy uzlik —

sifnokomorovy —
uzlik

sinokomorovy —

svazek

Purkynova
vlakna

Obrizek 2: Prevodni systém srdecni

2.3. Elektrokardiogram

Cinnost organti v lidském organismu je doprovazena existenci raznych fyzikalnich poli
(elektrickych, magnetickych, akustickych, atd.). Projevy téchto poli jsou tzv. biologické signaly
neboli biosignaly. Snimanim téchto signalli z zivého organismu lze ziskat informaci o stavu
vySetfovanych organd. Pfi hodnoceni urcitého biosignalu se zaméfujeme na diagnosticky vyznamné
parametry, které jsou definovatelné v zavislosti na vysetfovaném organu. Jak uz z ndzvu napovida,

v nasem pfipadé budeme nasi pozornost smétovat k t€m elektrickym.

EKG nam zobrazuje rozdily potencialti vytvorené elektrickou aktivitou srdce. Tyto potencialy

vznikaji na rozhrani depolarizovanych a nedepolarizovanych useki myokardu.

Snimani signalu se nejbéznéji déla pomoci 12svodového systému, kde mame bipolarni
Einthovenovy svody (I, II, III), unipolarni Goldbergovi svody (aVL, aVR, aVF) a unipolarni hrudni
svody (V1, V2, ..., V6). Vysledkem snimani EKG je elektrokardiogram (viz. Obrazek 3, pfevzato z

[8]).

10



Smm >
DG.Z s;c 5;1"’”
R 0.%Im\{
A | [
! 1 mm‘ 0‘0‘4 sec v 1:mm 0.1 my

(25 mmfsec) (1 0 mr‘nIm\l/)

P-R
£ v t— 5T I
: segment
2T [ ment ’ ‘/ u
N A N
VI
P-R Q
interval
< S-T >
S interval
[ QRS ¥
interval
+ Q-T interval >

Obrazek 3: Elektrokardiogram

Elektrokardiograf je ve své podstaté diferencéni zesilova¢ se zesilenim 1000. Napétové
méfitko je 10 mm/mV a &asové 25 nebo 50 mm/s. Sitka pasma je od 0,05 Hz do 150 Hz, pro
standardni monitorovani 0,5 do 40 Hz a pro specialni ucely az 1000 Hz. Vstupni impedance je
pozadovana v fadech MQ a CMRR (z angl. Common Mode Rejection Ratio) minimalné 89dB.
Dalsimi pozadavky na elektrokardiograf je mimo jiné plynule nastavitelné zesileni, filtry (horni
propust’ pro odstranéni ss slozky, dolni pro odstranéni vysSich harmonickych slozek a pasmova pro

odstranéni sitového brumu) a elektrody (ty jsou nejcasteji Ag/AgCl). [10]

2.4.Zaznam EKG signalu a jeho zpracovani pro naslednou analyzu HRV

Samotny EKG signal je potieba nejdiive nasnimat ve stabilnich podminkach. Nasnimany
signal EKG je poté zpracovan pro navazujici HRV analyzu. HRV je standardné vyhodnocovano
z dlouhodobych nebo kratkodobych usekd (dlouhodobé jsou 24 hodin, kratkodobé potom 5 min).
HRV vsak muaze byt vyhodnoceno i z jinych biosignalt (napi. fonokardiogram, tedy FKG nebo

pletysmograficky). Diky rozsifenosti se vSak nejcastéji pouziva EKG.
2.5.Pozadavky na snimany signal

Pro hodnotnou analyzu HRV jsou potieba kvalitni data. Jsou kladeny vysoké naroky pfi
snimani EKG signalu pfedev§im pak vzorkovaci frekvence, se kterou je tento signal snimany.
Presnost detekce vyskytu R vin je zde stézejni (1-2 ms), vzorkovaci frekvence EKG by tedy méla byt
alesponi 500-1000 Hz [12]. Pokud je vSak vzorkovaci frekvence nizsi nez 500 Hz, muze dojit ke

zkresleni signalu pro HRV analyzu, pfedevsim ve frekvencni oblasti.
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2.6. Detekce QRS

V uvodu bylo feceno, zZe variabilita srde¢niho rytmu nam popisuje rozdilnost po sobé jdoucich
srdeCnich tepu a srdecni rytmus je fizen sinoatrialnim (SA) uzlem. Nejlepsim zptisobem analyzy HRV
by tedy bylo zkoumat ¢as vyskytu akéniho potencidlu pfimo v SA wuzlu, coz je prakticky
neuskutecnitelné. Na EKG, ktery mizeme vidét na Obrazek 3, je prvni pozorovatelna aktivita srdce
vilna P. Z obrazku muzeme dale vypozorovat, ze co se velikosti tyCe, nejvyraznéjsi segment
elektrokardiogramu je komplex QRS. Tento komplex je zapficinén komorovou depolarizaci srdce.
Jelikoz je QRS komplex snaze detekovatelny (predevsim kvuli velikosti R viny a lepsSimu SNR),

pouziva se pro analyzu HRV praveé tento komplex.

Samotna HRV analyza je poté realizovana na tzv. RR intervalech (viz. Obrazek 4, pfevzato z
[9]). RR intervaly, také nékdy oznaCovany za NN (z angl. normal to normal), jsou ziskany jako rozdil
mezi po sobé jdoucimi R vlnami [13]. NN intervaly jsou rozdily mezi sousednimi QRS komplexy,
vyplyvajici z depolarizace SA uzlu. V disledku to znamena, ze interval RR, miizeme vypocitat podle

jednoduché rovnice:

RR, =R,.1 — Ry, (1)

kde RRy je n-ty RR interval, Ru+1 je v naSem piipadé€ index nasledujici R vlny a Ry je index viny

soucasné.
B R-R Interval ||Q
P T
L
Qs
Obrazek 4: RR interval
2.7. Artefakty

Artefakty v RR intervalech mohou vyznamné ovlivnit HRV analyzu. V zaznamu mohou
vzniknout artefakty spojené s fyziologii srdce a soucasné artefakty technického ptivodu. Mezi prvé
jmenované muzeme zafadit napf. vyskyt arytmii. Mezi technické chybgjici detekce R viny. EKG

zaznam je proto potieba rucné projit a tyto artefakty identifikovat.
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3. Metody analyzy HRV

Ziskané Casové intervaly jsou neekvidistantné vzorkované (viz. Obrazek 5 nahote, prevzato
z [4]), jelikoz jsou reprezentovany v zavislosti na Case. Tuto skuteCnost je tfeba vzit v potaz predevsim
pred spektralni analyzou. ReSeni této otazky je dvoji. Prvni zpUsob, jednodussi, je predpokladat
ekvidistanci vzorkovani a spektrum vypocitat z tachogramu RR intervalt (viz. Obrazek 5 uprostied).
Druhym zpusobem je pouziti interpola¢nich metod pro prevod neekvidistantné vzorkovanych RR

intervalll na ekvidistantné€ vzorkované (viz. Obrazek 5 dole).

Odvozené RR intervaly

RR1 RR2 RR3 RR4 RRS
- > < > - > - > - >

0 1 2 3 4 5

Tachogram RR intervald

+ RR
RR, . RR,
{ RR, RR,
1 2 3 4 5
Série RR intervald
RR? RR RR
Pl s 5
R~ T S
t, t, t, t, t,

Obrizek 5: Odvozeni RR intervali z EKG: puvodni EKG a odpovidajici RR intervaly (nahofe), tachogram RR intervalu
(uprosti‘ed) a série interpolovanych RR intervali (dole),

Metod analyzy HRV mame nékolik druht. Zakladni rozdéleni téchto metod je do dvou
kategorii a témi jsou linearni a nelinearni. Linearni metody je mozno rozd¢lit na metody v oblasti
asové a v oblasti frekven&ni. Casové metody se pak dale déli na statistické a geometrické. Informace
v této kapitole byly Cerpany z [4].

3.1. Metody v casové oblasti

Analyza v Casové oblasti, predevSim statisticka, patii mezi nejzakladnéjsi zpusoby
v hodnoceni RR intervali.
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3.1.1. Metody statistické

SDNN (z angl.. standard deviation), tedy smérodatna odchylka RR intervall je definovana
jako:

1 N —
SDNN = —Z (RR; — RR)?, (2)
N—-14aj-4

kde N oznaCuje celkovy pocet intervalii, RR; hodnotu j-tého intervalu a RR priimérnou

hodnotu RR intervali. SDNN odrazi celkové (kratkodobé i dlouhodobé) variace uvniti série RR

interval. SDNN je zavisla na délce signalu, je tedy na misté pouziti jednotné délky signalu.

Standardni odchylka postupnych diferenci RR intervali SDSD (z angl. standard deviation of
succesive differences) dana:

SDSD = \/E{ARR]-Z} — E{ARR}}", (3)

Muze byt pouzita pro méfeni kratkodobé variability. Pro stacionarni série RR intervall je
E{ARR;} = E{ARR;,1} — E{ARR;} =0 a SDSD se rovna odmocniné primémé hodnoty
umocnénych rozdilt po sobé jdoucich RR intervali (RMSSD).

RMSSD je dan rovnici:

N-1
1
RMSSD = |+— Z(RR,-+1 — RR))?, (4)
j=1

DalSim statisticky vyznamnym parametrem je NN50, coz je pocet po sobé jdoucich intervalt
liSicich se o vice nez 50 ms. Z NN50 Ize poté vypocitat pNN50, coz je pomer NNSO k celkovému
poctu NN intervald a je dan rovnici:

NN50 s
PNN50 = -—— X 100%, (%)

kde N je pocet NN intervald.
3.1.2. Geometrické metody

Mezi dal§i metody analyzy HRV patii geometrické rozmeéteni histogramii RR intervalt
popfipadé histogramt diferenci mezi po sobé jdoucimi RR intervaly. Mezi nejpouzivanéjsi metody
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patii tzv. HRV trojuhelnikovy index definovany jako:

celkovy pocet RR intervali
HRV index = yP . , (6)

kde Y je maximum peaku histogramu (viz. Obrazek 6). Je to ve své podstaté pocCet nejCastéji se
vyskytujici hodnoty v histogramu. Praseciky Y-X, N — osa x a M — osa x tvorfi vrcholy pomyslného
trojuhelniku.

Pocet normalnich
A RR intervall

RozloZeni
hustoty
vzorku

D
PAGKIn

Doba normaélnich
N X M RR intervall

Obrizek 6: Geometrické rozméreni pomoci trojuhelniku

Dal§im parametrem méfenym z histogramu je parametr TINN, jehoz hodnota odpovida délce
zakladny nejlepsi trojuhelnikové aproximace histogramu a je definovan:

TINN =M — N, (7)

kde M a N jsou hodnoty doby RR intervalt s nejniz§im zastoupenim nejblize bodu X na obé¢ strany.

3.2. Metody ve frekvencni oblasti

Mezi sledované spektralni komponenty HRV patii nékolik frekvencnich pasem, které budou
v nasledujici kapitole podrobnéji popsany. Nejnapadnéjsi periodickou komponentou HRV je tzv.
respiracni sinova arytmie (RSA), kterd je v rozsahu 0.15 az 04 Hz Tato arytmie je

nejpravdépodobnéji zpasobena v dusledku vagové aktivity.

Ve frekvencni oblasti se dale pro kazdou sérii pocita odhad vykonového spektra. Vykonové
spektrum je ve své podstaté transformace Casovych udaju ze série RR intervali do frekvencni
domény. Na zakladé analyzy vykonnostnich spekter jsme schopni urcit rozlozeni vykonu
v definovanych frekvencnich pasmech. V analyze HRV se odhad spekter standardné vypocita pomoci

neparametrickych a parametrickych metod:
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Neparametrické metody

Neparametrické metody jsou zalozeny na rychlé Fourierové transformaci (FFT z angl.. Fast
Fourier Transformation), napf. metoda periodogramu nebo modifikovaného periodogramu (tzv.
Welchova metoda). Vyhodou téchto metod je snadny vypocet, ale ve vysledku jsou , strapata‘
spektra.

Parametrické metody

Tyto metody jsou vétsinou zalozené na AR modelech (z angl.. auto regressive). Jejich vyhoda
je ta, ze maji ve vysledku hladké spektrum a jeho nasledné zpracovani je snadné. Nevyhodou této

metody je nalezeni vhodného fadu modelu. V literatute se udava doporuceny fad modelu 8 — 20 [13].

Z vykonnostnich spekter zdznamu HRV jsme poté schopni vyhodnotit polohy extrému
v zajmovych pasmech. Pasma jsou rozdéleny do tfi skupin, a ty jsou [11]:

1. VLF (0 - 0,05 Hz) — VLF (very low frequency) pasmo byva vztahovano predevsim
k termoregulacnim procestiim organismu. Jedna se o nejmén¢ prozkoumané pasmo, i

kdyz zahrnuje témét 95% z celkového spektralniho vykonu.

2. LF (0,1 — 0,15 Hz) - LF (low frequency) pasmo nizkych frekvenci spojované

s aktivitou sympatiku.

3. HF (0,18 — 0,4 Hz) — HF (high frequency) pasmo vysokych frekvenci, které ma na
svédomi vliv dychani a aktivita parasympatiku.
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Mérené idaje pro kratkodobé zaznamy (5 min):

Celkovy vykon [ms?] — rozptyl intervali RR, piiblizné do 0,4 Hz,
VLF [ms?] — vykon v pasmu velmi nizkych kmitoétd, do 0,04 Hz,
LF [ms?] — vykon v pasmu nizkych kmito¢tli, od 0,04 do 0,15 Hz,

LFnorm - vykon v pasmu nizkych kmitoctdi v normalizovanych jednotkach

LF
_— x 100,
(celkovy vykon—VLF)

HF [ms?] — vykon v pasmu vysokych kmitoétd, od 0,15 do 0,40 Hz,

HFnorm - vykon v pasmu vysokych kmitocth v normalizovanych jednotkach

HF
! x 100,
(celkovy vykon—VLF)

LF/HF - podil vykon,

Mérené iidaje pro dlouhodobé zaznamy (24 hod.):

Celkovy vykon [ms?] — rozptyl intervali RR, piiblizné& do 0,4 Hz, ms>
ULF [ms?] — vykon v pasmu ultra nizkych kmitoét(, do 0,003 Hz,

VLF [ms?] — vykon v pasmu velmi nizkych kmito&t, od 0,003 do 0,04 Hz,
LF [ms?] — vykon v pasmu nizkych kmitoétd, od 0,04 do 0,15 Hz,

HF [ms?] — vykon v pasmu vysokych kmito&td, od 0,15 do 0,40 Hz,

a — sklon linearni interpolace spektra v méfitku log-log pfiblizné do 0,04 Hz,

3.3. Nelineiarni metody

Nelinearni vlastnosti HRV mohou byt analyzovany nékolika metodami, mezi které patii napft.
Poincareho grafy (viz. Obrazek 7, ptevzato z [4]), aproximativni entropie, detrendova fluktuacni

analyza apod.
Poincareho graf

Jednoducha, snadno interpretovatelna nelinearni metoda, jejiz podstatou je znazornéni
souCasnych RR; intervalil na osu x a nasledujicich RR;,; interval(i na osu y. Na Poincareho grafu

hodnotime dva parametry, a témi jsou SD1 a SD2.
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Obrizek 7: Poincareho graf

SD1 predstavuje kratkodobou variabilitu, kterou zptsobuje predevsim RSA a vypocitame jej
pomoci vztahu:

1
SD1” = 5 SDSD?, (8)

Parametr SD2, ktery je kolmy na SD1 naopak predstavuje dlouhodobou variabilitu a vykazuje
spojitost s hodnotami SDNN a SDSD z ¢asové domény. L.ze vypocitat pomoci vztahu:

1
SD2%2 = 2SDNN? — ESDSDZ' )
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4. Klasifika¢ni metody

Parametry HRV analyzy nutno klasifikovat a k tomuto ucelu se vyuzivaji klasifikatory.
Automaticka detekce ischemickych tsekiit EKG se da interpretovat jako feSeni binarni klasifikacni
ulohy (1 pro pfitomnost ischemie a O pro jeji absenci). Klasifikatory tedy pracuji se vstupni mnozinou
parametrd a rozd€luji je na zakladé urcitych pravidel do tfid, nejjednoduseji do dvou. Klasifikatory
jsou tedy algoritmy, které rozpoznaji vstupni vzor a zafadi ho do vybrané tfidy. Na vystupu je tato
tfida zastoupena napft. logickou jednickou na prislusném vystupu, zatimco ostatni vystupy jsou nulové
[16].

4.1. Automaticka detekce arytmii v EKG

V odborné literatuie existuje mnoho metod jak ziskavani pfiznaku, tak klasifikace. V ¢lanku
[35] je vyuZzita metoda vinkové transformace pro extrakci ptiznaka a SVM (support vector machine)
klasifikator s 97% uspésnosti klasifikace. Stejnou metodou extrakce ptiznaku, avSak s pouzitim
neuronovych siti bylo vyuzito v ¢lanku [36] s 91% tspésnosti. V clanku [37] je vyuzito metody PCA
(Principal Component Analysis) a DCT (Discreet Cosine Transform) pro extrakci ptiznakti a metody
FGNN (Fuzzy-Gaussian Neuran Network) pro klasifikaci s témé&f 100% uspésnosti pro piiznaky
ziskané pomoci PCA a 97% uspésnosti u DCT. K extrakci piiznakl je mozné i vyuziti morfologickych
metod, kterou spolecné s SVM Kklasifikatorem vyuzili v ¢lanku [38]. Dosazena uspésnost byla na
datech z evropské databaze 93,33% a na databazi z MIT (Massachusetts Institute of Technology) byla
96,35%. Okolo 99% uspésnosti bylo dosazeno s vinkovou transformaci a neuronovou siti v ¢lanku
[39].

HRYV parametry mohou slouzit jako klasifika¢ni pfiznaky pro automatickou klasifikaci neboli
detekci ischemickych tsekd. V nasem piipadé€ se jedna o klasifikaci vstupniho vektoru hodnot do

dvou tfid podle toho, jestli se jedna o ischemicky usek anebo ne.

Tato prace se zaméfuje na vyuziti klasifikatort typu vicevrstva neuronova sit’ pro klasifikaci

HRYV parametri, proto je nasledujici ast této kapitoly vénovana neuronovym sitim.

Neuronové sité jsou jednou z oblasti umélé inteligence, které se v poslednich letech vénuje
znacna pozornost, protoze maji mnoho zajimavych vlastnosti, které 1ze s uspéchem vyuzit v radé
obori. Neuronové sit€ muzeme rozdélit do tfi skupin: asociativni paméti, klasifikatory a
aproximatory. Dale potom podle typu uceni, a to na sité s ucitelem a bez néj. V této praci je vyuzito

klasifika¢nich vlastnosti sité s uéitelem.

Neuronové sité maji celou fadu zajimavych vlastnosti, predevsim schopnost ucit se, tj. menit
své parametry i strukturu, aby lépe vyhovovala zadanym pozadavkim. Musi mit tedy zavedenou
zpétnou vazbu, ktera ji fika, jak dobfe splnila sviij ukol a podle toho pak zménila své parametry. Uceni
neuronové sité je dvojiho typu a to bud’ s ucitelem, nebo bez néj. Pokud jsou siti pfedem predlozeny
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priklady, jedna se o sit’ s ucitelem. Pokud vsak tyto ptiklady predlozeny nejsou, uci se sit’' na zakladé
vnitinich vazeb (souvislosti, napt. podobnosti) mezi klasifikovanymi objekty a snazi se vyhoveét
ur¢itému zadanému kritériu. At uz se jedna o sit’ s ucitelem nebo bez néj, neuronova sit se snazi
vytvorit svij vlastni vnitfni model, ktery by napodoboval skuteCny systém. Jednou z dalSich
zajimavych vlastnosti neuronovych siti je moznost predikce a také jejich relativni robustnost vici
chybam. Na rozdil od klasického pocitacového programu se neuronové sité , nezhrouti“ a drobné
odchylky jeji funkci nenarus$i. Jejich dal§i vyhodou je stejné jako u neuronovych siti v mozku,

paralelni zpracovani, coz zvysuje jejich rychlost.

Informace v nasledujicich ¢astich této kapitoly byly Cerpany z [16, 17].
4.1.1. Neuron

Neuron (viz. Obrazek 8) je procesni prvek s N vstupy a jedinym vystupem. Popsan je rovnici

N N
y=f [Z wWix; — 19] =f [Z Wixi] Jkde xg = 1,wg = =10, (10)
i=1 i=0

Kde:
X = [xq, X, ..., x,]7 je vstupni vektor,
w = [wy, Wy, ..., w,,]T je vektor aktualnich vah neuronu,

J je prah neuronu.

Obrazek 8: Schéma perceptronu

Funkce f () je tzv. charakteristika neuronu, argument a se nazyva aktivace neuronu. Vaha

wy piedstavuje prah — 9 pii fiktivnim vstupu xo = 1.

Na obrazku 9 mizeme vidét linearni charakteristiky neuronu.
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Obrizek 9: Linearni (vlevo) a linearni ohrani¢ena (vpravo) charakteristika neuronu

Na obrazku 10 miazeme vidét charakteristiky v podobé sigmoidni funkce, jejichz vyhodnych

vlastnosti vyuzivaji zejména dopredné vicevrstvé site.

§ — B S — . ; . . - . e
]De- /A) - ] 1 P

il / — oaf /
fla) ; - fla) <

r 1 oaf
0 0 , > st
020 / - 04l

D8 '/ 1 o1 4_/"/

-] 108 06 04 02 0 02 04 06 08 1 0 35 55 0% 32 0 07 o7 087 07 1

0 A, 0 Ly

v

Obrizek 10: Sigmoidalni aktiva¢ni funkce umélého neuronu

Uvazujeme-li dva vstupy x1, x2 vstupujici do neuronu s vystupem y € {—1,1} (viz. Obrazek
11), Ize tento neuron vyuzit ke klasifikaci do dvou tfid.

I pro(x,,x,)eB
~1 pro(x;,x,)e 4

Obrizek 11: Neuron jako Klasifikator (vlevo) a hrani¢ni primka rozdélujici jednotlivé tridy (vpravo)

Rovnice hrani¢ni pfimky je v tomto ptipadé:
y = f(a) = wixg +wyx; — 9, (11)
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a odtud rovnice piimky:
xz = __x]_ +_, (12)
wq . v . v s s v 9 . , ~r
kde — —~Je smérnice hrani¢ni pfimky a Clen —- reprezentuje posuv této ptimky na ose x,.
2 2

Pokud vs$ak uvazujeme neurony s vice vstupy, tedy N vstupy (x;x5, ..., Xy ), budou jednotlivé

tfidy rozdeleny N-rozmérnou nadrovinou:

y wix; —9 =0, (13)

N
=1

2

Vizualné si vSak jsme schopni predstavit nadrovinu o rozméru N = 3.

Pokud bychom se stfetli se slozit€jsim problémem, kdy urcita data nelze rozdé¢lit jednoduchou
ptimkou, Ize vyuzit lomenou pifimku. Ke klasifikaci poté bude potieba nékolik paralelné pracujicich
neuronu (v zavislosti na po¢tu oddélujicich piimek) a jejich vystupy budou poté pfivedeny na binarni

vstup dalsiho neuronu, ktery nasledné realizuje napt. konjunkci.

Naslednym krokem pii klasifikaci je fizené uceni neuronu, tedy proces, pii kterém se
pokousime nalézt vhodné hodnoty pro vdhovy vektor w. Pokud ma sit' spravné rozliSovat nové
vstupni vektory, musime ji natrénovat na takovych vstupech, o kterych vime, do které tiidy patfi.
Jednd se o iteracni proces, pii kterém po pfiloZzeni kazdé trénovaci dvojice (vstupni_vektor,
pozadovana odezva) provedeme vhodnou adaptaci vah. Pfi uCeni musime dbat na to, aby vzory

z ruznych tfid byly predkladany nahodnég, a zaroven nikdy nesmime ucit sit’ jen na jednom typu dat.

Ucebni mnozinou je tedy mnozina dvojic (X, d). Pro kazdou dvojici se porovnava pozadovana
odezva d se skute¢nou odezvou y a podle vysledku se upravuje vahovy vektor w. Uceni probiha v tzv.
epochach; epochou se rozumi ukazani v§ech ucebnich dvojic neuronové siti. Po skonceni jednotlivych
epoch se zjistuje, kolik vstupnich vektoru sit’ ispésné klasifikovala a na zaklade toho se rozhoduje,

jestli mé ucenti sité pokracovat.

U prikladu jednoduchého klasifikatoru, ktery obsahuje jeden neuron s realnymi vstupy a
binarnim vystupem, jehoz hodnota predstavuje prislusnost do jedné nebo druhé tfid, se k nastaveni

vah bézné€ pouziva tzv. § — pravidlo:

wi(t +1) = w (1) + nd(t) — y(©]x; (D), (14)

podle kterého je korekce vah zavisla na velikosti odchylky vystupu y od pozadovaného vystupu d
(odchylka je §), dale poté na parametru uceni p a vstupnim vektoru. Parametr u¢eni ovliviiuje rychlost
uceni (konvergenci). Parametr yu muze byt pevny nebo proménny, ktery se mize ménit v zavislosti

na velikosti chyby. Zrychleni konvergence vsak muze vést k nestabilité uceni.
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4.1.2. Vicevrstva neuronova sit’

Pod pojmem vicevrstva neuronova sit’ si muazeme predstavit sit’ sloZzenou z jednotlivych
neuronu, které jsou navzajem propojeny. Aby vsak sit’ plnila svou funkci, musi byt neurony propojeny
podle urcitych pravidel, a to tak, Ze neurony musi byt usporadany ve vrstvach. Pocty vstupti a neuront
v jednotlivych vrstvach jsou rizné a jsou voleny podle typu feSené ulohy. Vicevrstvé neuronové sité
jsou doptedné sité (bez zpetnych vazeb) a ika se jim také sité¢ BP (Back Propagation), jelikoz se sit’

uci pomoci algoritmu zpétného §ifeni chyby.

V predchozi kapitole bylo uvedeno, ze pfi feSeni slozitéjSich problému je tfeba vyuzit vice
neuront a nékdy i vice vrstev, tedy kromé vstupni a vystupni také skryté, kterych muze byt nékolik.
Z obrazku 12 je patrné, ze kazdy neuron z niZzsi vrstvy je spojen se v§emi neurony vrstvy vyssi. Prvni
vrstva vytvaii hrani¢ni pifimky a jejich pocet zavisi na poctu neuronil v této vrstvé. Dva neurony
v prvni vrstvé znamenaji dvé hrani¢ni primky. Jejich prinik (definujici konvexni ttvar), se vytvori
neuronem ve druhé vrstvé. Druhd vrstva vSak miZze realizovat i jiné utvary (napf. sjednoceni).

Ukolem neuronu ve tieti vrstvé je oba konvexni utvary spojit, tedy vytvoiit hranici uzaviené oblasti.

Na obrazku 12 muzeme vidét model dvouvrstvé neuronové sité.

N NI N2
vstupii neuronu neuronu M= N2
1. vrstvy 2. vrstvy vystupt
lw 2W
5 L5 ~ a1

v
2
~

3<
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v

&
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\
< .
5
5

%
e l Nl1 N l v2¥m l
indexy indexy indexy
n=12.N i =1,2,..,NI j=12,..,N2

Obrazek 12: Dvouvrstva neuronova sit’

V dnesni dobé se pro uceni sité hojné vyuziva prave vySe uvedeny algoritmus zpétného Sifeni
chyby (BP). Princip této metody spociva v opa¢ném Sifeni informace smérem od vyssich vrstev k nizsim.
Funguje tedy tak, ze po predloZeni prvku trénovaci mnoziny siti se srovna jeji skutecna a pozadovana
odezva a na zakladé jejich rozdilu definuje chybu neuronové sité. Tato chyba se pak v urcitém poméru —
udavaném konstantou learning rate (krok uceni) — vraci zpét do neuronové sité¢ formou upravy vah mezi
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jednotlivymi vrstvami smérem od hornich vrstev k vrstvam niz$im tak, aby byla chyba v nasledujici
odezvé mensi. Po vycCerpani celé trénovaci mnoziny se vyhodnoti celkova chyba pres vSechny vzory

trénovaci mnoziny, a pokud je vyssi nez pozadovana, cely proces se opakuje [17].

Cilem metody BP je hledani minima chybové funkce E definované

D
1 2
E=5) > (-9), (15)
i=1j=1
kde y; skute¢na odezva j-tého neuronu vystupni vrstvy
0; ozadovana odezva j-tého neuronu vstupni vrstvy dana vzorem trénovaci mnozin
j p J p vy Yy
p celkovy pocet vzoru trénovaci mnoziny
m pocet neuront vstupni vrstvy.

Nasledujici vzorec* je Clen vzorce pro upravu vah a urcuje, jak moc se vaha zméni

OE ,
Aw; = —n 6_Wl + ulAw;, (16)
kde 17 koeficient uceni
;—ji parcialni derivace chyby E podle vahy w;
U koeficient vlivu zmény vah z ptedchoziho kroku (z intervalu (0,1)) neboli moment,

uAw; zména vahy z predchoziho kroku
*Vzorec (16) plati pro gradientni metodu uceni s momentem (viz. Dale)

V praxi v§ak existuje vice typu trénovacich funkci a rizné nastaveni kroku uceni, na které se tato

prace zamétuje a bude o nich pojednano v nasledujici kapitole.
4.2. Algoritmy trénovani neuronové sité

Tato kapitola se vénuje problematice algoritmu uceni neuronové sit€. Bylo vyzkouSeno
nekolik trénovacich metod, mezi které patfi metoda gradientniho sestupu, gradientniho sestupu
s adaptivnim krokem uceni, gradientniho sestupu s momentem, gradientniho sestupu s momentem a
adaptivnim krokem a Levenberg-Marquardtova metoda (Matlab nabizi pro jejich implementaci

funkce traingd, traingda, treaingdm, trainlm).
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4.2.1. Metoda gradientniho sestupu

Metoda gradientniho sestupu patii mezi iterativni optimalizaéni metody, ktera se snazi
minimalizovat chybu mezi aktualni a pozadovanou odezvou principem posunu podél chybové funkce
z minulé do nasledujici pozice ve sméru zaporného gradientu. Krok uceni je u této metody konstantni a
jeho volbou ovlivnime rychlost uceni. Pokud je krok uceni piilis veliky, dojde k vyssi upraveé vah, cozna
jednu stranu urychli vypocet, avsak je-li ve vstupnich hodnotach pfiznakt vyssi variabilita, algoritmus se
nenauci prili§ dobfe a stane se nestabilnim. Pokud je krok uceni pfili§ maly, zvySuje se proporcionalné

¢as vypoctu [18].

4.2.2. Metoda gradientniho sestupu s adaptivnim krokem uceni

Metoda gradientniho sestupu s adaptivnim krokem uceni funguje obdobné, jako predchozi
metoda, avSak s tim rozdilem, ze krok uceni nezlstava stejny pii trénovani sité, protoze vykon
algoritmu je velmi citlivy na nastaveni kroku uceni. Praktickym feSenim tedy je ménit krok uceni
behem trénovaciho procesu. Metoda funguje tak, ze nejdiive vypocita odezvu sité a jeji chybovou
funkci a na zakladé toho zvoli urcity krok uceni. S kazdou dalsi epochou jsou nastaveny nové vahy
s aktualnim krokem uceni a znovu se vypocita odezva sité a jeji chybova funkce. Nyni algoritmus
kontroluje chybovou funkci, a pokud chyba prekroc¢i pfedem nastaveny pomér maximalniho zvyseni
vykonu (typicky 1.04) jsou nové vahy vyfazeny a krok uceni se snizi. V opa¢ném piipad¢€, pokud je
chyba mensi, nové vahy jsou zachovany a krok uceni se zvysi. Timto zpisobem algoritmus zvySuje
krok uceni, pouze vSak do té miry, dokud je sit’ schopna ucit se bez vyrazného zvyseni chybové
funkce. Zrychluje se tedy i rychlost vypoctu [19, 20]

4.2.3. Metoda gradientniho sestupu s momentem

Vyraz moment byl v souvislosti s BP algoritmem pfedstaven v roce 1986 [21]. Myslenka
predstavovala zahrnuti vlivu pfedchozich iteraci do aktualnich vah zménou podle vzorce (16).
Moment predstavuje ,,tlumici efekt, ktery ignoruje malé charakteristiky v plose chyby a zamezi tak
oscilacim na neregulérnich oblastech tak, ze zpriméruje gradientni komponentu opacnym
znaménkem a zrychli tak konvergenci na dlouhych plochych oblastech. V nékterych situacich je
mozné uplné se vyhnout oscilacim na lokalnich minimech. Moment je tedy povazovan za aproximaci
druhého tadu, jelikoz vyuziva informace z predeSlych iteraci. Ve vysledku metoda vykazuje
vSeobecné zlepSeni konvergence BP algoritmu. Mimoto je mozné, ze moment umoziuje nastaveni

vétsiho rozpéti kroku uceni se piiblizné stejnou dobou vypoctu. [20, 22]

4.2.4. Metoda gradientniho sestupu s momentem a adaptivnim krokem uceni

Metoda gradientniho sestupu s momentem a adaptivnim krokem uceni kombinuje adaptivni
krok u€eni spolecné s momentem. Vyuziva tedy adaptivni upravu kroku uceni spoleéné upravou

momentu. Timto zpisobem se da dosahnout velmi dobrych vysledkd a zaroven velmi rychlych
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vypocCetnich ¢ast, jak bude uvedeno v nasledujicich kapitolach [20, 22].

4.2.5. Levenberg-Marquardtova metoda

Tento algoritmus byl pfedstaven Levenbergem (1944) a Marquardtem (1963) [23, 24] ajedna
se o jeden z nejvice pouzivanych optimalizaCnich algoritmt. Prekonava jednoduché metody
gradientniho sestupu i jiné sdruzené gradientni metody v rozsahlé Skale problému. Levenbergiv-
Marquartdiv (LM) algoritmus je kombinaci metod gradientniho sestupu spolecné s Gauss-

Newtonovou iteraci. Princip gradientniho sestupu je uveden vyse [26].

Gauss-Newtonovlyv algoritmus je iterativni metoda bézné vyuzivana pro feseni nelinarnich
problému nejmensich ¢tvercl. Predev§im je metoda vhodna pro zachazeni s daty, ktera maji velkou
variabilitu. Metodika obsahuje sekvenci linearnich aproximaci nejmensSich Ctverci nelinearniho
problému, kde kazda z nich je vyfesena ,,vnitinim* pfimym nebo iterativnim procesem. Na rozdil od
Newtonovy metody a jejich variant je algoritmus atraktivnéjsi v tom, ze nevyzaduje vypocty druhych
derivaci [25].

Klasicka metoda gradientniho sestupu, ktera hleda minimum funkce, trpi mnohymi problémy
s konvergenci. Logicky vyzadujeme d¢€lat dlouhé kroky gradientem v mistech, kde je gradient maly
a naopak, délat malé kroky tam, kde je gradient velky, abychom ,,nevypadli‘ z minima chybové
funkce [26].

LM metoda se chova vice jako metoda gradientniho sestupu, kdyz jsou parametry daleko od
jejich optimalni hodnoty a jako Gauss-Newtonova metoda, kdyz jsou parametry blizko jejich

optimalni hodnoty [26].

4.2.6. Krok uceni

Pod pojmem krok uceni (viz. Vzorec (16)) si miizeme piedstavit trénovaci parametr, ktery
kontroluje velikost zmény vah béhem uceni. Krok uceni ovliviiuje rychlost u€eni algoritmu, protoze
plati, ze ¢im vyssi krok uceni, tim je rychlejsi i samotny algoritmus. Musime vSak dbat na charakter
dat, jelikoz s vyS$si variabilitou dat se sit s vysokym krokem uceni nemusi naucit prili§ dobfe,

popfipad€ se nenauci vubec.

4.2.7. MSE

Klasifika¢ni schopnosti klasifikatord jsou hodnoceny nékolika zpusoby (napi, podle
uspéSnosti klasifikace nebo podle nejniz§i dosazené MSE (Mean Square Error), tedy stfedni
kvadratické chyby. Tato prace vyuziva pravé MSE pro hodnoceni jednotlivych nastaveni

klasifikatoru.
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4.3.K¥izova validace

Kiizova validace je jednim ze zpusobi odhadu uspésnosti klasifikatoru, tedy uspéSnost
modelu natrénovaného daty z trénovaci mnoziny, na realnych testovacich datech. Diky ni jsme
schopni ziskat objektivni, nezaujaté odhady predikce chyby. Tento odhad je velmi dulezity, pokud
uvazujeme nad pouzitim vice klasifikatorti, popiipadé kombinaci klasifikatort. Zaroven jsme schopni
pomoci kiizové validace predpoveédét predikéni presnosti klasifikatord, nebo jejich kombinaci [27,
28, 29].

Kftizova validace probiha nejcastéji ve tfech krocich a témi jsou rozdeleni celého souboru na
Casti, neboli subsety, vybér jednoho z nich pro trénink zvoleného klasifikatoru, nazyva se také
trénovaci set. Tretim krokem je tzv. validace, pii niz se zbytek dat pouzije pro testovani, zvanych
testovaci nebo validacni set. Aby se zarucila objektivnost metody, je provedeno vice opakovani
s ruznym vybérem trénovacich a valida¢nich setd. Existuje vice metod kiizové validace, jako jsou
Repeated Random Subsampling Validation, Leave-one-out cross validation a K-fold cross validation.

Tato prace se vyuziva K-fold kiizové validace.
K-fold ki¥iZova validace

Jak jiz bylo uvedeno vySe, kiizové validatory vyuzivaji rozdéleni dat do subseti a jejich
nasledné pouziti pro trénovani a testovani. U K-fold kfizové validace jsou data prvné rozdéleny do
k subsetl, z nichz je vybrano k-1 subsetl pro trénovani a zbytek, tedy jeden subset, je pouzit pro
testovani. V dalSim kroku se opét vybere stejnym zpiisobem trénovaci set, avSak kazdy ze subseta se
pouzije pro testovani jen jednou. Timto zptsobem jsou tedy vSechna data pouzita jak pro trénovani,
tak pro testovani, cozjei velkou vyhodou K-fold kiizové validace. PocCet k subsett, tedy i poCet kroka
se voli standardné na k=10, neboli 10-fold, poptipadé k=20. V zavislosti na povaze feSené¢ho problému
vSak muzeme zvolit poCet kroku dle vlastniho uvazeni [30, 31].
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5. HRV analyza experimentalnich dat

Tato Cast prace se zabyva analyzou HRV na datech ziskanych z krali¢ich srdci. Nasnimany
EKG signal by rozdelen na ischemickou a kontrolni cast. Tyto data se poté zpracovaly za ucelem
snadné detekce QRS komplexti. Po detekci QRS komplexti se EKG signal jesté ru¢né prosel pro

kontrolu pro zjisténi potencialnich extrasystol apod.

5.1. Analyzovana data

Data, ktera jsou dostupna na UBMI, byla ziskana z deseti Novozélandskych kralika. Jejich
izolovana srdce byla vlozena do 14zné naplnéné K-H (Krebs — Henseleit) roztokem (1,25 mMCa?*,
37°C) a byla prokrvovéana podle Langendorffa o konstantnim tlaku. Srdce byla ve stabilizovaném

stavu po dobu 30 minut. Poté se stiidaly faze mezi kontrolou a globalni ischemi.

EKG signal byl méfen bezdotekovou metodou tiemi Ag-AgCl plosnymi elektrodami, které
byly umistény ve tfech ortogonalnich smérech x, y a z na sténach lazné. Kazdé ze zkoumanych srdci
bylo umisténo do lazné stejnym zpusobem. Signal byl nasniman se vzorkovaci frekvenci fvz = 2000.
[12]

5.2. Detekce R vin

Z nasnimaného EKG signalu byly pomoci skriptu QRS SEEKER dostupném na UBMI [14]
detekovany QRS komplexy a jejich indexy uloZeny do jednotlivych matic, pficemz EKG signaly byly
segmentovany na dil¢i ¢asti podle experimentalnich fazi. Tyto faze znazoriuje tabulka 1:

Tabulka 1: Faze experimentu

Féaze experimentu Vysvétlivka
'st' Kontrolni faze
o’ Faze barveni
‘wt' Vymyvani barvy
'de’ Kontrola po barveni
il Prvni ischemie
Tl Prvni reperfuze
12’ Druha ischemie
2 Druha reperfuze
13’ Tteti ischemie
3' Tteti reperfuze

Indexy R vIn se poté rucné prosly, upravily (chybéjici indexy byly popiipadé doplnény).
Pokud byl nalezen néjaky ektopicky cyklus (napf. extrasystola), jejich poloha byla zaznamenana,

protoze do analyzy HRV by tyto useky nemély byt zahrnuty.
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Na obrazcich 13 a 14 jsou znazornény prubéhy indexti QRS jak u ischemické, tak kontrolni
faze. Z obrazku vyplyva, ze priibéh v kontrolni fazi je prakticky linearni. U ischemické faze je vSak
tato linearita pfitomna pouze v prvni ¢asti. V druhé &asti je patrna nelinearita, ktera je zpisobena

pravdépodobné vyskytem nékterého typu arytmie (v diisledku nedokrveni srdce).

X 1El8 Kaontrolni faze
35 1 1 t 1

Index R kmitu

1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500

Poradi R kmitu
Obrazek 13: Pribéh indexu R kmitu pro kontrolni fizi
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Obrizek 14: Pribéh indexu R kmitu pro ischemickou fizi
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5.3. Vybér useku RR intervalu pro analyzu

Nasledné byly vytvoreny dva druhy tsekii pro HRV analyzu. Jedny byly vytvoreny
z ischemickych fazi experimentu a druhé z kontrolnich fazi. Tyto useky byly vytvofeny s tcelem

nasledné klasifikace, které bude vénovana samostatna kapitola dale.

Jednotlivé useky ischemie byly zhruba deset minut dlouhé, pokud bychom tedy vzali
minutovy zaznam, dostali bychom z jednoho experimentu 30 tUsekd (3 ischemie x 10 min).
V disledku bychom méli z deseti experimenta 300 tisekd. Pro kvalitni klasifikaci je v§ak potfeba mit
usekd vice. Proto se ze zvolenych minutovych usekt zvolilo prekryti usekti o Y4 své délky (15
sekund). Pro deseti minutovy tsek ischemii pfi zvoleném prekryti tedy ziskame 37 usekl. Pro tii
ischemie ziskame 37 x 3 = 111 tsekl a pro deset experimentd 111 x 10 = 1110 tsekd, se kterymi se

uz da pracovat Iépe.

Po pfedchozi uvaze byly tedy jednotlivé faze experimentu ,,rozfezany na kratké

jednominutové useky. Na téchto datech byla nasledné realizovanad HRV analyza.

Obrazky 15 a 16 znazortiuji prubéh RR intervalt pro ischemickou a kontrolni fazi.

Zobrazeni intervall
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Obrazek 15: Prubéh rozdili mezi sousednimi RR intervaly pro kontrolni fazi
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Obrazek 16: Prubéh rozdili mezi sousednimi RR intervaly pro ischemickou fazi
5.4. HRYV analyza useku

Takto vytvorené tuseky byly vstupem pro HRV analyzu. Stfedni hodnoty parametrt a jejich
smérodatné odchylky z obou fazi experimentu (kontroly a ischemie) je mozné vidét v tabulce 2. Mezi
Casovymi parametry je parametr pNN25, ktery byl specificky adaptovan pro pouziti na kralicich

zaznamech.
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Tabulka 2: Hodnoty nelinedrnich a ¢asovych parametru pro kontrolni a ischemické useky

Kontrola Ischemie
Mean STD Mean STD

Statistické parametry

Mean RR [ms] 378,239 90,577 751,222 90,237
STD RR [ms] 12,775 14,995 20,145 13,650
SDNN [ms] 12,775 14,995 20,145 13,650
SDSD [ms] 12,734 14,941 20,012 13,555
RMSSD [ms] 11,846 12,368 14,705 15,975
pNN50 [%] 0,088 0,373 0,557 1,333
pPNN25 [%] 1,842 3,034 7,668 12,741
Geometrické parametry

HRV_index 9,004 10,565 14,151 9,585
TINN [ms] 15,664 18,387 24,726 16,756
Nelinearni parametry

SD1 [ms] 14,476 8,888 14,091 5,232
SD2 [ms] 3,164 6,237 10,058 11,137

Pomoci funkce v boxplot v Matlabu bylo vytvoreno grafické znazornéni spocitanych
parametrd. Tato funkce nam zobrazuje ,, krabicovy graf, ve kterém lze sledovat rozdily praméra a
odchylek v obou fazich experimentu. Na obrazku 17 lze vidét boxplot prvnich Ctyt statistickych

parametru.
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Obriazek 17: Grafické zniazornéni HRV parametru pro oba stavy (Mean RR, STD RR, SDNN a SDSD)

Dal§im krokem bylo vypocitani vykonového spektra pomoci parametrické Burgovy metody
s fadem modelu 16. Jelikoz se tato prace vénuje HRV analyze dat potfizenych z izolovanych krali¢ich
srdcich, kde se nepredpoklada sympaticko-parasympaticka regulace ¢i modulace, nebylo mozné
pouzit rozdéleni spektra na frekvencni pasma jako na humannich datech a spektrum bylo tedy
rozdéleno do deseti stejné Sirokych ekvidistantnich frekvenénich pasem a na nich potom spocitan
ptislusny vykon. Stfedni hodnoty a jejich smérodatné odchylky rozlozeni vykonu na piislusnych

frekvencnich pasmech jsou v tabulce 3.

RR intervaly byly pfed vypocCtem spekter interpolovany kubickym splajnem s frekvenci 15
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Tabulka 3:

Hodnoty vykonu v pFislusnych frekvencnich pasmech
Kontrola Ischemie

Mean STD Mean STD
Frekvencéni pasma [Hz]
PSD (0-0.2) [ms/Hz] 8996,956 38969,771 35668,521 99717,663
PSD (0.2-0.4) [ms/Hz] 486,218 1980,769 2162,763 3520,102
PSD (0.4-0.6) [ms/Hz] 208,590 740,860 451,227 825,286
PSD (0.6-0.8) [ms/Hz] 144,037 342,845 74,469 218,102
PSD (0.8-0.10) [ms/Hz] 78,106 164,109 3,111 17,454
PSD (1.0-1.2) [ms/Hz] 48,223 86,325 0,232 1,256
PSD (1.2-1.4) [ms/Hz] 57,492 89,749 0,050 0,253
PSD (1.4-1.6) [ms/Hz] 255,560 397,451 0,030 0,120
PSD (1.6-1.8) [ms/Hz] 100,495 208,315 0,028 0,073
PSD (1.8-2.0) [ms/Hz] 3,352 7,565 0,007 0,015

Na obrazku 18 je grafické zobrazeni vybranych pasem pomoci boxplotd, kde mizeme vidét
rozdily vykoni mezi ischemii a kontrolou na danych pasmech. Viditelny rozdil je na pasmu 0,2 — 0,4
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Obrizek 18: Grafické znizornéni frekvencnich pisem pro oba stavy (nizké frekvence nahore, vyssi dole)




Jako maximalni hodnota posledniho pasma byla zvolena hodnota 2 Hz, jelikoz akumulovany
vykon v kontrolni tisek zde dosahoval hodnoty 1 (viz. Obrazek 19). Pro ischemicky usek byla tato
hodnota mnohem nizsi (okolo 0.5 — 0.7 Hz, viz. Obrazek 20).
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Obrizek 19: Akumulované spektrum pro kontrolni usek
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Obrazek 20: Akumulované spektrum pro ischemicky usek
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Na nasledujicich obrazcich jsou zobrazeny odhady vykonové spektralni hustoty (PSD —
Power Spectral Density) v celém rozsahu zkoumanych frekvenci. Odhad PSD kontrolni faze mizeme

vidét na obrazku 21. Pro ptehlednost je vyobrazeno 50 tsek.
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Obrizek 21: Odhad PSD kontrolni fize

Odhad PSD pro ischemickou fazi 1ze pozorovat z obrazku 22. Opét je vyobrazeno 50 useki
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Obrizek 22: Odhad PSD ischemického fiaze
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Na vsechny vypocitané parametry byl pouzit Wilcoxniv statisticky test s hladinou
vyznamnosti 5%. Tento test byl zvolen proto, ze k jeho pouziti neni nutné mit stejny pocet obou
vstupnich veli¢in, které v na§em piipadé byly (pocet usekti v kontrolni fazi je zhruba dvojnasobny

oproti poctu v ischemické).
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6. Detekce ischemickych useki v experimentalnich zdiznamech

Tato kapitola je vénovana problematice samotné klasifikace parametri. Parametry byly
rozdeleny nejprve na zakladé jejich charakteru (Casové, nelinearni, geometrické, frekvencni a
kombinace v§ech, viz. Kapitola 3). Klasifikace byla poté provedena na takto rozdélenych parametrech
se zmeénou trénovacich funkci (viz. Kapitola 4.2) a zaroveni pevnhou zménou kroku uceni. U vSech
metod byly zaznamenavany vypocetni doby algoritmu, pro nalezeni optimalni trénovaci funkce, ktera

by méla piijatelné malou chybu klasifikace a zarover nebyla vypocetné casové naroc¢na.

Pocet usekt pouzitych pro klasifikaci byl 954 ischemické fazi a 1547 ve fazi kontroly. Pro
vypocet presnosti klasifikace byla pouzita kiizova validace typu K-fold, jmenovité 10-fold a byly
vypocitany minimalni, praimérné (MSE) a maximalni chyby aspésnosti klasifikace. Zaroven byly
vypocitany minimalni, primémé a maximalni vypocetni Casy ruznych nastaveni algoritmu
klasifikace pro zjisteni nejrychlejsiho nastaveni. PoCet neuront ve skryté vrstvé neuronové sité byl
volen na zaklad€ poctu vstupnich pfiznakt (napf. u Casovych byl pocet vstupnich pfiznakt 7, pocet

neuront byl ménén od 7 do 30). Pocet epoch nastaven na 1000 u vSech typu trénovacich funkci.

Jako aktivacni funkce byla pfi nastaveni algoritmu s jednou skrytou vrstvou sigmoidni funkce.
Stejné€ tomu bylo pfi nastaveni dvou skrytych vrstev. Trénovaci a testovaci vystupni hodnoty byly
koédovany binarné (0 a 1).

Pro zptesnéni je nastaveni sit€¢ uvedeno v tabulce 4. Chyby u jednotlivych trénovacich funkci
a jejich vypocetni Casy jsou uvedeny v grafech nize. Pro orientaci v grafech

je GD  metoda gradientniho sestupu (Gradient Descent)

GDA metoda gradientniho sestupu s adaptivnim krokem uceni (Gradient Descent with

Adaptive learning rate backpropagation)

GDM metoda gradientni sestupu s momentem (Gradient Descent with Momentum

backpropagation

GDX metoda gradientniho sestupu s momentem a adaptivnim krokem uceni (Gradient

Descent with momentum and adaptive learning rate backpropagation)
LM  Levenberg-Marquardtova metoda (Levenberg-Marquardt backpropagation)

Ir krok uceni (learning rate)
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Tabulka 4: Nastaveni neuronové sité

Nastaveni sité

Eﬁfﬁlﬁ?ﬁfﬁ pfvoli,e;?;:tler,o‘lfﬁ t‘\//é Pocet epoch Trénovaci funkce
priznaku

Casové 7-30 1000 GD’G C]})]géﬁ\}/[DM’

Nelineami 2-30 1000 GDb %%,LE\E/IDM,

Geometrické 2-30 1000 GD’G C]})]géﬁ\}/[DM’

Frekvencni 10-40 1000 GDb %%,LE\E/IDM,

Viechny 21-49 1000 GD’G %I;zf,L(;dDM,

Nastaveni parametru kroku uceni v jednotlivych funkcich uvadi tabulka 5:

Tabulka 5: Nastaveni trénovaci funkce

Nastaveni trénovaci funkce
Trénovaci funkce Krok uceni Pomér pFi[us’Eku Pomér povklef,u
kroku uceni kroku uceni
GD 0,01 - -
GDA 0,01 1,05 0,70
GDM 0,01 - -
GDX 0,01 1,05 0,70
LM - - -

Pro ptehlednost jsou nize uvedeny pouze grafy primérnych chyb a ¢asti, minimalni, maximalni chyby

a Casy jsou uvedeny v priloze. Praimérna chyba je MSE, minimalni chyba je minimalni chyba z deseti

prelozeni K-foldu pii daném nastaveni sité (poctu neuronil). Stejné€ tak je tomu u maximalni chyby.

S vypocetnimi Casy je to obdobné, primeérny Cas je primeérny Cas vypocitany z deseti prelozeni pfi

daném nastaveni. Minimalni a maximalni vypocetni casy jsou vypocitané stejné jako minimalni nebo
maximalni chyby. MSE vsech zkousenych metod jsou vidét na obrazcich 23, 24 a 25. Primeérné

vypocCetni Casy jsou na obrazcich 26, 27 a 28. Zbytek chyb a vypocetnich ¢asi jsou uvedeny

v piilohach.
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Obrazek 23: Prumérna chyba metody GD
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Obriazek 24: Primérna chyba GDA a GDM
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Obrazek 25: Prumérna chyba GDX a LM
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Obrizek 28: Prumérny ¢as GDX a LM
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Na nasledujicich grafech (viz. Obrazky 29 a 30) je vyobrazen vliv parametru kroku uceni
(learning rate) na velikost MSE a vypocetniho ¢asu u metody GDX. Metoda GDX byla pouzita
z divodu nejrychlejsiho vypocetniho Casu.

Priimérnd chyba (GDX, Ir)

40
| AN —e— Casové priznaky (Ir = 0.05)
— 30 b o = 2 ‘A e-o priznaky (Ir 5
B S i 2o s Ziaazasy 7 o ZJNE
L 20 = —e— Casoveé pfiznaky (Ir =0.1)
2 10 Casové priznaky (Ir = 0.2)
0 —e— Casové priznaky (Ir = 0.3)
7 12 17 22 27 32 .
. Casové pfiznaky (Ir =0.4
Poclet neuronl vé priznaky ( )
Obrizek 29: Vliv kroku uceni na primérnou chybu u metody GDX, Ir
Primérny ¢as (GDX, Ir)
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Obrizek 30: Vliv kroku u¢eni na priumérny ¢as u metody GDX, Ir
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Na zakladé vysledka, uvedenych v tabulkach vyse, byly vybrany pro kazdou sadu pfiznakt

trénovaci algoritmy, které udavaly nejlepsi vysledky a do sité byla implementovana druha skryta

vrstva s poCtem neuront rovnajicich se 1/2 - 2/3 z po€tu neuronti v prvni skryté vrstveé. Tyto hodnoty

byly srovnany s hodnotami siti s jednou skrytou vrstvou. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 6 a 7 nize.

Tabulka 6: Nejlepsi klasifikatory s jednou skrytou vrstvou

Nejlepsi klasifikatory s jednou skrytou vrstvou

Typ . o . ,
klasifikovanych Pocet ne,uronuvv Tren9vaC| Minimalni chyba MSE Maximalni chyba
v . 1. skryté vrstvé algoritmus
pfiznaki

Casové 18 GDX 15,2087 24,4654 37,5071
Nelinearni 4 GDA 5,8116 6,7335 7,8156
Geometrické 4 LM 25,2505 27,0341 28,2565
Frekvencni 18 LM 34,8940 35,1220 35,6142
Vsechny 24 LM 36,5352 36,7810 36,9545

Tabulka 7: Nejlepsi klasifikatory se dvéma skrytymi vrstvami

Nejlepsi klasifikator se dvéma skrytymi vrstvami

Typ . . . ,
klasifikovanych Pocet m,euronuvz Tren9vaC| Minimalni chyba MSE Maximalni chyba
Y . 2. skryté vrstvé algoritmus
priznak(

Casové 9-12 (10) GDX 18,1818 25,1458 38,1361
Nelinearni 2-3(2) GDA 5,2104 11,9439 30,6613
Geometrické 2-3(2) LM 25,6513 28,3968 33,0661
Frekvencni 9-12 (11) LM 35,0540 35,2941 35,5742
Vsechny 12-16 (12) LM 36,6114 36,7982 36,9354

*V zavorce je uveden pocet neuronll ve druhé skryté vrstve, se kterou sit’ udavala nejlepsi vysledky.

Pro nazornost jsou hodnoty z obou tabulek vyneseny graficky nize (viz. Obrazek 31)
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Nejlepsi klasifikatory s 1 a 2 skrytymi vrstvami

40
m Casové piiznaky, 1 skrytd vrstva, GDX

35 x e .
W Casové priznaky, 2 skryté vrstvy, GDX
30 M Nelinearni ptiznaky, 1 skryta vrstva, GDA
- W Nelinedrni priznaky, 2 skryté vrstvy, GDA
W Geometrické priznaky, 1 skryta vrstva,
) LM
Geometrické priznaky, 2 skryté vrstvy,
LM
1
M Frekvenc¢ni priznaky, 1 skryta vrstva, LM
1 W Frekvencni pfiznaky, 2 skryté vrstvy, LM
W VSechny priznaky, 1 skryta vrstva, LM
Vsechny pfiznaky, 2 skryté vrstvy, LM
0

Obriazek 31: Nejlepsi klasifikitory s 1 a 2 skrytymi vrstvami

MSE [%)]
(6] o

o

wv

Na zakladé vSech predchozich vysledka byl vybran takovy trénovaci algoritmus, ktery udaval

vSeobecné nejlepsi vysledky, bez ohledu na povahu vstupniho parametru (viz. Obrazek 32).
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Metoda GDA
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Obrazek 32: Metoda GDA

Jak muzeme vidét na grafech MSE v zavislosti na poCtu neuront v prvni skryté vrstvé na
stran€¢ 40, MSE cCasovych parametrii osciluje okolo 30% u vSech typu trénovacich funkci. U
nelinearnich parametra vykazovali metody lepsi klasifikacni schopnosti a MSE se pochybovala okolo
20%, u metody GDA se 4 neurony ve skryté vrstvé se dokonce dostala az na hranici pouhych 5%, jak
muzeme vidét na obrazku 24. Geometrické metody na tom byly podobné jako ty Casové, kdy se MSE
drzela okolo 30-35% nehledé na zvolené trénovaci funkci ani poctu neuront ve skryté vrstve (viz.
Obrazek 25). Dale byly klasifikovany frekvencni parametry, jejichz MSE byla vét§inou konstantni,
nehledé na nastaveni sité, mezi 35-40%. U vSech parametri byly MSE o néco malo vyss§i nez u

frekvencnich, asi o 1-2%, a stejné konstantni (viz. Grafy na strané 40).

Na obrazcich 27 a 28 muzeme vidét zavislost Casové naroCnosti jednotlivych trénovacich
algoritmu v zavislosti na po¢tu neuront ve skryté vrstveé. Vypocetni Casy se pohyboval od 1 — 3 vtefin
(GDA, GDX) az po 35 vtefin (viz. Obrazek 28, metoda LM).

Na obrazcich 29 a 30 je vidét vliv kroku uceni na uspésnost klasifikace. Vliv byl testovan na
Casovych parametrech a metodé GDX, jehoz MSE oscilovala okolo 30% pfi riznych nastaveni kroku

uceni.

V tabulce 6 jsou uvedeny vysledky vybranych trénovacich algoritmti s potem neuront
v jedné skryté vrstve, které pro kazdou sadu priznakt udavaly nejlepsi vysledky. Vysledky klasifikace
se dvéma skrytymi vrstvami uvadi tabulka 7. Obé nastaveni jsou vykreslena na obrazku 31. Jak
muzeme vidét, MSE je u nastaveni klasifikatoru se dvéma o trochu vyssi, nez u nastaveni s jednou

skrytou vrstvou.
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7. Diskuse dosazenych vysledki

V této praci byly analyzovany useky EKG, provedena HRV analyza a néasledné klasifikace.
Pouzité parametry byly z oblasti jak Casové, tak frekven¢ni. Pro vypocet parametra a klasifikaci byl

pouzit program Matlab vcetné Neural Network Toolbox.

Vypocitané parametry pro dva vzorky z obou fazi (ischemie a kontroly) HRV uvadi Tabulka
2. Nejprve byly spocitany standardni statistické parametry, poté geometrické a nasledné nelinearni.
Jak mizeme z tabulky vycist, hodnota pNN50, tedy pocet intervali NN lisicich se od sebe vice nez
50 ms, se zde prakticky nevyskytuje. To je zptsobeno tim, Ze krali¢i srdce ma tepovou frekvenci vyssi
nez Clovek. Tento parametr byl tedy na zakladé informaci v ¢lanku [15] pozménén. V tomto ¢lanku
je uvedeno, ze ¢im rychlejsi je tepova frekvence, tim je mensi rozdil mezi sousedicimi intervaly.
NNS50 odpovida intervalim o 800 ms, u krali¢iho srdce, které ma priblizné dvakrat mensi rozdil mezi
sousedicimi intervaly (400 ms) byl tedy pouzit parametr pNN25.

Jako dalsi byly vypocitané geometrické parametry, konkrétné HRV index a TINN. Tyto
parametry nam udavaly urcité statisticky vyznamné vysledky, avSak u geometrickych metod je
preferované mit delSi zaznam, kvuli korektnimu sestaveni geometrického vzoru z histogramu,

v nasem pripadé trojuhelniku.

Dal§i casti prace byl vypocet vykonnostnich spekter (viz. Tabulka 3). Po spocitani
akumulovanych spekter, zvoleni maximalni hodnoty frekvence a rozliseni frekvencnich pasem se
v téchto pasmech spocitaly prislusné vykony. Odhad vykonu v kontrolnich 1 ischemickych usecich se
znacné lisi (viz. Obrazky 21 a 22). Peaky v kontrolnim useku se pohybuji v pAsmu mezi 1 — 2 Hz,
kdezto v ischemickém jsou v oblasti frekvenci menSich jak 0.5 Hz. Pro prehlednost byly pouzity

pouze dva vzorky, avSak tento trend byl patrny z celého tiseku.

Vypocitané parametry i vykony na jednotlivych pasmech byly statisticky vyhodnoceny
pomoci Wilcoxnova textu. Vysledkem tohoto testu bylo, ze statisticky vyznamny rozdil byl témét u
vSech Casovych parametrd, kromé pNN50, ktery se v zaznamu témér nevyskytoval. U frekvencnich
parametra byl rozdil podle o¢ekavani na frekvencich 0 — 0.2 Hza 0.8 — 2 Hz.

Druhou velkou Casti prace byla samotna klasifikace vysledkd. Pro tento ucel byla pouzita
vicevrstva neuronova sit’ s riznymi typy nastaveni. PfedevS§im byly ménény poclty neuront ve
skrytych vrstvach, trénovaci algoritmus a krok uceni. Pro zaji§téni objektivnosti a nezaujatosti
vysledkt byla pouzita metoda kiizové validace typu K-fold, jmenovité 10-fold.

Ptiznaky pro sit’ byly predkladany na zakladé jejich charakteru, tedy nejdiive kazdé zvlast
(Casové, frekvencni atd.) a nakonec vS§echny dohromady. Poté byla zvolena trénovaci funkce a v cyklu
se ménil pocCet neuronti v prvni skryté vrstvé pro zjisténi nejlep§iho mozného nastaveni. Pocet
neuront byl volen podle charakteru dat. Nasledné byl také odzkousen vliv kroku uceni na uspésnost
klasifikace na metodé¢ GDX, tedy metodé gradientniho sestupu s momentem a adaptivnim krokem
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uceni, jelikoz byl jeji vypocet ¢asove nejrychlejsi.

Z analyzy zavislosti mezi MSE a po¢tem neuront v jedné skryté vrstvé vyplyva, ze metoda
GDX s 18 neurony ve skryté vrstvé udava lepsi vysledek pro ¢asové priznaky, nez ostatni metody. U
nelinearnich pfiznakt si udavala nejlepsi vysledky metoda GDA se 4 neurony ve skryté vrstveé. U
ostatnich priznakd nebyly rozdily mezi jednotlivymi metodami tak markantni, av§ak LM metoda
udavala lepsi vysledky nez ostatni u geometrickych ptiznaka se 4 neurony, frekvencnich pfiznaka

s 18 a kombinaci vSech pfiznaku se 24.

Z pohledu ¢asové narocnosti si nejlépe vedly metody GDX a GDA s vypocetnimi ¢asy okolo
2 vtefin a naopak nejpomaleji si oproti ostatnim vedla LM metoda s vypocetnim ¢asem okolo 35
vtefin (viz. Obrazek 27 a 28).

Krok uceni na uspésnost klasifikace ani na ¢as vypoctu nemél velky vliv (viz. Obrazek 29 a
30).

Z hlediska minimalnich, maximalnich dosazenych chyb detekce a vypocetnich casu
potfebnych pro trénovani sité pro riizné trénovaci funkce a kroky uceni (viz Pfilohy), se minimalni
chyba pfiliS§ nemeénila pro riizné trénovaci funkce. U casovych piiznakd byla okolo 20%, u
nelinearnich pfiznakt pod 10%, vyjma metody LM, kde byla pres 20%. U geometrickych ptiznakt
byla minimalni chyba detekce zhruba 30% u frekvencnich a kombinaci vSech pfiznakl byla témér
stejna, pod 40%. U maximalnich chyb detekce byla situace podobna, chyba oscilovala okolo 40%
nehledé na pavod priznaku s piky az k 80%, vyjimkou byly nelinearni pfiznaky, kdy byla chyba o
néco nizsi, zejména u metody GDA, kdy se dostala pod 10%. Z Casového hlediska se minimalni
vypocetni Casy pohybovali po 5 vtefin. Maximalni vypocetni Casy byly od 8 vtefin pro metodu GDA,
20 vtefin u metody GDM az po 400 vtefin u metody LM.

Tyto vysledky byly srovnany se siti se dvéma skrytymi vrstvami, avSak klasifikacni uspésnost
byla pfevazné horsi, nez pii nastaveni pouze s jednou vrstvou. Z grafu (viz. Obrazek 31) v predchozi
kapitole muzeme vidét srovnani nejlepsich vysledku siti s jednou a dvéma skrytymi vrstvami.
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8. Zavér

Tato prace se zabyvala HRV analyzou a klasifikaci dat ziskanych ze srdci Novozélandskych
kralikt. Cilem bylo seznamit se s HRV analyzou, zpracovat resersi na toto téma, poté sestavit databazi
normalnich a patologickych usekd, provést vypocet HRV parametrii po patfi¢né modifikaci pro
pouziti na srdce krali¢i a nasledné detekovat ischemické useky automaticky za pouziti vybrané
metody a vypoctenych parametri HRV.

Z dostupnych dat bylo vytvofeno zhruba 950 tsekt patologickych a zhruba 1,5x vice usekt
kontrolnich, ziskanych z 10 kraliCich srdci. Z téchto usekti byly nejprve spocitany HRV pfiznaky
v Casové oblasti, poté nelinearni a geometrické a nakonec ptiznaky z oblasti frekvenéni. Jelikoz
ptiznaky HRV standardizovany pro ¢lovéka, bylo nutné nékteré z téchto pfiznaki modifikovat.
V Casové oblasti byla provedena tprava ptiznaku pNN50 na pNN25. Ve frekven¢ni oblasti byly
pouzity frekvencni pasma po 0,2 Hz od 0-2 Hz misto pasem VLF (do 0,04 Hz), LF (0,04 — 0,15 Hz),
HF (0,15 — 0,40 Hz), co se pouzivaji pfi praci s lidskymi EKG signaly. Tato pasma byla zvolena
z toho duvodu, ze HRV analyza byla provadéna na izolovanych krali¢ich srdcich, kde vylu¢ujeme
vliv autonomni nervové soustavy, tedy sympatiku a parasympatiku a zaroven proto, ze vykon
v pasmech pro kralika byl napf. u ischemického useku nejvyssi mezi 1,5 — 2 Hz, coz pasmum

vymezenych pro ¢lovéka neodpovida.

Pro samotnou klasifikaci byly vyuzity vicevrstvé dopfedné neuronové sité s rlznym
nastavenim jednotlivych vlastnosti. Byly vyzkouSeny rizné pocty neuronu ve skryté vrstveé, jiné
trénovaci funkce a krok uceni. Vysledky nejlepSich metod a pocty neuront ve skrytych vrstvach
vzhledem k povaze vstupnich pfiznakt jsou uvedeny v diskusi. Trénovaci algoritmus, ktery udaval
vSeobecné nejniz§i MSE a zaroven byl dostate€né vypocetné rychly, byl algoritmus GDA (viz.
Obrazek 32), ktery upravuje adaptivné krok uceni a udava tedy lepsi vysledky.

Ve srovnani s vysledky detekce ischemie udavanymi jinymi autory v literatute (viz. Kapitola
4.1), kde se uspesnost pohybuje okolo 90-100% je vSeobecna uspésnost pii ruznych trénovacich
algoritmti a poctl neurond o 20-30% nizsi. Tato nizsi Uspesnost je zplusobena tim, ze bylo
analyzovano jen 10 kralic¢ich srdci. Pro uspésnou klasifikaci je potfeba vys§i mnozstvi dat a tak pii
tvorbé usekt z EKG zaznamu pro naslednou HRV analyzu bylo potieba useky prekryvat. Velky vliv

na uspesnost klasifikace mely predevsim frekvencni piiznaky.

V této praci bylo ovétreno, ze HRV analyza se da relativné ispésné pouzit pro detekci ischemie
jak u lidskych srdci, tak u krali¢ich. Vysoka uspésnost klasifikace byla pfedevsim u nelinearnich
parametrd, u ostatnich uz byla ponékud nizsi. Lepsi uspésnost klasifikace by bylo dosazeno, pokud
by bylo k dispozici vétsi mnozstvi dat nebo pokud by bylo modifikovano vice parametrt, kromé jiz
modifikovaného parametru pNN50 a frekvencnich pasem. Dalsiho mozného zlepSeni by se dalo

dosahnout pomoci jiného nastaveni sité, popiipade pouzitim jiné klasifikacni metody.
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Grafy maximalnich dosazenych chyb detekce pro trénovani sité pro riizné trénovaci funkce a kroky
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Ptiloha ¢. 4
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