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Abstrakt

Tato diplomova prace ma za cil prozkoumat problematiku automatické diagnostiky EKG,
a to na dvanictisvodovych zaznamech. Tato problematika je feSena standardnimi
metodami, jako napiiklad nahodny les, umélé neuronové sité nebo K-nejblizsich sousedu.
Diky své schopnosti samostatn¢ extrahovat piiznaky se ale t€si oblibé i metody hlubokého
uceni. VSechny tyto metody jsou popsany v teoretické ¢asti.

V praktické c¢asti byly navrzeny deeplearningové modely, jejichz funk¢nost byla
ovéfovana za pomoci dat z databaze PhysioNet. Byly vytvotfeny dva pilotni modely, které
byly nasledné optimalizovany. Z celého progresu optimalizace parametrd jsou k dispozici
tii modely, z nichz nejlepsi dosahuje F1 skore 87,35 % a piesnosti 83,7 %, a druhy
nejlepsi dosahuje F1 skore 77,74 % a presnosti 84,53 %. Vysledky, kterych bylo

dosazeno, jsou diskutovany a porovnany s vysledky podobnych publikaci.
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multi-label klasifikace, strojové u¢eni, SVM, nahodny les, standardni dvanactisvodové
EKG, Klasifikace, podvzorkovani signalt, rezidualni blok, Physionet databaze, F1 skore,
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Abstract

The aim of this diploma thesis is to investigate the problematics of automatic ECG
diagnostics, namely on twelve-lead recordings. This problem is solved by standard
methods such as random forest, artificial neural networks or K-nearest neighbors.
However, thanks to its ability to independently extract symptoms, deep learning methods
are also popular. All these methods are described in the theoretical part.

In the practical part, deep learning models were designed, functionality support was
verified using data from the PhysioNet database. Two pilot models were created and
subsequently optimized. From the entire parameter optimization procedure, three models
are available, of which the best accuracy achieves an F1 score of 87.35% and 83.7%, and
the second best achieves an F1 score of 77.74% and an accuracy of 84.53%. The results

achieved are discussed and compared with those of similar publications.
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Uvod

Onemocnéni kardiovaskularniho systému je jednou z hlavnich pfic¢in onemocnéni po
celém svété, a pravé elektrokardiogram velmi napomahd spravné diagnostice
onemocnéni. Dlouhou dobu EKG sledovali zejména experti na problematiku, ktefi se
roky a roky ucili kardiovaskularni choroby spravné rozpoznat, diagnostikovat a 1écit.

S postupem casu a s neustalym rozvojem umélé inteligence se nabizi moznost nechat
elektrokardiogramy vyhodnocovat automaticky a tyto metody se pysni velké uspésnosti.
KdyZ nalezne uméla inteligence vyuziti v rozpoznani obrazu nebo mluveni, ma tato
technologie dozajista potencial i v feSeni problémi medicinskych. Vznikly metody
umélych neuronovych siti, K-nejblizsich sousedt a nékteré dalsi. Pti ziskani vhodnych
ptiznakli expertem je mozné sestrojit model, ktery obstojné klasifikuje EKG zaznamy.
Mezi rizné zpusoby automatické klasifikace EKG se fadi i metody Klasifikace pomoci
hlubokého uéeni, z nichZz nékteré se mnohé dokonce vyssi Gspésnosti nezli klasické
metody nebo klasifikace samotnym expertem. Tiebaze je na tom uroven automatické
diagnostiky EKG velmi dobfe, méla by vsSak byt pouze doprovodem, podporou
opravdového 1ékare, nikoliv né€im, co by mélo rozhodovat za né;.

Tato prace ma za cil Ctenafi predstavit, jak se EKG diagnostikovalo klasickymi
metodami, po nichz ¢tenati budou predstaveny piinosy a principy metod s hlubokym
ucenim. V praktické Casti jsou pak predstaveny dva navrZzené modely, které byly navrzen
zase na tfidy, které jsou zajimav¢jsi a klasifikované v riznych studiich. Prakticka ¢ast
zahrnuje nacteni a Gipravu dat, ndvrh a trénovani modeli, a naslednou optimalizaci, aby

model mél co mozna nejlepsi vysledky.



1 Elektrokardiografie (EKG) a srdce

1.1 Srdce
Srdce je duty orgéan, ktery ma stény tvorené¢ zejména myokardem, specialni srdecni
svalovinou, jejiz vlakna jsou oproti vlakniim kosterniho svalu kratsi, ale i siln¢;si. Srdce
ma dvé siné a dvé komory. Tyto ¢tyfi srde¢ni dutiny jsou vystlany endokardem, ktery
s myokardem sristd. Svalovina pfedsini a komor je oddélena vazivovym skeletem
tvoficim bazi pro Ctyfi srde¢ni chlopné. [1]

Rytmické stiidani systoly a diastoly je zakladem cerpaci Cinnosti srdce. Diastolou se
rozumi relaxace svaloviny komor, pfi niz se komory plni krvi. Pfi systole, tedy kontrakci

svaloviny komor, zase srdce krev vypuzuje do plicnice a do aorty. [1]
1.2 Fyziologie srdce

1.2.1 Prevodni systém srdecni

Srdce funguje jako pumpa zejména diky své elektrické aktivité. Soustava, ktera vytvari,
potazmo vede pravidelné vzruchy po celém srdci, se nazyva pievodni systém srde¢ni.
Jeho jednotlivé ¢asti maji schopnost tvofit spontanné vzruchy. Sinoatrialni (SA) uzel
vytvaii vzruchy nejrychleji, je tedy pfirozenym dodavatelem rytmu, piirozenym
pacemakerem. Dojde k depolarizaci sini a vzruchy jsou vedeny sifiovymi drahami do
atrioventrikularniho (AV) uzlu, Hisova svazku, Tawarovych ramének a skrze Purkynova

vlakna pak ke komorovému svalu. [2]

1.3 Elektrokardiografie
Elektrokardiografie (EKG) je metoda snimani elektrické aktivity srdce, respektive
srdec¢nich bunék. Podporuje diagndzu, je pouzivana i pii 1écbé poruch srde¢niho rytmu,
infarktu myokardu, pfipadné poméha odhalit pfi¢inu bolesti na hrudi, n€kdy 1 pfi¢iny
dusnosti. [3]

V této praci je relevantni hlavné dvanactisvodové EKG. Pii snimani EKG timto
zpusobem je tieba deset elektrod, z nichz se Sest umistuje na hrudnik a dalsi ¢tyfi ke

kazdé koncetin€ s tim, Ze na pravou nohu se obvykle umist'uje zemnici elektroda. [3]

1.3.1 EKG kfivka
V EKG kiivce, kterd je pro ilustraci zobrazena na obrazku 1.1, se nachazi nékolik
dulezitych ¢asti, které reprezentuji riizné déje v urcité casti srdce. Jedna se predevsim o

viny P a T a QRS komplex. [4]
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Obrazek 1.1: EKG kiivka a jeji slozky [4]

Vina P odrazi depolarizaci sini. VétSinou se vejde do 120 ms a napétim se dostava
maximalné na 300 pV. Komplex QRS zde stoji za depolarizaci komor a jeho soucasti
jsou prvni negativni kmit Q, pozitivni kmit R, a druhy negativni kmit S. Je nejvyraznéjsi
slozkou EKG ktivky, protoze mize dosahovat i napéti 3 mV. T vina nakonec reprezentuje
repolarizaci sini. Pfi vyssi tepové frekvenci se zuzuje a doba mezi T vlnou a komplexem
QRS se zkracuje. [4]

Byvaji méteny také intervaly PQ, RR a QT. PQ interval vyjadfuje ¢as potfebny k
pfechodu impulzu od SA uzlu do srde¢nich komor. Interval QT znézorfiuje dobu od
zacatku depolarizace komor do konce jejich repolarizace. Interval RR je interval mezi
dvéma po sob¢ jdoucimi kmity R, tedy doba trvani jednoho srde¢niho komorového cyklu.
[4]

1.3.2 Standardni dvandctisvodové EKG

Razné svody ,,pozoruji“ srdce odlisné, z jinych uhli. Svody miizeme délit na standardni
a na hrudni. Zatimco standardni svody hledi na srdce v roviné vertikalni, svody hrudni
srdce sleduji v horizontalni roviné a zleva, jak I1ze vidét na obrazku 1.2. Hrudni unipolérni
svody ptedstavuji napéti mezi elektrodami na hrudi a Wilsonovou svorkou, kterd se
vypocita jako aritmeticky pramér potenciali koncetinovych elektrod, o nichZ pojednava

nasledujici odstavec. [3],[5]



Obrazek 1.2 Hrudni svody a jejich umisténi [3]

Co se tyce bipolarnich svodi, jejich napéti lze vypocitat snadno. Koncetinové
elektrody budeme oznacovat nasledovné: R pro elektrodu na pravém zapésti, L pro
elektrodu na zapésti levém, F pro elektrodu na levé noze. Elektroda umisténa na pravé
noze je referencni a znaci se pismenem N, ale ve vypoctech unipolarnich svodi ji pouZivat
nebudeme. Jak vypocitat napéti na Einthovenovych svodech I, IT a III je patrné z rovnic

1.1,1.2a1.3:[5]

UI = VL - VR (11)
Uy = Ve — Vg (1.2)
Un=Ve =V, (1.3)

Kde U je napéti V je potencial na elektrod€, jejiz umisténi pozname podle oznaceni
V dolnim indexu. Zbyvajici tfi bipolarni svody jsou augmentované a piezdiva se jim

Goldbergerovy. Jejich vypocet probiha dle rovnic 1.4 az 1.6: [5]

V. +V,

Uavr = Vg — LZ - (1.4)
Ve +V,

Ugy, =V, — RZ £ (1.5)
V. +V,

Uavr = Vi — LZ £ (1.6)



1.4 Vybrané abnormality na EKG kfivce
Cilem této kapitoly je seznamit Ctenaie s nékterymi klasifikovanymi abnormalitami, které
budou v praci rozliSovany. Obrazek 1.3 zobrazuje sinusovy rytmus na EKG svodu II,

ktery sice patologicky neni, ale v ramci této prace bude jednou z klasifikovanych trid.

T

Obrazek 1.3: Zadna abnormalita, sinusovy rytmus. [32]

1.4.1 AV blokada prvniho stupné

Jedna se o poruchu v prevadéni elektrického impulzu mezi srde¢nimi sinémi a komorami.
Projevuje se prodlouzenim intervalu mezi P-vlnou a komplexem QRS. VSechny impulzy
jsou 1 tak preneseny UspéSné. Na obrazku 1.4 je ukazka AV blokady prvniho stupné ze

svodu Il. [3]

PR
360 ms

Obrazek 1.4: AV blokada prvniho stupné, svod II. [3]

1.4.2 Predcasny sifiovy tep

Tato abnormalita srde¢niho tepu vznikd v sinich. Na EKG se projevuje zvlastné
tvarovanou P-vlnou pro sviij nesinusovy ptivod. Pokud piedCasny sifiovy tep dostane
K AV uzlu béhem refrakterni periody, vzruch nebude pteveden do komor, coz vede
k absenci komplexu QRS. Na obrazku 1.5 nize je zobrazen EKG zaznam s

dvéma pred¢asnymi sinovymi tepy. [31]



Obrazek 1.5: Piedcasny sinovy tep, svod 2. [32]

1.4.3 Sinusova bradykardie

Sinusova bradykardie je oznaceni pro pomaly sinusovy rytmus. Neexistuje vSak hranice,
pod kterou by vSechny rytmy byly jednozna¢né povazovany za bradykardii. Lze ji
zaznamenat mimo jiné pifi akutnim infarktu myokardu. Vyskytuje se ale také pfi
mdlobach nebo u trénovanych sportovct. [3] Na obrazku 1.4 nize je ukazka EKG

zaznamu sinusové¢ bradykardie ze svodu II.
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Obrazek 1.4: Sinusova bradykardie. [32]

1.4.4 Sinusova tachykardie

Rychly sinusovy rytmus nazyvame sinusovou tachykardii. Vyskytuje se zejména pii
fyzické zatézi, dale pak i pfi bolesti, strachu, ale 1 krvaceni. TiebaZe tachykardie oznacuji
rychlou tepovou frekvenci, neexistuje hrani¢ni frekvence, jejiz pfevySeni by nutné

znamenalo tachykardii. Zaznam EKG se sinusovou tachykardii je na obrazku 1.5. [3]

Obrazek 1.5: Sinusova tachykardie. [32]

1.4.5 Fibrilace sini
O fibrilaci hovotime, pokud se jednotliva svalova vldkna sini nebo komor kontrahuji
nezavisle. Fibrilace sini jsou tedy nezavislé kontrakce sinového myokardu. Na EKG pak

schazeji viny P, objevuji se pouze nepravidelné vinky, které jsou obCas podobné flutteru.



Vedeni na komory a v komorach je stale pfirozené, proto jsou QRS komplexy stale
normalniho tvaru. Na obrazcich 1.6 a 1.7 jsou zobrazeny fibrilace sini na svodu II a na

svodu V1. [3]

Obrazek 1.6: Fibrilace sini, svod II. [3]

Obrazek 1.7: Fibrilace sini, svod V1. [3]

1.4.6 Flutter sini
Flutter sini je stav, kdy frekvence sini pfesdhne 250 tepti/min a mizi izoelektricka linie
mezi vlnami P. Pfi flutteru jsou v zaznamu EKG patrné P viny pilovitého charakteru o

vysoké frekvenci. Na obrazku 1.8 niZe je zobrazen zaznam EKG s flutterem sini. [3]

Obrazek 1.8: Flutter sini. [3]

1.4.7 ST deprese
ST usek mezi komplexem QRS a vilnou T by mél byt izoelektricky. To znamena, Ze by
m¢l byt na stejné urovni, jako interval mezi koncem viny T a za¢atkem dalsi viny T. Na

zaznamech EKG se ale mize objevovat i jeho elevace nebo deprese. Elevace miize byt



ptiznakem infarktu myokardu, deprese zase mize byt piiznakem anginy pectoris. [3] Na

obrazku 1.9 niZe je nacrtek normalniho tseku ST, jeho deprese i elevace.

T
- |
Usek ST ST deprese ST elevace

Obrazek 1.9: ST usek za béznych podminek, jeho deprese a elevace. [3]
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2 Standardni metody diagnostiky EKG

2.1 Metody predzpracovani signall

Standardni metody vyzaduji uritou pozornost uz ve fazi predzpracovavani signalti. Pro
ucely analyzy nestacionarnich signalt je ¢asto pouzivana diskrétni vinkova transformace,
ktera je povazovana za vhodny nastroj. Signal je vinkovou transformaci rozdélen do vice
frekvencnich pasem. Padsma vyssich frekvenci (napt. prvni dv€) jsou odstranéna, pasma
nizsich frekvenci (posledni) jsou také odstranéna, zbyvajici pasma lze nasledné pouzit pii
inverzni vinkové transformaci. Timto zptisobem Ize odstranit vysokofrekvenéni Sum a
zaroven nizkofrekvenéni kolisani nulové izolinie ze signalu. [9]

V odsuménych signalech mohou byt detekovany komplexy QRS naptiklad pomoci
Pan-Tompkinsova algoritmu. Z kazdého okoli QRS komplexu jsou pak vytvareny useky
o délce nékolika set vzorkl, ze kterych mohou byt nasledné extrahovany linedrni i
nelinearni pfiznaky. [9]

Pro snizeni vypocetni naro¢nosti je také vhodné snizit vzorkovaci frekvenci, nema-li
to priliSny vliv na ztratu kvality signalu. Snizeni vzorkovaci frekvence se nazyva
decimace a je ur¢eno pomoci decimaéniho faktoru D, kdy plati, Ze vzorkovaci frekvence
decimovaného signalu je D-krat niz$i nez vzorkovaci frekvence signalu ptvodniho.
Probiha to tak, Ze je ponechan kazdy D-ty vzorek ptivodniho signalu. Aby vSak nedoslo
k aliasingu, je pak aplikovan filtr typu dolni propust o velikosti rovné jedné poloviné nové

vzorkovaci frekvence. Novy signal zabira zpravidla D-krat méné vypocetniho mista. [23]

2.2 Metody extrakce a volby pfiznaku

Krok, ktery odliSuje klasické metody od metod hlubokého uceni, je hlavné extrakce a
volba piiznaki. Nize bude popsana extrakce linearnich a nelinearnich pfiznakt. Mnoziny
piiznakti z EKG dat jsou tvofeny kombinaci linearnich a nelinearnich (ICA). [9] Vektor
pfiznaki sestava z linedrnich ptiznakl Lt a nelinearnich pifiznaki Ni:

Zr =Lt + Nt (2.14)

2.2.1 Extrakce linedrnich pfiznaki pomoci PCA
Pro extrakci linearnich pfiznaki mizZe byt pouzita diskrétni vinkova transformace. Na
urcitd pasma jejiho vystupu je nasledné pouzita analyza hlavnich komponent (PCA —
Principal Component Analysis). [9]

PCA je jedna z nejznaméjsich metod pro redukci dimenzionality a extrakci pfiznakd.

Prvni hlavni komponenta ptredstavuje vektor nejvétsiho rozptylu (nejméné korelovany),
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druhé hlavni komponenta ptedstavuje dalsi vektor ve sméru kolmém na piedchozi, a tak
bychom mohli pokracovat. [9] Hlavni komponenty jsou vypocteny nasledujicimi kroky:
Zaprvé — vypocet kovariancni matice:
C=@-wWh-w" (2.1)
kde x je matice dat a p je vektor stfednich hodnot x. [9] Druhym krokem bude vypocet
vlastnich vektorti V a diagonalni matice vlastnich hodnot D (eigenvalues):
v-icv =D (2.2)
Tteti krok spociva v sestupném setfazeni vlastnich vektort V podle potfadi vlastnich
hodnot v D a promitnuti dat do smért téchto vektort tim, ze jako podkladové mapovani
je bran vnitini soucin mezi matici dat a sefazenou matici vlastnich vektori:
p=[V"x— T (23)
Celkem dvanact (Sest z kazdého pasma) piiznakt bylo v ramci studie [9] pouzito pro

dalsi identifikaci vzoru klasifikatorem. [9]

2.2.2 Extrakce nelinedrnich priznakt pomoci ICA
Analyza nezavislych komponent (ICA — Independent Component Analysis) je nelinearni
metoda pouzivana Kk redukci dimenzionality. Tato statisticka technika zahrnuje
multivariantni analyzu, ktera redukuje vicezdrojovy signal na aditivni dil¢i komponenty.
[9]
MiizZe byt reprezentovana matematicky jako:
X=AS (2.7)
kde X je matice n pozorovanych signlti (X = [X1, X2,...,xn]"), Sje matice m
podkladovych signald (S = [s1, S2,...,sn]") a A je smé&ovaci matice n*m. [9] Pocet
nezavislych komponent 1ze vypocitat nalezenim ,,odsméSovaci® matice w, pro kterou
plati:
S=wX (2.8)
Pro vypocet w musi byt data centrovéna a bé€lena, coz se nejbéznéji déla rozkladem
vlastnich hodnot kovarian¢ni matice:
EXXT = EDET (2.9)
kde E je ortogonalni matice vlastnich vektorti EXX' s D je diagonalni matice vlastnich
hodnot D. [9] Bélena matice X" je vypoc¢tena nasledovné:
X = EDV/2ETX (2.10)
Béleni transformuje ,,odsméSovaci‘ matici, pro kterou plati:

S"=w- - X=wED12ETX=wX (2.11)
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Pocet odhadovanych parametri se minimalizuje, protoze w~ je ortogonalni. [9]
Odsmésovaci matice je tedy:
w =wED1/ZET (2.12)
Nakonec se matice A ziska z rovnice:

A= wTw)iwT (2.13)

2.2.3 Nepravidelnost R-R intervall
Ve studii [7] byla vénovana pozornost praci s R-R intervaly, respektive jejich
nepravidelnosti. Prvni mira, Kterou byla nepravidelnost zkoumana, byla rozptylovym

koeficientem nasledovné:

RR, (2.14)

v =
RR,

kde CV je koeficient rozptylu (z anglického CV, Coefficient of Variance), RRs je
smérodatnd odchylka R-R intervali a RR,, jejich stiedni hodnota. Zdznamy s fibrilaci sini
by mély vyssi hodnotu CV, nez zdznamy sinusovych rytma. [7]

Dalsi mirou byl kuptikladu koeficient entropie vzorku (CoSEn). Jedna se o zaporny
ptirozeny logaritmus podminéné pravdépodobnosti, ze R-R intervaly, které jsou shodné
pii délce m, budou shodné i pti délce m—+1.

CoSEn = —In(A4) + In(B) + In(2r) — In (mean(RR) (2.15)

kde A je pocet shod pii délce m a B je pocet shod pti délce m+1, pfi toleranci r. CoSEn

vvvvv

2.3 Metody klasifikace

Extrahované piiznaky jiz slouzi jako vstup do klasifikatord, které mohou Klasifikovat
riznymi metodami. Napf. v ramci publikace [9] byl vyvinut klasifikator pro rozdéleni
EKG zaznamu do péti tfid. Pro kazdou z jednotlivych péti tfid bylo extrahovano celkem
28 ptiznakll z kombinovaného piiznakového vektoru. Vyhodnoceni ptiznakového
vektoru bylo provedeno klasifikatorem na bazi neuronové sit¢ a metodou podptrnych
vektort, které jsou popsany nize. [9] Ve studii [7] byly zase detekovany fibrilace sini
pomoci metod nahodného lesa a K-nejbliz§iho souseda, tyto metody jsou nize téz
popsany. [7]

2.3.1 Uméla neuronova sit

V umélé neuronové siti kazdy neuron pocita vahovany soucet svych vstupti a dosazuje jej
do takzvané aktivacni funkce. Vstupni vrstva obvykle obsahuje tolik neuronti, kolik

pfiznaki je pouzivano, a ve vrstve vystupni je tolik neuroni, kolik je klasifikovanych ttid.
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Mezi vstupni a vystupni vrstvou byva obvykle urcité mnozstvi skrytych vrstev. Na
obrazku 2.1 je zobrazena ukazka umélé neuronové sit¢ se tfemi vstupnimi neurony,

dvandcti neurony ve tfech skrytych vrstvach a tfemi vystupnimi neurony.

Vi

d

o) ,,;\
@@
AP

Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva

Obrazek 2.1: Pfiklad umélé neuronové sité.

Ve zminéné studii [9] byla neuronova sit’ pon¢kud vétsi. Vstupni vrstva sité sestavala
z 28 neuront, protoze sit’ pracovala pravé s 28 piiznaky. Skryta vrstva pak obsahovala 40
neuront a vystupni vrstva méla neuront 5, jedna za kazdou z péti ttid EKG. Optimalizace
byla provedena zpétnym Sifenim chyby na zakladé vypoctu sttedni kvadratické odchylky
(MSE) mezi pozadovanym vystupem a skute¢nym vystupem neuronové sité. Vahy jsou
upravovany, dokud chyba neklesne pod stanoveny prah. Na takto nastavené siti jsou

potom klasifikovana testovaci data, se kterymi model pti u¢eni nepracoval. [9]

2.3.2 Support Vector Machine
Dalsi klasifikacni metoda strojového uceni nese nazev Support Vector Machine. Je to
metoda, ktera se vyznacuje svou schopnosti generalizovat diky vyuziti hyperroviny s
maximalnim rozpétim pro efektivni separaci tfid. SVM prevadi vstupni vektorové vzory
na ptiznakovy prostor vysSich dimenzi pomoci nelinearniho mapovani, nacez ziskava
optimalni oddélovaci hyperrovinu pro oddé€leni dvou tiid vzorkt. Na zakladé vzdalenosti
hyperroviny, ktera rozd€luje tfidy, je proveden optimaliza¢ni proces. [8],[9]

K mapovani dat do vysSSich dimenzi jsou pouzity rizné kernelovské funkce,
napt.: kvadraticka, polynomialni nebo radialni bazova funkce (RBF). Efektivita SVM je
ovlivnitelna hyperparametry, které urcuji pocet podptrnych vektor a maximalni rozpéti

mezi tiidami. [8],[9]
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Zpocatku byla metoda SVM navrZena pro feSeni bindrnich problémi, tedy pro
klasifikaci do dvou tfid, naptiklad na rozliSovani mezi zdravymi a nemocnymi. V piipadé
potieby klasifikace do vice tiid se vSak musi pfistoupit k jinym metodam, které jsou

vhodné;jsi pro tuto ulohu, nebo sestrojeni vice binarnich klasifikatord. [8]

2.3.3 Nahodny les

Dalsi klasifika¢ni metoda, kterd je znama spise pod anglickym nazvem Random Forest,
je metoda nahodného lesa, ktera vytvari nékolik klasifikaénich stromd. Kazdy
klasifikacni strom je generovan z podmnoziny dat. Trénovaci data pro tuto metodu jsou
generovana technikou zvanou bagging, 0z znamena, ze je dostupny dataset rozdéleny do
tolika kombinaci, kolik je stromid. Na téchto kombinacich jsou jednotlivé stromy
trénovany. Kazdy strom ma svou vlastni kombinaci dat, na které je trénovan a validovan.
Pti testovani ndhodného lesa dohromady pak kazdy strom klasifikuje podle toho, jak je
nauceny. V ramci testovani prochazi polozky z testovacich dat vSemi stromy lesa a kazdy
strom dospéje k néjakému vysledku, kazdy strom se ,rozhodne* pro né&jakou
z klasifikovanych tfid. Nahodnym lesem je nakonec zvolena pravé ta ttida, kterou zvolilo

nejvice stroml. Na obrazku 2.2 nize je zndzornén princip trénovani i testovani ndhodného

lesa. [7], [8]

Trénovaci data

Trénovaci mnozina: B, C, D Trénovaci mnozina: A, C, D Trénovaci mnozina: A, B, D Trénovaci mnoZina: A, B, C
Validaéni mnozina: A Validaéni mnozina: B Validaéni mnozina: C Validaéni mnozina: D

Vétsinové hlasovani

Vysledek klasifikace

Obrazek 2.2: Princip metody Random forest.

2.3.4 K-nejblizSich sousedi
Metoda K nejblizsich sousedu (zkratkou K-NN, anglicky K-Nearest Neighbors) spociva
Vv rozloZeni dat do ptiznakového prostoru a urovani ttidy novych objektli na zaklad¢ jiz

zatazenych nékolika objektti. Nejdiive jsou do pfiznakového prostoru rozloZena trénovaci
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data, ktera maji znamou klasifikaci. Potom se do ptiznakového prostoru zacnou vkladat
data nova, a jejich tfida je predikovana jednoduse tak, Ze se z K nejblizSich sousedii zvoli
ta tfida, ktera se vyskytuje nejéastéji mezi t€émito sousedy. Ve studii [7] byly napiiklad
klasifikovany R-R intervaly do tfid sinusového rytmu a fibrilace sini. [7] Na obrazku 2.3
nize je zndzornén princip metody K-nejblizsich sousedl. V tomto piipadé je K rovno péti

a novy objekt by byl zafazen do tfidy modrych.

X2 . = zdravy
. = nemocny

X1

Obrazek 2.3: Ukézka principu metody K-nejblizSich sousedu.

2.4 Limitace klasickych metod diagnostiky EKG

V poslednich desetiletich ziskala automaticka diagnostika EKG znaénou popularitu, coz
vedlo k vyvoji mnoha riznych modeli pro identifikaci a klasifikaci mnohych srde¢nich
abnormalit. Tato kapitola méla za ukol zminit nékteré standardni metody, nicméné jejich
zasadni limitaci je potiebny krok extrakce pfiznakd. Tento krok totiz vyzaduje experty
k extrakci uziteCnych pfiznakd, ktefi rozhoduji, které piiznaky budou ke Klasifikaci
pouzity. Tento problém naStésti mizi diky prichodu metod, které jsou zalozeny na

hlubokém uceni, o kterych pojednava nasledujici kapitola. [22]
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3 Hluboké uceni

Neuronové sit¢ zaloZzené na hlubokém uceni jsou modely sestévajici z vice vrstev
vstupnich dat. Metody hlubokych neuronovych siti zaznamenaly vyznamny uspéch
V rozpoznavani feci, klasifikacich obrazl, a podobnych ulohach. Da se tedy ocekavat, ze

tyto metody mohou piinést pokrok i do oblasti zdravotnické péce. [6], [10]

3.1 Prinos metod hlubokého udeni oproti standardnim metodam

Tiebaze klasické klasifikacni metody (napf.: uméla neuronova sit’, SVM, Random Forest,
K-NN) dosahuji dobrych vysledki, procesy ziskavani piiznakli ze signali EKG a
nasledné tvorby vektoru ptiznakl jsou komplikované a casové naro¢né. Navic, S témito
metodami je v praxi naro¢né dosahnout oéekavanych vysledku. Je zde riziko overfittingu
neboli preuceni, jelikoz klasifikace je velmi zavisla na vybéru ptiznaku, které jsou snadno
ovlivnitelné subjektivnimi faktory. Na obrazku 3.1 je zndzornéno srovnani klasifikace
klasickymi metodami s klasifikaci pomoci metod hlubokého uceni. [18]

A

Klasické metody

_,A/\_é.

EKG E}trakcoe
piiznaku

Metody strojového  Vyhodnoceni
uceni

B Metody hlubokého uceni

EKG Hluboka neuronova sit Vyhodnoceni

Obrazek 3.1: Srovnani vyhodnocovani EKG klasickymi metodami s vyhodnocovanim

metodami hlubokého uceni [22]

Metody hlubokého uc¢eni mohou minimalizovat proces zpracovani signalu a extrakce

ptiznaki a stejné dosahnout lepsi klasifikacni a generalizacni schopnosti. Velkou
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vyhodou hlubokého uceni je, ze tyto neuronové sit¢ umi extrahovat ptiznaky a zaroven
klasifikovat, namisto aby tyto dvé ¢innosti byly délany samostatné. [11], [18]

Obvykle se vykon hlubokych neuronovych siti ma tendence zvySovat spole¢né s
rostoucim mnozstvim trénovacich dat, a proto ma tento pristup dobrou pozici pro vyuziti
roz$ifené digitalizace dat EKG. [10]

Schopnost hlubokych neuronovych siti rozpoznéavat vzory a udit se z nezpracovanych
vstupnich dat bez nutnosti rozsdhlého piedbézného zpracovani nebo experty
extrahovanych pravidel ¢ini tyto sité¢ zvlast’ vhodnymi pro klasifikaci EKG. Nevyhodou
hlubokych neuronovych siti je pouze to, ze pro co spravny chod pozaduji velka mnozstvi
anotovanych dat, jejichz ziskani v pfipadé medicinskych aplikaci mize predstavovat

problémy tykajici se kuptikladu zabezpeceni nebo diveérnosti osobnich udaju. [6]

3.2 Konvolu¢ni neuronové sité

CNN (z anglického Convolutional Neural Network) pracuji s konvolu¢nimi filtry —
vahovanymi maskami, kter¢ jsou aplikovany na vstupni data. Jsou vhodné pro zpracovani
dat, kterd maji mtizkovitou strukturu. Pfikladem mohou byt obrazy které jsou uvazovany
jako 2D mtizka pixell, nebo i 1D signaly, které jsou sbirdny Vv pravidelnych intervalech

a poskladany do mtizky (pod sebe). [11]

3.2.1 1D konvolu¢ni neuronové sité

Jednodimenzionalni konvolu¢ni neuronové sité (1D CNN) jsou modifikaci CNN
uzpusobenou pro praci s 1D signaly. Ve srovnani s 2D CNN nabizi 1D CNN nékolik
vyhod, jako tfeba nizsi vypocetni naro¢nost a nizs§i potfebnou hloubku sité. V ptipadé
dvanactisvodového EKG sit’ se zaznamem nepracuje jako s jednim obrazkem, ale jako s
dvanacti fadky. Takové sité jsou mnohem jednodussi na implementaci a trénovani, coz
ma za nasledek 1 nizsi hardwarové naroky. Takové sit€ mohou byt vyvijeny pro levnéjsi
aplikace, naptiklad pro mobily ¢i jina pfirucni zafizeni, kterd pracuji naptiklad se signaly

V realném Case. Architektura 1D-CNN je znazornéna na obrazku 3.2. [12]

18
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Obrazek 3.2: Ukazka 1D-CNN konfigurace s tfemi konvoluénimi vrstvami a dvéma

plng propojenymi vrstvami. [12]
3.3 Zakladni bloky konvoluénich neuronovych siti

3.3.1 Konvolu¢ni vrstva

Konvolué¢ni vrstva slouzi k pfeméné vstupu (napf. obrazku nebo matice signalll) na
vystupni pfiznakovou mapu. Je to provedeno pomoci filtru o mensi velikosti nez vstup,
ktery ma ur¢ité vahy. Pomoci tohoto filtru je nasledné provedena 2D konvoluce tak, jak
je vidno na obrazku 3.3, tedy soucet soucini vice hodnot vstupu a filtru dava prave jednu
hodnotu vystupu. Tento vystup je nakonec dosazen do aktivacni funkce (b&ézné se pouziva
napt. ReLU) a vznikne aktivaéni mapa. Zpravidla v jedné konvoluéni vrstvé byva vice

filtrd, vystupni ptiznakové mapy pak maji hloubku rovnou poctu filtrti. [13], [14], [28]
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Obrazek 3.3: Ukazka principu 2D konvoluce. [28]

Vyhodou oproti standardni umélé neuronové siti je vyrazné nizsi pocet vah. Bude-li
uvazovan vstupni RGB obrazek o rozmérech 64x64x3 a filtrem 6x6, konvoluéni vrstva
bude mit pouze 108 vah, zatimco u standardni, pln€ propojené neuronové sité, by bylo

12 288 vah. [13]

3.3.2 Pooling

Poolingova vrstva ma podvzorkovavaci funkci, snizi tedy rozmér vstupu, ¢imz snizi i jeho
mnozstvi parametri a samoziejmé i vypocetni naro¢nost modelu. Nejcastéji se pouziva
max-pooling, ktery je znazornén na obrazku 3.4. Vstupem prochéazi maska o velikosti
napiiklad 2x2 skrokem 2 a na vystup ulozi maximum ze ctyf zaméfenych hodnot.
Vzhledem ke ztratové povaze poolingové vrstvy neni doporucené volit velikost masky
vétsi nez 2x2. [13] Dalsi znama poolingova funkce uklada na vystup primérnou hodnotu

ze zamétenych hodnot. [14]

W IN| WD

8 )
4 4 8 ' 5
2 7
4 4

w | © | o

Obrazek 3.4: Princip maxpooling vrstvy.
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3.3.3 PIné propojena vrstva
PIné propojena vrstva obsahuje neurony piimo spojené se sousednimi vrstvami, mezi
sebou vsak jiz propojeny nejsou. Tento zpusob je shodny s tim, jak jsou propojeny

neurony u béznych umeélych neuronovych siti. [13]

3.3.4 Aktivaéni funkce
Jedna se o funkci, do které je piiznakova mapa z konvoluéniho bloku hodnotu po hodnoté
dosazena za vzniku aktivaéni mapy. V oblasti umélé inteligence se pouzivd mnoho
funkci, v této praci budou pouzivany dv¢ aktivaéni funkce. [14],[30]

Prvni znich je ReLU (z anglického Rectified Linear Unit, upravena linearni
jednotka), jejiz prubéh je zobrazen na obrazku 3.5. Je to upravena linearni funkce, ktera

na vystupu uvede nulu, pokud je vstup zaporny. Jde 0 jednu z nejpouzivanéjsich funkci.
[14], [30]

10 |
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N

gt
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Obrazek 3.5: Aktivacni funkce ReLU. [30]

Druhou aktivacni funkci je sigmoidni aktivacéni funkce, jejiz pribéh je vidét na
obrazku 3.6. Ta zajistuje, Ze jeji vystup bude vzdy mezi nulou a jednickou, coz ji déla
vhodnou pro klasifikatory. Funkce prochazi jednou polovinou pfi x rovném nule. [14],
[30] Je vhodna pro klasifika¢ni problémy, kde jeden objekt mtize patfit soucasné do vice

tid. [6]
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Obrazek 3.6: Pribéh sigmoidni aktivacni funkce. [30]
3.4 Pokrocilé bloky konvoluénich neuronovych siti

3.4.1 1x1 konvoluce

Blok 1x1 konvoluce je specialni konvolu¢ni blok, ktery pomoci stanoveného poctu filtri
dokaze zménit hloubku vstupu se zachovanim ostatnich rozméri, jak je znazornéno na
obrazku 3.7. Hloubka vystupu je rovna poctu filtrti. Pouziva se v rezidualnich blocich, o

kterych je psano dale. [29]

Obrazek 3.7: Princip 1x1 konvoluce se 128 filtry. [29]

3.4.2 Rezidualni blok
U hlubokych siti je obcas vidét takzvany degradacni problém — se zvySujici hloubkou sité
se zvySuje piesnost, nicméné po urcité hloubce se jiz presnost ustali a dalSim zvySenim
hloubky obrovsky degraduje. Ptidavani dalSich vrstev tedy nema vyznam, jelikoz by to
vedlo k jeste vétsi chybe. Zde se jako feSeni nabizi rezidualni bloky. [15]

Rezidualni blok je zndzornén na obrazku 3.8. Uvazujme jeho vystup (t€sn¢ pied

vstupem do ReLU bloku jako H(x). Vystup z vahovanych vrstev je roven F(x) = H(x) — X.
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Plati tedy H(x) = F(x) + x. Tato formulace mtize byt realizovana dopiednou neuronovou
siti se zkratkovymi spoji. Zkratkové spoje jsou ty, které preskakuji jednu nebo vice vrstev.
V piipadé niZe je jejich vystup pficten k vystupu vahovanych vrstev. [15] Obvykle se do
zkratkového spoje pridava jesté blok 1x1 konvoluce, aby se vyrovnaly vystupy ze

zkratkového a hlavniho spoje. [6],[22]

X

kA

Vahovana vrstva

F(x) RelU

h J

Vahovana vrstva

F(x)+x
ReLU

Obrazek 3.8: Rezidualni blok [15]

3.4.3 DropOut

Hluboké neuronové sité jsou schopné naucit se velmi komplikované vztahy mezi svymi
vstupy a vystupy. S omezenym mnozstvim trénovacich dat vSak tyto vztahy nebude vzdy
mozné rozkliCovat a trénovani spise povede k pfeuceni nezli ke zdokonaleni modelu. [16]

Metoda DropOut (z anglického drop out — vypustit) adresuje tento problém tim, ze
z jednoho velkého modelu utvoii né€kolik mensich modelt tak, Zze vypusti nékteré
nahodné zvolené neurony ze sité. VypusSténim jednotky ji doCasné odstranime ze sité
spolu s jejimi vstupnimi a vystupnimi spoji. [16], [17]

Zjednodusené feceno, kazdy neuron je vypnut s fixni pravdépodobnosti p. Aby byl
vykompenzovan Ubytek, zbylé neurony ve vrstvé jsou touto pravdépodobnosti vydéleny.
U neuronti vstupni vrstvy vSak tato pravdépodobnost byva blizsi hodnoté 1, nez 0,5, ve
skrytych vrstvach pak byva obvykle 0,5. Neurony vystupni vrstvy se nevypinaji viibec.
Pfi trénovani modelu pak vznikne velké mnoZzstvi profidlych siti a upravuji se vzdy vahy
pouze tém neurontm, které nebyly vypustény. V testovaci fazi jsou zapnuty vSechny

neurony. [16], [17]

3.4.4 BatchNorm
Batch Normalizace je metoda, kterd byla vytvofena za tGc¢elem urychleni uceni sité.

Normalizuje hodnoty kazdé vrstvy v siti, nikoli jen vstupni. Normalizace je vypoctena
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zvlast’ pro kazdy mini-batch (davku trénovacich dat). Srovnani standardni sité se siti po

aplikaci BatchNorm je vidét na obrazku 3.9. [17]
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Obrazek 3.9: Ukazka neuronové sité a) bez pouziti BatchNorm, b) s pouzitim
BatchNorm, kde p je stfedni hodnota mini-batche a o2 je jeho rozptyl. y a B jsou nové

parametry, které posouvaji a §kaluji normalizované hodnoty. [17]

BatchNorm pracuje tak, Ze upravi hodnoty kazdého mini-batche. Ty jsou béhem
trénovani tvofeny nahodné, coz ma za vysledek Sum, ktery napomaha regularizovat, tedy
piedejit pfeuceni (overfittingu). [17]

Tento blok je mozné umistit za kazdym konvolu¢nim blokem, obvykle v§ak byva

umistovan pted aktivacni blok (napt. ReLU). [11]

3.5 Proces uceni

Model, ktery by klasifikoval data, je nutné nejprve na néjakych datech naucit, natrénovat.
Data jsou obvykle rozdélena do tii podmnozin, a sice do trénovaci, validacni a testovaci
sady. Trénovaci data slouzi k nau¢eni modelu a optimalizaci jeho parametrd. Valida¢ni
data se pouzivaji ke sledovani vykonu modelu béhem uceni a k nalezeni nejlepsiho
modelu. Testovaci data se pouzivaji k vyhodnoceni konecného vykonu vyvinutého
modelu. [20]

Pfi rozdéleni dat do téchto podmnozin je diilezité, aby se zabranilo prekryvani mezi
trénovaci, validacni a testovaci datovou sadou, coz zajisti rozvoj zobeciiovaci schopnosti
vyvinutych modeld. Velikost datového souboru pottebného pro trénovani modelti zavisi
na povaze a sloZitosti dané¢ho tkolu. Spravné rozdéleni dat do téchto podmnoZin je

zasadni pro zajisténi robustniho vyvoje modelu a piesného vyhodnoceni vykonu. [20]

3.5.1 Chybova funkce (Loss Function)
Chyba se da zjednodusen¢ vysvétlit jako rozdil mezi skute¢nymi hodnotami a hodnotami,

které urcil model. Vybér vhodné chybové funkce zélezi na ucelu modelu. Pro klasifika¢ni
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ulohy se bézné pouziva kiizova entropie, V ptipadé potieby jeji vahovana verze, pro tlohy

regresni je vhodnéjsi naptiklad stfedni kvadraticka odchylka. [20]

3.5.2 K-nasobna kfiZova validace

Validace je ¢ast uceni, pii které jsou trénovaci data rozdélena na K stejnych skupin. K-1
z téchto skupin je pouZzito pro trénovani modelu, a posledni, K-t4 skupina je pouzita
k validaci. Toto je opakovano K-krat, na konci je tedy natrénovano K modeld. Piesnost
klasifikatoru je pak rovna jedné K-tiné souctu vSech K iteraci. Na obrazku 3.10 je

znazornéno schéma kiizové validace, kde K=10. [11]

Trénovaci skupiny Testovaci skupina

A -

— R

Prvniiterace

Druhd iterace . [:> E2 K
Tretiiterace . ::> £ 3 s

K-td iterace - — EK

Obrazek 3.10: Schéma K-nasobné kiizové validace. [11]

3.5.3 Preucenisité
Jev preuceni sité, znamy hlavné pod anglickym oznacenim overfitting, nastal, pokud je
trénovaci presnost vysokd a testovaci pfesnost vyrazné€ nizsi. Takova sit’ pak neni schopna
generalizovat a je nau¢ena fungovat dobie pouze na trénovaci data. [13]

Tento problém je moZzné fesit bud’ snizenim komplexnosti, sloZitosti modelu, nebo

pfidanim trénovacich dat, ptipadné€ pouzitim regularizacnich technik jako DropOut nebo
BatchNorm. [14], [17]

3.5.4 Problém nevyvazeného datasetu

Obcas je mozné setkat se s problémy jako nedostatek dat, nebo presnéji nedostatek dat
urcité tiidy. Dostatek zdravych zdznami EKG a nedostatek zaznami urcitych srdecnich
patologii. Mnozstvi dat je omezené, proto je Casto z divodu jejich nedostate¢ného
mnozstvi nutné pocet dat navySovat uméle. Tomuto procesu se fika augmentace. Spociva

V tvorbé novych objektii z téch originalnich pomoci riiznych druht transformace, jako
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napiiklad pfidani Sumu, posunuti o libovolné mnozstvi vzorki, zvétSeni nebo zmenseni
velikosti, nebo rotace. Pokrodilejsi augmentaéni techniky jsou pak naptiklad vynulovani
nahodn¢ zvoleného svodu, ptfidani obdélnikového pulsu nebo sinusovky, a nékteré dalsi.
Diky tomu je mozné natrénovat model kvalitnéjsi, nez kdyby byla pouzita pouze data

originalni. [25] [27]

3.6 Optimaliza¢ni techniky

Trénovani modelu je zejména optimalizaénim procesem, ktery se snazi minimalizovat
chybu (jinymi slovy rozdil mezi skute¢nou a predikovanou hodnotou). Metody, kterymi
je toho docileno, jsou gradientni sestup, stochasticky gradientni sestup, a mini-batch.
Gradientem se rozumi smér nejstrméjsiho rstu chyby, jde se tedy proti sméru gradientu.
Je derivaci chybové funkce v urcité hodnoté parametru. Pokrocilou technikou je pak
Adam, pfti kterém je upravovan krok uceni. Krok uceni je hyperparametr, ktery urcuje,

jak moc jsou parametry modelu upravovany. [20]

3.6.1 Gradientni sestup

Gradientni sestup (téZ Batch nebo Vanilla gradientni sestup) nebo je optimaliza¢ni
algoritmus, ktery se pouziva k upravé parametrii sité za uc¢elem minimalizace chyby.
V ptipadé¢ této metody jsou upravovany vahy pii kazdé epose, tedy po kazdém zpracovani

celého trénovaciho datasetu. [20]

3.6.2 Stochasticky gradientni sestup

Tato metoda je malym vylepSenim Vanilla gradientnimu sestupu, o kterém je pojednano
vySe. Lisi so od né€j prave tim, ze upravuje vahy ne po kazdé epose, ale dokonce pii kazdé
iteraci, Cili po zpracovani kazdého jednoho objektu trénovaciho datasetu. [20]

3.6.3 Mini-batch

Mini-batch je metoda, ktera je kompromisem metod ptedchozich. Vahy jsou totiz

aktualizovany po zpracovani kazdych N objektd, kde N je velikost batche, zvana

batch size. [20]

3.6.4 Adam

Optimaliza¢ni techniky vychazejici z gradientniho sestupu maji jednu spolecnou
nevyhodu — krok uceni je stanoven na zacatku a dale se jiz neméni. Proto byly vyvinuta
metoda ADAM (zkracené Adaptive Moment estimation), kterd je schopna 1 tpravy kroku

uceni. Pravé diky tomu se pysni velké popularité v odvétvi hlubokého uceni. [20] [21]
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3.7 Jednodimenzionalni rezidualni neuronova sit

Takovou siti se rozumi konvolu¢ni neuronova sit’ adaptovana na 1D signaly, do které jsou
navic zafazeny rezidualni bloky. Piikladem muze byt sit’ uvedena v publikaci [22], ktera
detekovala devét ruznych tiid, jako naptiklad blokady Tawarovych ramének, ST deprese,
ST elevace, a tak podobné. Do sité vstupuji dvanactisvodové EKG signaly s vzorkovaci
frekvenci 500 Hz a délkou 30 sekund. Prvnim blokem je 1D konvolu¢ni blok nasledovany
batch normalizaci a aktiva¢ni funkci ReLU. Vznikne aktiva¢ni mapa, ta je nasledné
podvzorkovéana poolingovym blokem. Vystup z této kaskady bloka postupuje do série
Ctyf rezidualnich bloku. [22]

Rezidualni bloky sestavaji ze dvou konvolu¢nich vrstev, dvou batch norm vrstev,
dvou ReLU vrstev a jedné drop out vrstvy, ktera ma za ukol zabranit pieuceni sité. Ve
zkratkovém spoji je navic blok 1x1 konvoluce, aby vyrovnal data S rozméry
zpracovavanych dat v hlavnim spoji. Architektura popisovaného modelu je znazornéna
na obrazku 3.11. [22]

Ptiznakové, respektive aktivaéni mapy, vzniklé v téchto blocich, jsou nasledné opét
poolovany a nakonec poslany na vystupni, plné€ propojenou vrstvu se sigmoidni aktivaéni
funket, kterd je vhodné pro multi-label klasifikaci, kdy jeden objekt mize pattit do jedné
¢i vice tiid. Jelikoz model ve studii klasifikoval devét tfid, posledni vrstva méla prave
devét neuroni. [6], [22]

Podobna rezidualni sit’ byla navrzena i ve studii [6]. Oproti studii [22] zde byla
Vv rezidualnim bloku dropout vrstva navic, a model klasifikoval odlisné abnormality,

navic nedetekoval sinusovy rytmus. [6]

27



[ EKG signaly ]

A 4

1D konvoluce ]

y

[ 1D konvoluce ]

DropOut |
|

1D konvoluce )

[ PIné propojena vrstva ]

[ Sigmoid ]
Obrazek 3.11: Architektura sité (vlevo) a rezidualniho bloku (vpravo) [22]
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4 Prakticka ¢ast

V této kapitole budou predstaveny navrzené modely hluboké neuronové sité, které budou
klasifikovat zaznamy EKG. Na obrazku 4.1 je v blokovém schématu znazornéno, jaké

kroky jsou v planu.

Volba klasifikovanych S Nacteni sianali | Podvzorkovani na
tFid 9 250 Hz

Model 1: Klasifikace

Rozdéleni dat do

do 11 t¥id Trénovani trénovaci, validaéni a
MOdeldi: ;(L?I’i:ﬂkace navrzeného modelu testovaci skupiny

Obrazek 4.1: Blokové schéma navrhu klasifika¢niho systému.

Vybérem tiid ke klasifikaci se zabyva kapitola 4.3. Po vybéru budou data nactena
(kapitola 4.4), ptedzpracovana (kapitola 4.5) a rozdélena na trénovaci, validacni a
testovaci skupinu (kapitola 4.6). V kapitole 4.7 je pfedstavena architektura navrzenych
modelt a jejich trénovani. Prvni model klasifikuje jedenact tiid, druhy sedm. Modely
Vv této kapitole jsou pouze pilotni a Vv kapitole paté bude ucinéno nékolik kroku k jejich

optimalizaci.

4.1 Pouzité programy

Tato prace byla realizovana v jazyce Python v prostiedi Spyder. Pii psani kodu byly
vyuZzity znamé knihovny funkci, zejména Numpy pro usnadnéni prace s vicerozmérnymi
poli (takzvané¢ arrays), dale knihovna Tensorflow Keras pro navrh modelu nebo knihovna
Os pro praci se sloZzkami uloZenymi v pocitaci. Za zminku téz stoji knihovna SciPy pro
praci se signaly. Také byly pouzity knihovny Seaborn nebo Pyplot pro zobrazovani
vysledki a knihovna tgdm pii ukazovani progresu pii nacitani. VSechna uceni
neuronovych siti byla realizovana s pomoci grafické karty s cipem NVIDIA GeForce

GTX 1070 Ti, coz ptispélo k rychlejSimu trénovani neuronové sité.

4.2 Pouzitd data

Byl pouzit dataset z databaze PhysioNet, ktery obsahuje standardni dvanactisvodové
EKG zaznamy 45 152 pacientt (od kazdého pacienta jeden zaznam). Data byla z databaze
PhysioNet pievzata ve formatu WFDB (Wave Form Database), ve kterém kazdému EKG
zaznamU nalezi dva soubory, a to Soubor obsahujici surova data s piiponou.mat, a

hlavickovy soubor s ptiponou .hea. Hlavickovy soubor obsahuje dal$i informace,
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napiiklad udaje o véku a pohlavi pacienta i udaj o tfid¢ zdznamu. Vzorkovaci frekvence
kazdého zaznamu je 500 Hz, délka kazdého signalu je tedy deset sekund. [19], [35], [36]

Oznaceni kazdého zaznamu EKG, respektive jeho rytmu ¢i pfipadnych dalSich
srdecnich stavi, bylo provedeno l1ékafem. Tato oznaceni byla posléze validovéana jinym
Iékatem. Pokud spolu tato oznaceni nesouhlasila, bylo kone¢né rozhodnuti stanoveno
vrchnim 1ékafem. Oznaceni jsou k nalezeni v .hea souboru kazdého zdznamu pod
polozkou Dx, a to podle SNOMED kodu. Tyto kody jsou rozkli¢ovany v souboru
ConditionNames_ SNOMED-CT.csv. Jedna se o multi-label dataset, coz znamena, Ze

jeden objekt mize patfit i do vice nez jedné tiidy. [19], [35], [36]

4.3 Vybér klasifikovanych trid

Budou vytvoieny dva modely, které budou klasifikovat tfidy, které budou vybrany
riznym zplUsobem. V datasetu se vyskytuje pies padesat tfid, nicméné ve spousté piipadii
nejsou dostateéné zastoupeny. Pouze patnact tfid ma v datasetu pres tisic zastupcd, jak
udava jejich vypis v tabulce 4.1. Prvni model tedy bude vyhodnocovat nejzastoupenéjsi
ttidy, druhy model bude vyhodnocovat relevantni tfidy, které byly klasifikovany
Vv podobnych studiich.

Tabulka 4.1.: Tidy, které maji vice nez tisic zastupcu, sefazeny sestupné.

Zkratka Nazev SNOMED kod Pocet zastupct
SB Sinusova bradykardie 426177001 16559
SR Sinusovy rytmus 426783006 8125
AF Flutter sini 164890007 8060
ST Sinusova tachykardie 427084000 7254
TWC Zména T-viny 164934002 7043
TWO Opacna T-vina 59931005 2877
S Sinusova nepravidelnost 427393009 2550
AFIB Fibrilace sini 164889003 1780
STD ST deprese 429622005 1668
ALS Posun osy doleva 39732003 1545
APB Piedcasny sinovy tep 284470004 1312
STTC Zména ST-T useku 428750005 1158
1AVB AV blokada I. stupné 270492004 1140
AQW Abnormalni Q-vina 164917005 1063
LVQRSAL | Nizsi napéeti QRS ve vSech svodech | 251146004 1043
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4.3.1 Volba tfid pro prvni model

Ze tiid v tabulce 4.1 bude zvoleno deset nejzastoupenéjsich tfid. Tyto téidy bude prvni

model vyhodnocovat. K tomu jesté bude pfifazena tiida ,,Jiné abnormality*, do které bude

spadat kazdy zdznam, ktery nelze zaradit do zadné z tiid. Tabulka 4.2 zobrazuje tfidy, na

které se zamétuje prvni model.

Tabulka 4.2: Seznam tfid pro prvni klasifikacni model.

Index | Zkratka | Nazev SNOMED koéd | Pocet zastupcti
0 SR Sinusovy rytmus 426783006 8125
1 |ALS Posun srde¢ni osy doleva | 39732003 1545
2 | STD ST deprese 429622005 1668
3 | TWC | Zména T-viny 164934002 7043
4 | TWO | Opacna T-vina 59931005 2877
5 SB Sinusova bradykardie 426177001 16559
6 | AFIB | Fibrilace sini 164889003 1780
7 ST Sinusova tachykardie 427084000 7254
8 | AF Flutter sini 164890007 8060
9 Si Sinusova nepravidelnost | 427393009 2550
10 | Jiné Jiné abnormality 1514

Na obrazcich 4.2 az 4.11 niZe budou zobrazeny ukazky EKG zaznamt z kazd¢ tiidy

primo z datasetu. Neni-li uvedeno jinak, ukazky zaznami jsou vzdy ze svodu II.
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Obrazek 4.2: Ukazka zaznamu ze tiidy sinusového rytmu (SR). Zaznam JS00021. [19]
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Obrazek 4.3: Ukédzka zaznamu ze tfidy posunu srdecni osy vlevo (ALS). Zaznam
JS10069. [19]
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Obrazek 4.4: Ukazka zaznamu ze tiidy ST deprese (STD). Zaznam JS00021. [19]
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Obrazek 4.5: Ukazka zaznamu ze téidy zmény T-viny TWC). Zaznam JS01575. [19]
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Obrazek 4.6: Ukazka zaznamu ze tiidy obracené T-viny (TWO). Zaznam JS00112. [19]
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Obrazek 4.7: Ukazka zaznamu ze tfidy sinusové bradykardie (SB). Zaznam JS00002.
[19]
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Obrazek 4.8: Ukazka zaznamu ze tiidy fibrilace sini (AFIB). Zaznam JS00067. [19]
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Obrazek 4.9: Ukazka zaznamu ze tfidy sinusové tachykardie (ST). Zaznam JS00057.

[19]
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Obrazek 4.10: Ukazka zaznamu ze tfidy flutteru sini (FLUT). Zaznam JS00029. [19]
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Obrazek 4.11: Ukazka zaznamu ze ttidy sinusové nepravidelnosti (SI). Zaznam
JS10851. [19]

4.3.2 Volba tfid pro druhy model

V riiznych studiich jsou diskutovany zejména abnormality jako fibrilace sini, AV blokada
1. stupné, ptredCasné stahy (sinové, komorové) nebo zmény v ST-tseku (deprese,
elevace). [6], [22] Proto byly pro druhy model vybrany tiidy, které jsou uvedeny v tabulce
4.3. nize. K tomu byla opét pfidina kategorie Jiné abnormality. Uspé&snost modelu

nauceného na tyto tfidy bude nésledn¢ také analyzovana.
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Tabulka 4.3: Seznam tiid pro druhy klasifikacni model.

Zkratka Nazev SNOMED koéd | Pocet zastupcti
SR Sinusovy rytmus 426783006 8125

TWO Opacna T-vina 59931005 2877

AFIB Fibrilace sini 164889003 1780

STD ST deprese 429622005 1668

APB Piedcasny sinovy tep 284470004 1312

1AVB AV blokada I. stupné 270492004 1140

Jiné Jiné abnormality 30412

Na obrazku 4.12 je ukazka zaznamu s AV blokadou prvniho stupné. Na obrazku 4.13

potom je zobrazena ukdzka zaznamu s pred¢asnymi siiovymi tepy. Ukazky ostatnich

zaznamu byly zminény v rdmci ukézek pro prvni model, tedy na obrazcich 4.2 az 4.11.
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Obrazek 4.12: Ukazka zdznamu ze ttidy AV blokady I. stupné (1AVB). Zdznam
JS00510. [19]
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Obrazek 4.13: Ukazka zdznamu ze tfidy piedcasného sinového tepu (PAC). Zaznam

JS00415. [19]
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4.4 Nacteni dat

Data jsou rozmisténa ve 46 slozkach, kde kazda slozka ma deset podslozek. V kazdé
Z téchto podslozek je 100 zaznamt v souborech .mat a 100 hlavickovych soubori ve
formatu .hea. Pomoci funkce create file list byly adresy vedouci k témto souborim
nacéteny slozku po slozce do jednoho seznamu. Signaly byly nacteny pomoci funkce
load_signals_from_list. Funkce load_labels from_list z toho samého seznamu ziskala
labely z .hea souboru. Obé funkce ukazuji progres v nac¢itani pomoci knihovny tgdm.
Kazda tfida byla ulozena v binarnim vektoru plném nul, kde se vyskytovala jednicka na

takové pozici, které piislusi tfida zdznamu.

4.5 Predzpracovani a zobrazeni signalQ
Predzpracovani signalti spoc¢iva ve zmén¢ jejich vzorkovaci frekvence, piipadné filtraci
pro odstranéni ruseni. Podvzorkovani je rozebrano nize. Nyni signaly nebudou filtrovany,
vliv ptipadného odstranéni ruSeni pak bude diskutovan v kapitole 5.1.2.

Pro zobrazeni signalt byly vytvofeny dvé funkce. Prvni se jmenuje zobraz a poslouzi
k zobrazeni signalu pied ptedzpracovanim a po pfedzpracovani. Vstupem je signal (pouze
jeden svod), ktery ma byt pfedzpracovan a zobrazen, déle jeho vzorkovaci frekvence a
pozadovany decimaéni faktor. Funkce si sama zavola funkci predzpracovani a dle jejiho
nastaveni signal predzpracuje.

Druha funkce se jmenuje zobrazl a slouzi k pouhému zobrazeni signalu bez jakékoliv
filtrace. Je vhodnda, pokud si uZivatel pieje pouze zobrazit signdl bez jakéhokoliv

predzpracovani. Vstupem je pouze signdl a jeho vzorkovaci frekvence.

4.5.1 SniZeni vzorkovaci frekvence
Signaly maji plivodné vzorkovaci frekvenci 500 Hz, coz pii desetisekundovém signalu
¢ini 5000 vzorkl. Navic kdyZ je pouzito vSech dvanact svodi, kazdy zaznam ma
V podstaté 60000 vzorkii.

Pro snizeni vypocetni naro¢nosti bude tedy nyni vzorkovaci frekvence snizena na 250
Hz pomoci funkce decimate z knihovny scipy.signal. Na obrazcich 4.14 a 4.15 je pak

vidét, Ze nedoslo k Zadné patrné ztrat€ informace.
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Obrazek 4.14: Ukazka surového signalu. Zaznam JS45551, svod Il. Vzorkovaci
frekvence 500 Hz. [19]
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Obrazek 4.15: Ukazka podvzorkovaného signdlu. Zdznam JS45551, svod II. Vzorkovaci
frekvence 250 Hz. [19]

V ramci optimalizace piedzpracovani budou vyzkouSeny navic decimaéni faktory 2,
4,5, 10, 20 a 25, coz by vedlo ke sniZzeni vzorkovaci frekvence na 250 Hz, 125 Hz, 100
Hz, 50 Hz, 25 Hz a 20 Hz. Pifinos riznych faktorti podvzorkovani bude diskutovan
v kapitole 5.1.
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4.6 Rozdéleni dat na trénovaci, validacni a testovaci mnozinu

Pro tyto ucely byla vytvofena funkce rozdeleni, ktera mnozinu signalii rozdélenou do
nekolika tfid zamicha a rozd€li v nasledujicim poméru: 70 % objektl na trénovani sité,
15 % pro pribé&znou validaci a 15 % pro konecné testovani dat. Pii optimalizaci byl pouzit
stejny random seed, aby bylo zajisténo, ze data jsou rozdélena do skupin pokazdé stejné

a ndhodné zamichani tak nezkreslovala vysledky.

4.7 Architektura a trénovani modelu

Navrzeny model vychazi ze studie [22] a jeho architektura je znazornéna na obrazku 4.16.
Vstupem je dvanactisvodovy zaznam EKG signalu o rozmérech 2500x12, respektive
batch_sizex2500x12. Na zacatku sit¢ je 1D konvolué¢ni blok obsahujici 64 filtrt délky 7,
nasledovany batch normalizaci a aktivacnim blokem s funkci ReLU. Aktivaéni mapa
zReLU bloku vstupuje do MaxPooling vrstvy s poolingovym faktorem 2, odkud
postupuje do kaskady Ctyf rezidudlnich bloki. Prvni ma pocet filtrli nastaveny na 64,
druhy na 128, tieti na 256 a ¢tvrty na 512. Na jejich konci je dalsi poolingova vrstva a
plné propojend vrstva se sigmoidni aktivacni funkci, ktera je vhodna pro multi-label
Klasifikaci, kdy jeden zaznam muze byt zafazen do vice nez jedné tfidy. [6][22] V pfipadé
prvniho modelu mé posledni vrstva jedenéct neuront, v pfipadé druhého modelu mé pak

neuronu sedm.
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Obrazek 4.16: Schéma navrzeného modelu se ctyimi rezidualnimi bloky.

Rezidualni blok potom za¢ina konvolu¢nim blokem s nastavenym poctem filtri o
velikosti okna 7. Tento blok je nasledovan blokem Batch normalizace a aktivaénim ReLLU
blokem. Nasleduje DropOut vrstva s velikosti dropoutu nastavenou na 0,5. Po DropOut
vrstvé nasleduje jeSté jeden konvoluéni blok a BatchNorm blok. Pokud by si
neodpovidaly rozméry z hlavniho a zkratkového spoje, je ve zkratkovém spoji jesté blok
1x1 konvoluce, ktery ma stejny pocet filtrli, jako konvolué¢ni bloky ve hlavnim spoji. Tim
je zajisténo, ze mohou byt vysledky hlavniho a zkratkového spoje vzdy secteny

dohromady. Tento soucet projde aktiva¢nim blokem, opét s funkci ReLU. Vysledek
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Z tohoto aktivacniho bloku je jiz vysledkem celého rezidualniho bloku. Na obrazku 4.17

je znazornéna architektura pouzivaného reziduéalniho bloku.

1x1 conv
BatchNorm

RelLU

1D conv
BatchNorm
ReLU
DropOut
v
1D conv
BatchNorm

Obrazek 4.17: Ukazka rezidualniho bloku.

Jako optimaliza¢ni technika byla pouzitad technika ADAM, zejména pro svoji
schopnost upravovat krok uceni dle potieby. Dale byla zvolena velikost davky (batch
size), a to 32 objekti. V kapitole 5.3.3 bude vliv riznych batch size rozebran. Bylo
rozhodnuto, Ze model bude trénovan po dobu padesati epoch. Po kazdé z epoch je navic
stanovena validacni piesnost, aby bylo mozné 1épe sledovat Gspé$nost modelu. Jako
chybovd funkce byla zvolena binarni kiiZova entropie, podobné jako v dostupné

literatute. [6],[22]

4.8 Vyhodnoceni Uspésnosti modell

Vysledky budou nyni vyhodnoceny mimo jiné pomoci F1 skore, které 1ze vypocitat jako
harmonicky prumér mezi ptesnosti (precision) a uplnosti (recall), jak je vyjadieno
Vv rovnici 4.1:

P X R
P+R

F1=2x (4.1)

kde P je presnost (precision) a R je uplnost. Piesnost (precision) vyjadiuje, kolik
objektt, kterym byla pfitazena téida, do této tfidy skute¢né patii. [24] Je vyjadiena rovnici

4.1:

TP
precision = TP+ FP (4.2)

kde TP je pocet skute¢né pozitivnich vzorkl, v tomto pifipadé tedy EKG zdznam,

jehoz predikovana tfida shodna s ttidou skutecnou. FP je pak pocet faleSn¢ pozitivnich
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vzorkl, v tomto piipad¢ tedy pocet EKG zdznam, jejichz predikovany tfida byla jina,
nez je skutecna. [24]

Uplnost (recall) vyjadiuje, kolik z objekti skute¢né patticich do uréité t¥idy bylo
modelem spravné oznacCeno. V tomto piipadé by to byl pomér spravné oznacenych
zdznamt EKG ku poétu viech zaznami skuteéné spadajicich do této tiidy. [24] Uplnost
1ze vyjédfit rovnici 4.2:

TP
= — 4.3
recall TP T EN 4.3)

kde FN je pocet faleSné negativnich vzorkt, tedy pocet vzorki, které patii do urcité
tfidy, ale nebyly do ni modelem zatazeny. V tomto piipadé je v tabulce 4.2 ptikladem FN

45 zaznamu flutteru sini, které byly mylné oznaceny za tachykardii. [24]

4.8.1 Uspé&$nost modelu 1
Prvni model po padesati epochach skoncil s trénovaci presnosti 80,68 % a testovaci
ptesnosti 72,49 %. V tabulce 4.4 jsou sepsany zakladni vysledky modelu. Na obrazku

4.18. je zobrazen prubeh trénovaci a validani uspéSnosti po celou dobu uceni.

Trénovaci a validacni pfesnost 6250 Trénovaci a validacni chyba
0.801 —— Trénovaci . —— Trénovaci
Validacni 0.225 valida¢ni
0.75 0.200
/ ' 0.175
+ 0.70 VA ‘ o \
8 / g 0150 \
w o =
* “ o125
0.65 :
0.100
0.60
0.075
0.55 0.050
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epochy Epochy

Obrazek 4.18: Pribéh trénovaci a validacni ptesnosti (vlevo) a chyby (vpravo).
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Tabulka 4.4: Zakladni vysledky prvniho pilotniho modelu.

Metrika Hodnota

Trénovaci presnost | 80,68 %

Trénovaci chyba | 0,0421

Testovaci ptesnost | 72,49 %
Testovaci chyba | 0,159
Primérné F1 skoére | 62,78 %
Doba uceni | 4 h 3 min 27 s

Z daje o trénovaci ptesnosti je patrné, ze model neni douceny. V paté kapitole budou

ucinény kroky za Gi¢elem snahy model doucit.

4.8.2 Uspé&nost modelu 2
Druhy model po padesati epochiach uceni skoncil s trénovaci presnosti 93,27 % a
testovaci presnosti 81,41 %. Na obrazku 4.19 je vykreslen vyvoj trénovaci a valida¢ni

presnosti (vlevo) a chyby (vpravo).

Trénovaci a validacni presnost Trénovaci a validacni chyba
—— Trénovaci —— Trénovaci
Validacni Validacni
0.90 0.5
0.85
0.20
@ ©
2 0.80 <
o =
5 Y015
0.75
0.10
0.70
0.05
0.65 +— . ; ' . . y v . . . ’
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epochy Epochy

Obrazek 4.19: Pribéh trénovaci a validacni piesnosti(vlevo) a chyby(vpravo) pii uceni

modelu.

V tabulce 4.5 jsou sepsany zakladni vysledky z trénovani druhého modelu. Problém
s nedou¢enim modelu neni tak zasadni, jako u modelu prvniho. Model ma ale horsi F1
skore nez prvni model. V paté kapitole bude u¢inéno nekolik krokt, aby oba modely mély

lepsi skore.
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Tabulka 4.5: Zakladni vysledky druhého pilotniho modelu.

Metrika Hodnota

Trénovaci ptesnost | 93,27 %

Trénovaci chyba | 0,0507

Testovaci ptesnost | 81,41 %

Testovaci chyba | 0,1854

Primérné F1 skore | 57,56 %

Dobaucéeni | 4h3 min10s
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5 Vyznam vybranych Uprav modelu i dat

Tato kapitola je v€novéana optimalizaci modelii za ucelem ziskani lepSiho vysledku.
Budou nyni pfedstaveny rizné mozné modifikace navrzeného modelu a jejich vyznam a
vliv na vysledek sité. Model bude upravovan postupné v potadi, jak jdou nasledujici
podkapitoly za sebou. To znamena, ze nejprve bude upraveno piedzpracovani signald,
nasledné bude fesen problém nevyvazeného datasetu, poté se postupné zméni parametry
sité, a nakonec bude vyzkousena mirna redukce tiid. Neni-li uvedeno jinak, vysledky jsou

uvadény po padesati epochach.
5.1 Predzpracovani signald

5.1.1 Podvzorkovani

Bylo vyzkouseno podvzorkovani na nasledujici vzorkovaci frekvence, jejich vliv na

ptfesnost je zobrazen v tabulce 5.1 nize.

Tabulka 5.1.: Primérna F1 skore a doby trénovani modelu podle vybéru vzorkovaci

frekvence.
Vzorkovaci F1 skore | Doba uceni | F1 skore | Doba uceni
frekvence modelu 1 modelu 1 modelu 2 modelu 2
250 Hz 62,78 % 4h3min27s | 57,56 % 4h3minl0s
125 Hz 67,41 % 2h20min30s | 60,82 % 2h 20 min 23s
100 Hz 66,9 % 1h54 min44s | 60,81 % 1h53min59s
50 Hz 68,15 % 1h6min58s | 62,3 % 1h8min6s
25 Hz 65,68 % 44 min 58 s 59,7 % 43 min 14 s
20 Hz 65,2 % 40 min 28 s 57,36 % 39min16s

Z tabulky je patrné, Ze vysSi vzorkovaci frekvence signalli ma za nasledek zejména
delsi dobu pottebnou k natrénovani modelu pii stejném poctu epoch. Vyssi F1 skore
vzhledem k 250 Hz bylo nejspise zptiisobeno odsuménim diky decimacnimu filtru.

Soud¢ dle primérného F1 skore, prvni model si vede nejlépe pii vzorkovaci frekvenci
50 Hz se skore 68,15 %. Nicméné vzorkovaci frekvence 125 Hz, ktera se v EKG stale
jednotlivych tfid je patrné, Ze mnohé tfidy si vedou obstojné i pii 125 Hz. Z tabulky 5.2

Je pri vyssi frekvenci vidét patrné lepsi F1 skore tfid ST deprese, zmény T-vIny a fibrilace

43



sini. Ostatni tfidy sice vykazuji pifi vzorkovaci frekvenci 125 Hz nizsi F1 skore, propad
vSak byva vétSinou mirny.
Tabulka 5.2: Srovnani F1 skére jednotlivych tiid prvniho modelu pii vzorkovacich

frekvencich 125 Hz a 50 Hz. F1 skore je vyjadieno v procentech.

fvz Flsr |Flais|Flsto |Flrwe |Flrwo|Flse |Flare |Flst |Flriut|Flsi | Flying

125 Hz |87,45| 61,28 | 45,76 | 59,71 | 45,87]96,51| 30,14|94,27| 77,92|71,93|70,65

50Hz|91,81|62,80|40,27| 56,68 | 47,64|97,91| 27/,71|95,44| 81,07|77,45|70,82

Druhy model si vedl nejlépe také pii vzorkovaci frekvenci 50 Hz, ato s F1 skore 62,3.
Pti ndhledu na F1 skére jednotlivych tfid v tabulce 5.3 je vidét patrné zlepsSeni u tii
problémové;jsich tfid, a to ST deprese, opacna T-vlna a fibrilace sini. ZhorSilo se pouze

F1 skore tfidy AV blokady I. stupné. Ostatni zmény jsou nepatrné.

Tabulka 5.3: Srovnani F1 skére jednotlivych tfid druhého modelu pii vzorkovacich

frekvencich 125 Hz a 50 Hz. F1 skore je vyjadieno v procentech.

fuz Flsr| Flavei| Flpac| Flstp| Fltwo| Flaris| Flyine
1254z 9010 716| 69,68] 30,38 37.4| 2346| 89,74

50 Hz| 91,07 6543| 68,63 44,78 50,8| 2955 89,44

Prestoze Clovéku se mulze takto nizkd vzorkovaci frekvence zdat jako nesmyslné
nizka, lze si ztabulek vsimnout, Zze deeplearningovému modelu Vtomto ptipadé
nesmyslné podvzorkovani ,nevadi“ a dokédze i tak vytdhnout potiebné informace ze
signalu.

Prvni model tedy bude pouzivat vzorkovaci frekvenci 125 Hz. Je to vzorkovaci
frekvence, na kterou se ve studiich bézné podvzorkovava, a prestoze primérné F1 skore
vedou o poznani 1épe.

U druhého modelu bude pouzita vzorkovaci frekvence 50 Hz, jelikoz pii nich modely
disponovaly nejvyssim F1 skore, navic z tabulky 5.3 je patrné, ze mnohé tidy si vedly

podstatné 1épe 1 pfi této vzorkovaci frekvenci, ktera je pro EKG obvykle velmi nizka.

5.1.2 Filtrace Sumu
U filtrace signalti se miize naskytnout otazka, zdali ma vyznam u konvolucnich siti signal
pied vstupem do sité filtrovat. V siti je totiz mnoho konvolu¢nich filtrt, a konvoluce s par

filtry navic by tim padem ztratila vyznam, kdy?z si sit’ mize upravit signaly dle potieby.
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Signaly povétSinou trpi vysokofrekvenénim i nizkofrekvenénim ruSenim. Pro
vyfeseni nizkofrekvencniho ruseni byl navrzen hornopropustni filtr typu FIR, jehoZz
mezni frekvence byla nastavena na 0,67 Hz, dle doporu¢eni American Heart Association.
Vysokofrekvenéni ruSeni by bylo adresovano FIR filtrem dolni propusti dle doporuéeni
American Heart Association by mél mezni frekvenci nastavenou na 100 Hz. [26]
Nicméné takovy dolnopropustny filtr pii vzorkovacich frekvencich 125 Hz neni nutny,
protoze pii decimaci pomoci funkce decimate jeho praci decimacni filtr vykona. Na
obrazku 5.1 je zobrazen EKG signal pied a po piedzpracovani. V tabulce 5.4 je vidét vliv
pouziti filtrace ruseni na vysledky obou klasifika¢nich modelt.

Surovy signal

1000
7501
5001

2501

IEA G At

0 2 4 6 8 10
Zpracovany signal

Napéti [uV]

7501
5001
2501

i e s et A

—2501

Napéti [uV]

0 2 4 6 8 10
Cas [s]

Obrazek 5.1: Ukazka signalu pted filtraci a po filtraci. Zaznam JS01582, svod II.

Vzorkovaci frekvence surového signalu 500 Hz, zpracovaného 125 Hz. [19]

Tabulka 5.4: Vliv pouziti filtrace na primérna F1 skore klasifikaénich modelt.

Filtrace | F1 skore modelu 1 | F1 skére modelu 2
Ano 66,2 % 60,96 %
Ne 67,41 % 62,3 %

Primérné F1 skore se pii pouziti filtrovanych signalii u obou modeli mirn¢ zhorsilo.
Filtrace signald, byt vychézejici z odborného doporuceni American Heart Association

[26] tedy nakonec vyznamna neni. Modely budou pracovat s nefiltrovanymi daty.
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5.2 Redeni nevyvazeného datasetu
Z tabulky 4.1 je patrné, Ze ne vSechny tfidy maji stejny pocet zastupct. Nékteré mayji
kolem tisice (napt. AV blokada 1. stupné), zatimco tfeba sinusovy rytmus ma zastupcii
pies osm tisic. Tento problém byl adresovan dvéma zplisoby popsanymi nize.

Prvnim zptisobem je augmentace dat, ktera uméle generuje dalsi vzorky dat, a druhym
je vahovani tiid, které zase ptida mén¢ zastoupenym tfidam silngjsi vahu. Oba zpusoby

V této praci byly implementovany a vyzkouseny.

5.2.1 Augmentace dat

Pomoci funkce generator_dat byly v kazdém batchi utvotreny nové vzorky signalu, které
vychazely z originalnich trénovacich dat, ale totozné s nimi nebyly. Toto umoznilo uméle
zvySit mnoZstvi dat, které bylo modelu piedloZeno k u€eni. Origindlni zdznamy byly
augmentovany tfemi metodami. Nejprve byl pfidan bily Sum, poté ndhodné Skalovani
(zvétSeni nebo zmenseni signalu), a nakonec jesté posun o ndhodny pocet vzorkd. Tyto
kroky maji za nasledek vznik novych zaznamu, které pfispé&ji k rozmanitosti dat. Navic,
funkce vytvaii generator, ktery augmentuje data v prubéhu uceni a neuklada je do paméti.
Doba trénovani tak zistava podobné dlouha. Na obrazku 5.2 se nachazi pro ukazku
svod I zaznamu JS00054, na obrazcich 5.3 az 5.4 jsou pak zobrazeny ukazky

jednotlivych forem augmentace.
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Obrazek 5.2: Ukazka originalniho signalu bez jakékoli augmentacéni Gpravy. [19]
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Obrazek 5.3: Ukazka signalu augmentovaného Sumem. [19]
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Obrazek 5.4: Ukazka signalu augmentovaného zménou velikosti. [19]
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Obrazek 5.5: Ukazka signalu augmentovaného posunem. [19]

Z tabulky 5.5 je patrné, ze primérné F1 skore obou modelii se zhorsilo zhruba o tfi

procenta, a tedy nema vyznam augmentaci provadét.

Tabulka 5.5: Primérné F1 skére modelii v zavislosti na pouziti augmentace.

Augmentace | F1 skore modelu 1 | F1 skore modelu 2
Ano 64,22 % 59,65 %
Ne 67,41 % 62,3 %
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5.2.2 Vahovani tfid

Problém nevyvazeného datasetu byl adresovan funkci weighting, ktera piifazuje vahy
jednotlivym tiidam. Nejdiive je stanoven pocet zastupcl v nejzastoupengjsi tiide. Kazda
tiida potom ma vahu vypoctenou jako v rovnici 5.1 nize,

Nmax

N;

kde Nmax je pocet zastupcll v nejzastoupenéjsi tiidé, Nj je pocet zastupct v ur€ité tiide,
vahy vetsi.

Sinusovy rytmus je kuptikladu tiida s vice zastupci v trénovacim datasetu, je ji tedy
pfifazena niz$i véha, zatimco napiiklad tfid¢ fibrilace sini, ktera ma zastupci méné, je

piifazena vaha vyssi. V tabulce 5.6 jsou vypsana primérna F1 skore obou modeli.

Tabulka 5.6: Primérné F1 skore jednotlivych modelt podle pouziti vahovani tiid.

Vahovani | F1 skore modelu 1 | F1 skore modelu 2
Ano 67,41 % 62,42 %
Ne 67,41 % 62,3 %

Pii pouziti vahovani téid vyslo sice F1 skore prvniho modelu na setinu stejné, jako bez
vahovani, nicmén¢ pfi pohledu na F1 skore jednotlivych tfid je patrné zlepSeni ve vétsSiné
téid, jak je vidét v tabulce 5.7. Druhy model si vedl s vahovanim tiid pouze o par setin
procenta 1épe, pii pohledu na F1 skore jednotlivych tid v tabulce 5.8 je patrné zlepseni u
tiidy predcasného sinového tepu (PAC) a tiidy ST deprese (STD).

Tabulka 5.7: F1 skore jednotlivych tfid druhého modelu podle pouziti vahovani trid. F1

skore je vyjadieno v procentech.

Véhovani | Flsg | Flas |Flsto | Flywe |Flrwo |Flse |Flare |Flst |Flrut |Flsi | Flying

Ano 89,27| 61,57 | 40,76 | 61,68| 47,79| 96,99| 25,00| 95,00| 78,09| 73,79 | 71,57

Ne 87,45| 61,28 | 45,76 59,71| 45,87| 96,51 | 30,14 | 94,27| 77,92| 71,93| 70,65

Tabulka 5.8: F1 skore jednotlivych tfid druhého modelu podle pouziti vahovani tfid.

Vahovani Flsr| Flavei| Flpac| Flsto| Fltwo| Flare| Flying
Ano| 89,54 66,1| 73,76 48,13| 47,16| 29,23| 83,04

Ne| 91,07| 6543| 68,63| 44,78 50,75| 29,55| 89,44

Pfi pohledu na vyvoj trénovaci a validacni chyby si vSak lze v§imnout zajimavého

jevu: Hodnota trénovaci chyby je téméf celou dobu uceni (50 epoch) vyssi nez hodnota
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chyby valida¢ni. Navic modely trpi nedouc¢enim sité, kdy nepomohlo ani dalSich padesat
epoch uceni. V tabulce 5.9 je vidét srovnani chyby a pfesnosti v posledni trénovaci epose.
Na obrazku 5.6 je pak vidét vyvoj piesnosti a chyby prvniho modelu pii pouziti vahovani

trid.

Tabulka 5.9: Vliv vahovani tiid na trénovaci a testovaci presnost na oba modely po

padesati epochach.

Model 1
Vahovani | Trénovaci piesnost | Trénovaci chyba | Testovaci piesnost | Testovaci chyba
Ano 80,34 % 0,1245 72,85 % 0,161
Ne 81,55 % 0,0284 72,11 % 0,1696
Model 2
Vahovani | Trénovaci piesnost | Trénovaci chyba | Testovaci piesnost | Testovaci chyba
Ano 86,97 % 0,1826 77,99 % 0,2138
Ne 96,81 % 0,0195 83,12 % 0,2138
Trénovaci a validaéni presnost Trénovaci a validaéni chyba
—— Trénovaci —— Trénovaci
0.80 Validaéni validaéni
0.8
0.75
5 0701 . 0.6
g f 2
2 065 5 o4
0.60
0.2
0.55 \\M
050 . . . . . 0.0 L. . . . . .
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Epochy Epochy

Obrazek 5.6: Pribéh trénovaci a validacni piesnosti (vlevo) a chyby (vpravo) prvniho

modelu.

Dalsi zmény v parametrech modelu budou tedy tvofeny bez vahovani tiid, aby

problém s nedoucenim nezkresloval dalsi vysledky.
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5.3 Zména parametrd modelu

V ramci modelu bude upravovan dropout rate, tedy velikost dropoutu, potom velikost

filtrd v konvolucnich blocich, a nakonec parametr batch size.

5.3.1 Dropout rate

trénovaci chyba je tedy na zacatku pfi silnéj$im dropoutu vyssi. V tabulce 5.10 jsou
zobrazeny vysledky rtiznych velikosti dropoutu. Je vidét, Zze zde plati: ¢im silnéjsi
dropout, tim horsi trénovaci presnost. U obou modelt je nejvyrazng€jsi rozdil v trénovaci
pfesnosti mezi dropout ratem 0,5 a 0,8. Rozdil mezi F1 skore u téchto velikosti je ale

patrn¢j$i u prvniho modelu.

Tabulka 5.10: Primérna F1 skore a trénovaci piesnosti jednotlivych modela v zavislosti

na velikosti dropoutu. Piesnost byla brana z posledni epochy uceni.

Dropout F1 skore | Trénovaci F1 skore | Trénovaci  presnost
rate modelu 1 piesnost modelu 2 modelu 2

0 66,94 % 83,04 % 57,42 % 97,59 %

0,2 66,53 % 82,72 % 57,27 % 97,57 %

0,5 67,41 % 81,55 % 62,81 % 96,81 %

0,8 65,12 % 78,39 % 62,61 % 93,17 %

Z tabulky se jevi, ze u prvniho modelu velikost dropoutu méla slaby vliv. Primérna
F1 skore se 1isi jen v rozsahu procenta. Pti pohledu na F1 skore jednotlivych tfid se ale
da fict, ze kromé obtizné detekovatelné fibrilace sini ma model lepsi F1 skore ve vétSing
téid pfi dropoutu 0.5. V tabulce 5.11 jsou srovnana F1 skore jednotlivych tfid modelu 1
pti velikosti dropoutu 0 a 0,5.

Tabulka 5.11: F1 skoére jednotlivych tfid modelu 1 v zavislosti na velikosti dropoutu. F1

skore je vyjadieno v procentech.

Dropout
rate Flsr |Flais|Flsto|Fltwe | Fltwo|Flse |Flarie|Flst | Flriut |Flsi | Flyine

0/91,04|62,17|45,45| 57,43 | 40,12|97,58 | 13,78 |97,58| 83,83|74,15|73,16
0,5]87,45|61,28 45,76 | 59,71 | 45,87]96,51| 30,14]94,27| 77,92|71,93|70,65

Z tabulky vyse je patrné, Ze pii dropoutu rovném nule dojde k vyraznému poklesu F1
skore tiidy fibrilace sini, dale se zhorsi skore i u tfidy obracené T-viny. Pti dropoutu

rovnému jedné poloviné dojde k menSimu poklesu F1 skore tfidy sinusového rytmu,
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flutteru sini a sinusové nepravidelnosti. Ostatni poklesy jsou mirné. Pro prvni model tedy
bylo rozhodnuto ponechat dropout rate na stejné velikosti.

Rozhodovani u druhého modelu bylo mezi dropoutem 0,5 a 0,8. V tabulce 5.12 jsou
porovnany F1 skore jednotlivych tiid v zavislosti na velikosti dropoutu. Pii dropout rate
0,5 jsou na tom patrné 1épe tfidy opac¢nych T-vin a fibrilaci sini, zatimco pfi siln¢jSim
dropout rate 0,8 maji lepsi skore tfidy AV blokad I. stupn¢ a ST depresi. Ostatni zmény

jsou mirné. Opét bylo rozhodnuto, ze bude dropout ponechan na velikosti 0,5.

Tabulka 5.12: F1 skoére jednotlivych tiid modelu 2 v zavislosti na velikosti dropoutu. F1

skore je vyjadieno v procentech.

Dropout rate | Flsr | Flave: | Flpac | Flsto | Fltwo | Flaris | Fliine
0,5|91,07 | 6543 | 68,63 | 44,78 | 50,75 | 29,55 | 89,44
08191917188 | 70,00 |47,48 | 46,70 | 20,81 | 89,51

Velikost dropoutu soudé dle F1 skore je tedy nejlepsi ponechat na hodnoté 0,5 u obou

modelu.

5.3.2 Délka filtrQ
V prubéhu optimalizace byly vyzkouSeny délky filtru 3, 5, 7 a 9. V tabulce 5.13 jsou

vysledky vV podobé primérného F1 skore a délky uceni modelu.

Tabulka 5.13: Primérna F1 skore a délky uc¢eni obou modeli .

Délka F1 skore | Délka uceni | F1 skore | Délka uceni
filtru modelu 1 modelu 1 modelu 2 modelu 2

3 64,93 % 1h52min42s 60,85 56 min 16 s

5 67,08 % 2h9min3ls 59,86 1h2min16s

7 67,41 % 2h20min30s 62,81 % 1h8min6s

9 67,06 % 2h28min59s 63,72 % 1h14min3ls

P11 pouziti kratSich filtri je patrné zrychleni doby uceni, coZ mize byt dano tim, ze
kratsi filtr mé i mensi pocet vah, coz znamena méné vypocti. V tabulce 5.14 jsou F1 skore
jednotlivych tfid v zavislosti na tom, jakych velikosti byly filtry v konvolu¢nich blocich.

V tabulce 5.15 jsou tyto vysledky zobrazeny pro druhy model.
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Tabulka 5.14: F1 skoére jednotlivych tfid prvniho modelu v zavislosti na riznych délkéach
filtrt. F1 skore jsou vyjadiena v procentech.

Délka
filtru |Flsr |Flais|Flsto |Flywe|Flrwo|Flse |Flars|Flst |Flriut [Flsi | Fliin

3 83,60 62,52 /46,84 | 58,44 | 48,44 | 96,27 20,88 | 93,13 82,42 [49,68|71,97
5 88,99 162,94 142,42 |55,52 |51,88 | 96,7 |20 93,87 182,81 70,49 72,24
7 87,45 /61,28 | 45,76 |59,71 |45,87 196,51 | 30,14 |94,27 | 77,92 [71,93 70,65
9 91,05|63,11|37,89|57,87 | 50,06 {98,03|14,61 |95,26|80,54 |77,96|71,26

Zde bylo obzvlast’ tézké se rozhodnout, protoze zadné délka filtru neprospiva vSem
stejn€. Témet u kazdé délky filtru se najde tiida, kterd zaziva masivni zhorseni. U délky
filtru 3 je to tfida sinusovych nepravidelnosti (SI), u délky filtru 5 je to tiida fibrilaci sini,
u délky filtru 7 jsou to tfidy obracenych T-vin a flutterti sini, a pti délce filtru 9 se vyrazné
zhorsi F1 skore tiidy ST deprese a tiidy fibrilace sini. I tak se ale délka filtru 5 zda jako
nejlepsi volba, protoze zde zhorSeni pouze u skore tfidy fibrilace sini a mirné zhorSeni

tiidy zmény T-viny (TWC). Prvni model tedy bude pouzivat filtry délky 5.

Tabulka 5.15: F1 skore jednotlivych ttid prvniho modelu v zavislosti na riznych délkach

filtrt. F1 skore jsou vyjadiena v procentech.

Délka filtru | F1sr | Flavei | Flpac | Flsto | Fltwo | Flaris | Flying
3190,15| 68,13 | 66,86 |46,27| 50,06| 15,9|88,57
5/90,18| 68,69]|69,16|42,83| 39,12| 20,5|88,57
7191,07| 65,43|68,63|44,78| 50,75| 29,55|89,44
9]19159| 62,68|72,36|71,14| 39,56| 19,18|89,51

Zde rozhodovani tak obtizné nebylo. Druhému modelu delsi filtry velikosti 9 velice
pomohly. Ttida fibrilaci sini a zmén T-vlny vykazuje zhruba desetiprocentni zhorSeni oproti
délce filtra 7, nicméné zvoleni délky filtru 9 pomohlo modelu zlepsit se v detekci ST deprest,
F1 skore této tfidy se zlepsilo o cca 28 %. I tfida pred¢asnych atridlnich tepti si vedla nejlépe
pti pouziti této délky filtrt.

5.3.3 Batch size

Parametr batch size byl v pilotnich verzich modeld stanoven na 32. V ramci optimalizace
byly vyzkouseny i velikosti 16, 32, 64 a 128. V tabulce 5.16 jsou vidét vysledky v podobé
F1 skore modelt a jejich doby uceni. Je patrné, Ze zvySeni parametru batch size zkracuje

dobu uceni.
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Tabulka 5.16: Primérna F1 skore a doby uceni obou modeld pfi riznych nastavenich
parametru batch size.

Batch Fl1 skore | Doba uceni | F1 skore | Doba uceni
size modelu 1 modelu 1 modelu 2 modelu 2

16 66,51 % 2h30min19s 61,22 % 1h44 min33s
32 67,08 % 2h9min3ls 63,72 % 1h14min3ls
64 68,01 % 1h50min25s 57,54 % 59 min 46 s

128 67,08 % 1h42min40s 61,34 % 53min8s

Nejlépe si parametr batch size soudé dle praimérného F1 skore vedl u prvniho modelu
pii velikosti 64, zatimco u modelu 2 byla nejlepsim nastavenim ptivodni velikost 32. Na
zakladé primérnych F1 skore bylo rozhodnuto, ze parametr batch size bude u prvniho

modelu navysen na 64, zatimco u modelu druhého bude ponechan na 32.

5.4 Redukce poctu klasifikovanych tFid

Posledni uprava bude vénovana redukci poctu tfid modelu s vidinou, ze by se model 1épe
»soustiedil“ na mens$i mnozstvi tfid. Nejdiive budou odstranény kategorie Jiné

abnormality, potom se budou ubirat tfidy dalsi.

5.4.1 QOdstranéni kategorie Jiné abnormality

Kategorie Jiné abnormality sice dd& modelu moznost, ze vi, ze Kklasifikovany zaznam
nepatii ani do jedné ze zkoumanych tfid, nicmén¢ dataset nabizi velké mnozstvi riznych
tfid, coZ by mohlo mit negativni vliv na iisp&$nost modelu pii vyhodnocovani dalSich tid.
Kategorie Jiné abnormality je v podstaté mnoho riznych tfid v jedné. Proto bylo
sledovano, jak si modely vedly, pokud byla odstranéna kategorie Jiné abnormality a jeji
zastupci. V tabulce 5.17 je k vidéni, jak si vedl prvni model, kdyZz byla odstranéna

kategorie Jiné abnormality.

Tabulka 5.17: Srovnani F1 skore jednotlivych tiid prvniho modelu pii odstranéni

kategorie Jiné abnormality. F1 skore je vyjadfeno v procentech.

Jiné |Flsg |Flais|Flsto|Flywe|Fltwo|Flse |Flarie |Flst |Flriut |[Flsi | Fljine
Ano0|89,85[63,98 145,41 |61,91 |44,98 [96,97 33,58 |94,36| 75,93|72,59|68,52
Ne |89,61|61,90 47,83 (49,75 |52,30 [{97,38 (24,15 |95,6 83,56 |69,73
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Praimérné F1 skore vychazi na 67,18 pti zruSeni Kategorie Jiné abnormality, coz je o
0,83 % méné nez pfi jejim zavedeni. Lze tedy fici, Ze bude lepsi, kdyz optimalni verze
prvniho modelu bude mit zavedenou kategorii Jiné abnormality.

Druhému modelu odstranéni tfida Jinych abnormalit prospéla, jak je vidét v tabulce
5.18. Zvysilo se F1 skore ve vsech tfidach kromé jedné, a to byla téida ST depresi.
Nicméné tato tiida ma dle tabulky desetiprocentni zhorSeni, zatimco u F1 skore ostatnich
tfid dochazi k vyraznému zlepseni. Nejvétsi zména F1 skore byla u tfidy fibrilaci sini, a

to 0 50,55 %. Optimalni verze druhého modelu tedy bude bez tiidy Jiné abnormality.

Tabulka 5.18: Srovnani F1 skore jednotlivych tifid druhého modelu pfi odstranéni

kategorie Jiné abnormality.

Jiné |Flsr |Flrwc|Flse |Flst | Flriut | Fliine
Ano|86,47| 61,11]95,81|91,89| 81,98 55,20
Ne | 93,19 | 57,78|97,48 95,53 | 92,75

5.4.2 5 nejpocetnéjsich tfid pro prvni model

Model prvni, jehoz klasifikované tfidy byly zvoleny jako deset nejzastoupengjsich tiid,
se musel zamé&fit na velké mnozstvi téid, které byly velice nerovnomérné zastoupené a
nékdy spolu navic i souvisely (napf. tfida zmén T-viny a téida obracenych T-vin). Jako
posledni navrh k apravé modelu bylo tedy vyzkouseno, jak by si model vedl, kdyby
klasifikoval jen pét nejpocetnéjsich tiid, jejichz vycet je v tabulce 5.19:

Tabulka 5.19: Seznam tfid pro zjednodusenou verzi prvniho klasifika¢niho modelu.

Index | Zkratka | Nazev SNOMED koéd | Pocet zastupcti
0 SR Sinusovy rytmus 426783006 8125
1 |TWC | Zmeéna T-viny 164934002 7043
2 SB Sinusova bradykardie | 426177001 16559
3 ST Sinusova tachykardie | 427084000 7254
4 | AF Flutter sini 164890007 8060
5 Jiné Jiné abnormality 1514

V tabulce 5.20 jsou k dispozici vysledky prvniho modelu nastaveného pouze pro
klasifikaci péti nejzastoupengjsich tiid (v ptipadé zavedeni tfidy Jiné abnormality pro

klasifikaci Sesti tiid).
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Tabulka 5.20: F1 skore jednotlivych tiid prvniho modelu nastaveného pro klasifikaci péti

nejpocetnéjsich tiid. F1 skore je vyjadieno v procentech.

Jiné |Flsr |Fltwc |Flsg |Flst |Flriut | Fliine

Ano|86,47| 61,11|95,81|91,89| 81,98 55,20
Ne |93,19| 57,78|97,48 /95,53 | 92,75

V této verzi modelu je patrné zlepSeni téméf u vSech tiid, pokud je odstranéna
kategorie Jiné abnormality. ZhorSeni F1 skore je patrné pouze u tfidy zmén T-viny, které
je vsak necelé 4 procenta, coz zlepseni ostatnich tfid vynahrazuje. Nejvice se zlepsilo F1
skore t¥idy fluttert sini, a to 0 10,77 %. Pro nasledné vyhodnoceni vysledku bude tato
zjednodusena verze prvniho modelu nazvana ,,Model 1Z* a jeho optimalni verze bude ta,

ktera neklasifikuje kategorii Jiné abnormality.

5.5 Vysledky optimalizovanych modell

V této podkapitole budou predstaveny optimalizované verze modelt. Pro snazsi orientaci

je v tabulce 5.21 piehled nazvi modeld.

Tabulka 5.21: Ptehled navrzenych modeld a jejich zkracenych nazvi

Zkraceny nazev | Delsi nazev

Model 1P Pilotni verze prvniho modelu

Model 10 Optimalizovana verze prvniho modelu
Model 1Z Zjednodusena verze prvniho modelu
Model 2P Pilotni verze druhého modelu

Model 20 Optimalizovana verze druhého modelu

Nyni bude v tabulce 5.22 shrnuto, jaké parametry a vlastnosti mély jednotlivé modely
a v nich pouzité signaly. V tabulce 5.23 jsou pak vypsany zakladni vysledky modeli.

Tabulka 5.22: Parametry navrzenych modeli.

Model Model 1P | Model 2P | Model 10 | Model 1Z | Model 20
fvz 250 Hz 250 Hz 125 Hz 125 Hz 50 Hz
Dropout rate 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
Délka filtru 7 7 5 5 9
Batch size 32 32 64 64 32
Pocet tiid 11 7 11 6 5
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Tabulka 5.23: Vysledky jednotlivych modelt.

Model Model 1P | Model 10 | Model 1Z | Model 2P | Model 20
Trénovaci presnost | 80,68 % | 80,76 % |86,95% |93,27% | 93,27 %
Testovaci ptesnost | 72,49% | 71,7 % 83,7 % 81,41% |84,53%
Ptesnost (Precision) | 61,26 % | 65,08% |88,47% |5447% |8141%
Uplnost (Recall) 68,46 % | 73,61 86,58 % |62,73% | 75,26 %
F1 skore 62,78% |68,01% |87,35% |5756% |77,74%

Oba pilotni modely byly diky optimalizacnim krokiim vylepSeny téméf ve vSech
metrikach uvedenych v tabulce vyse. Nejvétsi posun uéinila vétsina modelt pravé diky
redukci tid, tiebaze u modeld, 1P a 10 nedoslo k redukci po¢tu rozliSovanych ttid. Model
20 ma ve srovnani se svou pilotni verzi 2P mnohem lepsi vysledky piesnosti, tiplnosti i

F1 skore.

5.5.1 Vysledky modelu 10

Optimalizovana verze prvniho modelu klasifikuje deset nejzastoupenéjsich tfid a navic
kategorii Jiné abnormality. Soud¢ dle metrik pfesnost, tplnost a F1 skore zde jisty pokrok
je, prestoze neni tak vyrazny. Model trpi nedouc¢enim, na které nezabralo ani vétsi
mnozstvi epoch. Tohle nedouceni bohuzel neslo pofadné zlepsit ani vyssim poctem
epoch, jak ukazuje obrazek 5.7. Pii stejné valida¢ni pfesnosti navic stoupala validac¢ni
chyba.

Trénovaci a validaCni presnost

—— Trénovaci
0.80 Validaéni
0.75 /
@ 4
20.70 /
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0.60
0.55 . . . . . .
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Epochy

Obrazek 5.7: Pribéh trénovaci a validacni piesnosti modelu 10.

Trénovaci piesnost skonéila na hodnoté 82,97 %. Vzhledem k pouze zhruba

dvouprocentnimu zlepseni za dvojnasobny pocet epoch se nakonec zustalo u padesati
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epoch. Valida¢ni ptesnost navic zlstava zhruba stejna a kolisa nad sedmdesati procenty.
Reseni nevyvazeného datasetu vahovanim tfid nebo augmentaci signala by v tomto
ptipad¢ piineslo jesté vétsi nedouceni. Na obrazku 5.8 jsou zobrazeny matice zamén

vSech tiid modelu 10. Je vidét, Ze nejvétsi problém model mél s tiidou fibrilaci sini.

Nejlépe si naopak vedl s tfidou sinusovych bradykardii.
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Obrazek 5.8: Matice zamén pro tfidy modelu 10.

Z matic zamén je nejvice patrné, ze si model vede dobie hlavné pti detekci sinusovych

rytmu, bradykardii, tachykardii a flutteru. Nejméné se mu vede naopak pii detekci

fibrilace sini.

5.5.2 Vysledky modelu 1Z

Model 1Z, klasifikujici pét nejzastoupenéjSich tiid, se ukazal jako nejuspésnéjsi model
v trojici metrik ptesnost (precision), uplnost a F1 skore, jak je patrné z tabulky 5.23.
Hlavnim piispévkem k jeho tspésnym vysledkim bylo zjednoduseni na pét velmi dobie
zastoupenych téid. Model ale trpi nedoucenim, trénovaci ptesnost je pouze 86,95 %, coz
je o troSku lepsi situace nez v piipadé modelu 10. Tento problém se nepodatilo vyfesit
ani zvysenym poctem epoch, jak vidno na obrazku 5.9. Trénovaci pfesnost na konci sté

epochy byla 88,07 %.
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Obrazek 5.9: Vyvoj trénovaci chyby modelu 1Z.
Obrazek 5.10 zobrazuje matice zamén modelu 1Z. Model si vedl obstojné ve vsech
ttidach, kromé tfidy zmén v T-viné. Muize to byt dano tim, Ze tato tfida se vyskytuje

spole¢né s tachykardiemi, bradykardiemi i sinusovymi rytmy a model se S tim nedokaze

vyrovnat.
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Obrazek 5.10: Matice zamén modelu 1Z.

5.5.3 Vysledky modelu 20
Optimalizované verzi druhého modelu pomohlo hlavné odstranéni kategorie Jiné

abnormality. Ze vSech modelt je navic tento model nejlépe nauceny ve smyslu trénovaci
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i testovaci presnosti. Trénovani modelu probéhlo nejrychleji diky odstranéni velkého

mnozstvi zastupct kategorie Jiné abnormality. Dataset obsahuje nemalé mnozstvi

zastupcu tiid sinusové bradykardie a tachykardie a flutteru sini, které drunhy model 2P ani

20 nedetekuji. Pomoci metrik piesnosti (precision), uplnosti a F1 skore se model také

fadi k Gspésné€jsim modeltim této prace. Matice zdmeén tiid modelu 20 jsou na obrazku

5.10.
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Obrazek 5.10: Matice zamén vSech tfid modelu 20.

Je vidét, ze kromé tidy ST depresi si model 20 vede dobte pii detekci vSech tiid. U

téidy fibrilace sini je patrné, ze optimalizace modelu pomohla.
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6 Diskuze vysledki

V této diplomové praci byly navrzeny klasifika¢ni modely uréené k automatické
klasifikaci dvanactisvodového EKG. Modely vychazely z dostupné odborné literatury.
relevantni, Casto diskutované tiidy, které se klasifikuji i v dostupné literatuie. Pilotni
verze modelt byly nasledné optimalizovany a vysledkem optimaliza¢nich pokusi jsou tii
optimalni verze modelt.

prvniho modelu. Tento model detekuje pét tiid, které jsou nejzastoupenéjsi v datasetu.
Ttebaze tento model trpi nedoucenim sité, z hlediska F1 skore, pfesnosti a tplnosti ma

nejlepsi vysledky.

vvvvvv

Mrwe

abnormality. Dataset obsahoval velké mnozstvi zastupci tiid sinusové bradykardie a
tachykardie a flutteru sini, které druhy model, at’ uz v pilotni ¢i optimalizované verzi,
nedetekoval. U tohoto modelu je zajimavé, Zze si vedl obstojné i ptes velmi nizkou
vzorkovaci frekvenci vstupnich signali. Zatimco bézné je pro analyzu signalt
doporucovana frekvence minimalné 125 Hz, model si Gspésné poradil i s vzorkovaci
frekvenci 50 Hz, a navic toto rozhodnuti zkratilo dobu uceni.

Model 10 ma sice z optimalizovanych modelti nejhorsi skore, ale stale o nékolik
procent piekonal svou pilotni verzi. Problémem zde bylo velké mnozstvi tfid, které spolu
nékdy i souvisely. Napiiklad mnohé zaznamy s anotovanou zménou T-viny mély

anotovanou i obracenou T-vInu, to mohlo model ,,mast*.

6.1 Srovnani vysledkl prace s vysledky jinych autort

V tabulce 6.1 jsou zobrazeny vysledky prace srovnané s vysledky autori odbornych
studii, ze kterych tato prace Cerpala inspiraci. Jelikoz byly v druhé kapitole zminény i
standardni metody jako SVM nebo K-nejblizsich sousedd, bude vhodné tyto metody do
tabulky pridat také. Nicméné¢ je dulezité ptipomenout, ze takovy odhad je hruby a neni
velmi presny. Autofi riznych studii totiz nepouzivali stejny dataset, neklasifikovali do
stejnych tiid a v pfipadé standardnich metod i extrahovali vhodné ptiznaky jinymi
zpusoby. Dals$im nedostatkem tohoto srovnani je i to, Ze autofi nevyhodnocovali své

modely stejnymi metrikami. Napt. Antonio Ribeiro ve své publikaci neuvad¢l specificitu

60



ani testovaci presnost. Autor Dongdong Zhang zase neuvadél specificitu, uvedl vSak

matice zamén, ze které bylo mozné specificitu dopocitat. Tiebaze modely navrzené v této

praci maji své nedostatky, jejich skore je stale srovnatelné se skore modelti dostupnych

odbornych ¢lank.

Tabulka 6.1: Srovnani navrhovaného modelu s modely souvisejicich publikaci. [6], [7],

[9], [22]
Primérma | Primérna Primérna
Primérna | Primérné
Autor Metoda piesnost uplnost o piesnost
- specificita | F1 skore
(precision) | (recall) (accuracy)
Antonio
o Hluboké
Ribeiro o 92,4 % 0,934 neuvedeno | 92,55 % | neuvedeno
uceni
[6]
Ondfe;j Hluboké
88,47 % 86,58 % | 97,58 % 87,35% | 83,7%
Blaude uceni (12)
Ondrej Hluboké
81,41 % 75,26 96,8 % 771,74% | 84,53 %
Blaude uceni (20)
Dongdong
Hluboké
Zhang . 82,1 % 81,2 % 98,13 % 81,3 % 96,6 %
uceni
[22]
Alan
Nahodny
Kennedy | 92,1 % 92,8 % 98,3 % 92,4 % Neuvedeno
es
[7]
Alan K-
Kennedy | nejblizsi 79 % 68 % 92 % 73,1 % Neuvedeno
[7] soused
Support
Fatin A. PP nelze
] Vector neuvedeno | 9891% | 97,85 % 98,91 %
Elhaj [9] ) uvést
Machine
Uméla
Fatin A. nelze
) neuronova | neuvedeno | 98,9 % 98,9 % 98,90 %
Elhaj [9] uvést
sit’

Model publikace [22] (autor Dongdong Zhang) klasifikoval devét tiid, z nichz jen

nékteré tfidy byly spole¢né s modely této prace. Jeho model se navic zamétoval napft. na

ST elevace nebo piedc¢asné komorové stahy. Model Antonia Ribeira zase vyhodnocoval
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Sest tfid, z nichz napt. AV blokadu prvniho stupné nebo fibrilaci sini tato prace detekovala
také. Jeho model navic nedetekoval sinusovy rytmus a byl zaméten pouze na abnormality.

Co se ty¢e pouzivanych datasett, v publikaci [6] (autor Antonio Ribeiro) byl trénovaci
dataset mnohokrat vétsi nez dataset pouzity v této praci, a to pies 2,3 milionu zdznamd,
testovaci dataset byl ale zase mnohem mensi, a to pouhych 827 zaznamu. [6] V publikaci
[22] byl dataset ponékud mensi, ale stale vétsi nez v naSem ptipad€. V ramci trénovani
Vv publikaci uvadi dataset o velikosti pies 91 tisic zdznamd. [22] Ani jeden z uvedenych

autoru deeplearningovych modeld nezavadél kategorii Jiné abnormality.

6.2 Ukazky spravné a nespravné detekovanych zaznam
Na obrazcich 6.1 az 6.4 je ukazka zaznamu spravné oznacenych. Obrazky 6.5 az 6.7

ukazuji ptiklady nespravnych detekci.
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Obrazek 6.1: Ukazka spravné klasifikovaného zaznamu bradykardie modelem 10,

svod I1. [19]
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Obrazek 6.2: Ukazka spravné klasifikovaného zaznamu zmény T-viny

modelem 1Z, svod II. [19]
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Obrazek 6.3: Ukazka spravné klasifikovaného zdznamu obracené T-viny modelem 20,

svod I1. [19]
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Obrazek 6.4: Ukazka modelem 20 spravné klasifikovaného zaznamu s AV blokadou I.

stupné a zaroven predéasnym sifiovym stahem, svod II. [19]
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Obrazek 6.5: Ukazka nespravné detekované obracené T-viny modelem 20. Signal ma

anotovanou fibrilaci sini. Svod I1. [19]
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Obrazek 6.6: Ukéazka nespravné detekovaného flutteru sini modelem 10. Signal ma

anotovanou zménu v T-vIné. Svod Il. [19]
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Obrazek 6.7: Ukazka spravné detekované bradykardie modelem 1Z. Signal mél vSak

anotovanou i zménu v T-vIng, coz model nerozpoznal. Svod I1. [19]

6.3 Nevyvazienost datasetu

Nekteré tidy, do kterych lze klasifikovat, spolu méné ¢i vice souvisi. Nevyvazené
zastoupeni tfid v datasetu kombinované s tézkou doucitelnosti sit¢ také prispiva ke
zhorSeni modelu. Dataset sice nabizel pfes padesat riznych nalezitelnych abnormalit,
které jsou znamé a diskutované, jejichz mnozstvi vSak bylo malé. V tabulce 6.2 jsou

uvedeny n¢které tiidy, jejichZz mnozstvi pro jejich vyuziti v praci neni dostate¢né.
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Tabulka 6.2: Ukazka malého mnozstvi zdznami s nékterymi abnormalitami. [19]

Néazev abnormality Pocet objektt v datasetu
AV blokada 3. stupné 76

Infarkt myokardu 123

Elevace ST useku 176

Blokada levého Tawarova raménka 240

Predcasny ventrikularni tep 294

Blokada pravého Tawarova raménka 649

Supraventrikularni tachykardie 724

6.4 Pouziti datasetu v jinych publikacich

Dataset, ktery byl pouzit v této diplomové praci, dostupny v databazi Physionet, byl
pouzit a citovan ve dvou c¢lancich. Jeden z téchto ¢lankd se zabyva odhadem tepové
frekvence z nekompletnich ¢i kratkych EKG zaznama metodami hlubokého uceni. [33]
Druhy pojednava o dulezitosti vétsiho mnozstvi zdroju dat pro modely strojového uceni.
Tato studie se zabyvala tim, jak moc jsou ovlivnény modely strojového ucéeni tim, Ze
pouzivaji jeden dataset a zkouma jejich generaliza¢ni schopnosti. [34] Dataset tedy dle

dostupnych informaci nebyl pouzit na podobné téma, jako tato prace.
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7 Zavér
Tato diplomova prace se zabyvala problematikou automatické klasifikace
dvanactisvodového EKG metodami hlubokého ucéeni. Prace méla za cil navrhnout
klasifikacni model a ovéfit jeho funkEnost pomoci doporu¢eného datasetu z databaze
PhysioNet.

Prvni tfi kapitoly jsou teoretické a zabyvaji se zejména projevem rtiznych srdecnich
abnormalit na EKG, poté diagnostikou EKG, a to metodami standardnimi a také
metodami hlubokého uceni. Hlavni vyhodou metod hlubokého uéeni je, ze neni nutno,
aby byly pfiznaky extrahovany expertem. Hluboké neuronové sité jsou tvoieny tak, aby
si z EKG signali potiebné piiznaky vytahly samy.

V praktické ¢asti prace byla navrzena rezidualni neuronova sit’, ktera sestavala ze Ctyft

rezidualnich bloku. Byly sestrojeny dva pilotni modely, které detekovaly rizné zvolené

vvvvvv

vvvvvv

dosahl na testovacich datech ptesnosti 84,53 % a F1 skore 77,74 %. Tteti optimalizovany
model m¢l testovaci presnost 71,7 % s F1 skore 68,01 %.

Pii srovnani modelt s vysledky jinych autor je mozné v n€kterych ohledech
pozorovat podobné vysledky, tiebaze prostor ke zlepSeni urcité existuje. V této praci
nepomohlo zadné feSeni nevyvazeného datasetu. Ani augmentace, ani vahovani. Navic
nékteré modely byly nedoucené a nebylo mozné je ucinné doulit a augmentace c¢i
vahovani by k tomuto problému jen pfisp€ly.

Dalsi pokracovani prace by tedy mohlo spocivat v navrzeni komplexnéjsiho modelu
nebo dikladnéjsi optimalizace. Nabizi se také dikladnéjsi uprava dat pied vstupem do

sit¢. Model by také mohl byt vyzkouSen na vice datasetech, coz by mohlo pozitivné

ovlivnit generaliza¢ni schopnosti.
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Seznam zkratek

SA uzel
AV uzel
EKG
DWT

PCA

ICA

Cv
SVM
RBF
CNN
WFDB
SNOMED CT
SR
ALS
STD
TWC
TWO
SB
AFIB
ST
FLUT
Sl
AVB1
PAC

Sinoatrialni uzel
Atrioventrikularni uzel
Elektrokardiogram

Diskrétni vinkova transformace (angl. Discrete Wavelet
Transform)

Analyza hlavnich komponent (angl. Principal Component
Analysis)

Analyza nezéavislych komponent (angl. Independent Component
Analysis)

Koeficient rozptylu (angl. Coefficient of Variance)
Metoda podptirnych vektort (angl. Support Vector Machine
Radialni bazova funkce (angl. Radial Basis Function)
Konvoluéni neuronova sit’ Convolutional Neural Network
Wave Form Database

Systematized Nomenclature of Medicine Clinical Terms
Sinusovy rytmus

Posun osy vlevo (angl. Axis Left Shift)

ST Deprese

Zména T-viny (angl. T-Wave Change)

Obracena T-vina (angl. T-Wave Opposite)

Sinusova bradykardie

Fibrilace sini (angl. Atrial Fibrilation)

Sinusova tachykardie

Flutter sini

Sinusova nepravidelnost (angl. Sinus Irregularity)

AV blokada prvniho stupné

PredCasny sinovy stah (angl. Premature Atrial Contraction)
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Seznam pfiloh

A Popis realizovanych funkci
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A Popis realizovanych funkci

V této praci jsou celkem ctyii .py soubory, diky kterym je Vv této praci realizovana

automaticka klasifikace EKG:

e main.py — spoustéci skript, vola funkce dle potieby. Nejprve si musi uzivatel

vybrat, které tfidy chce rozliSovat, a zvolit ptislusny slovnik class_dict. Také

je nutné dle skute¢nosti nastavit cestu, kde ma uzivatel ulozeny dataset.

Funkce pak nacte a piedzpracuje data dle nastaveni, potom dle potieby

odstrani ,,jiné abnormality*, rozd€li data na trénovaci, valida¢ni a testovaci

mnozinu, vytvoii a natrénuje model, a nakonec model vyhodnoti. V tomto

skriptu miize uzivatel zménit optimalizované parametry site, jako délku filtru

(kernel_size) nebo batch size. Rovnéz muiize zvolit, zda bude augmentovat data

nebo vahovat tfidy odkomentovanim ptislusnych fadkda.

o filelistwork.py — Soubor, ktery slouzi k nacteni dat skrz seznam adres.

Obsahuje tii funkce:

o

o

create_file_list — Prohleda veskeré slozky a uklada seznam adres, na
kterych se data nachazi.

Load_signals_from_list — Nacte signaly podle seznamu adres.Vola
funkci predzpracovani ze souboru predzpracovani.py.

Load_labels_from_list — Naéte labely podle slovniku class_dict.

e predzpracovani.py — Obsahuje tfi funkce k ptedzpracovani a zobrazovani

signald.

o

predzpracovani — Funkce zpracuje vstupni signal dle nastaveni
uZzivatele.

zobraz —slouzi k zobrazeni signalu pied a po zpracovani. Vola vyse
zminénou funkci predzpracovani.

zobrazl — zobrazi signal tak, jak byl naéten. Nevolad funkci

predzpracovani.

e rozdeleni.py — obsahuje funkci k rozdéleni dat do skupin a k odstranéni

nezadoucich tfid.

o

o

rozdeleni — rozdéli dataset na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu.
remover — odstrani vSechny objekty, které patii do urcité tridy.

Kategorie ,,jiné abnormality* ma ¢islo -1.
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nevyvazeny dataset.py — sestava ze dvou funkci kterymi se zkusil feSit
problém nevyfeSeného datasetu.
o weighting — ptidéli kazdé klasifikované tfidé vahu podle zastoupeni
ttidy v datasetu (¢im vétsi zastoupeni, tim mensi vaha)
o generator_dat — funkce vytvoii generator, ktery augmentuje data
pridanim Sumu, skéalovani a posunu.
my_net.py — obsahuje ctyfi funkce, které maji na starost chod, konstrukci a
vyhodnoceni navrzeného modelu.
o resBlock — funkce konstruujici rezidualni blok.
o resNet — funkce konstruujici rezidualni sit’.
vyhodnoceni.py — skript, ktery skryva 3 funkce, obvykle k vyhodnoceni
modelu.
o trvani — pievede sekundy na hodiny, minuty a sekundy.
o male_MZ — wvytvoii tolik binarnich matic zamén, kolik model
klasifikuje tfid, a vykresli do subplotu.
o calc_F1 — funkce, ktera vypocita z matic zamén piesnost (precision),

uplnost (recall) a F1 skore pro kazdou klasifikovanou tfidu.
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