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Nikola Zadorozhny

Fakulta informačńıch technologíı
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Odkaz na tuto práci: Zadorozhny Nikola. Predikce fibrilace śıńı prostřednictv́ım metod hlubokého učeńı.
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3.5 Architektury konvolučńıch neuronových śıt́ı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.5.1 AlexNet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.5.2 VGGNet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.5.3 ResNet . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.5.4 Architektura NN pro klasifikaci 12-svodového EKG . . . . . . . . . . . . . 19
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B Porovnáńı EKG záznamů 51
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Abstrakt

Tato práce se zabývá klasifikaćı nejčastěǰśıho typu srdečńıch arytmíı, a to fibrilace śıńı pomoćı
konvolučńıch neuronových śıt́ı (CNN). Čińı tak skrze interpretaci 12-svodových záznamů EKG,
které byly poskytnuty ve spolupráci s Institutem klinické a experimentálńı medićıny (IKEM).
V teoretické části práce jsou představeny kĺıčové koncepty z oblasti neuronových śıt́ı, arytmologie,
přeneseného učeńı a augmentace dat. V praktické části práce je navržena a optimalizována CNN
klasifikuj́ıćı fibrilaci śıńı, problém malého množstv́ı dat tato práce řeš́ı skrze implementaci technik
přeneseného učeńı a augmentace dat. Optimalizovaný model navržený v této práci dosahuje
v kĺıčových metrikách hodnot 90 % senzitivity, 94 % specificity a 0,89 F1-skóre. Oproti řešeńı,
které se použ́ıvá v klinické praxi, model dosahoval o 10 % vyšš́ı hodnoty senzitivity, má tedy
vyšš́ı schopnost přesně detekovat pozitivńı př́ıpady výskytu fibrilace śıńı.

Kĺıčová slova konvolučńı neuronové śıtě, fibrilace śıńı, EKG, přenesené učeńı, augmentace
dat, hluboké učeńı

Abstract

This work focuses on the classification of the most common type of cardiac arrhythmias, namely
atrial fibrillation, using convolutional neural networks (CNN). It does so through the interpre-
tation of 12-lead ECG recordings, which were provided in cooperation with the Institute of
Clinical and Experimental Medicine (IKEM). In the theoretical part of the thesis, key concepts
from the field of neural networks, arrhythmology, transfer learning and data augmentation are
presented. In the practical part of the work, a CNN classifying atrial fibrillation is designed and
optimized, while the problem of having a small amount of data is solved by this work through
the implementation of transfer learning and data augmentation techniques. The optimized model
proposed in this work achieves values of 90 % sensitivity, 94 % specificity and 0.89 F1-score in
key metrics. Compared to the solution that is used in clinical practice, the model achieved a 10
% higher sensitivity value. Therefore, it has a higher ability to accurately detect positive cases
of atrial fibrillation.

Keywords convolutional neural networks, atrial fibrillation, ECG, transfer learning, data aug-
mentation, deep learning
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SGD Stochastic gradient descent (metoda stochastického gradientńıho sestupu)
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Úvod

Neuronové śıtě dosahuj́ı v oblasti klasifikace obrazu velmi slibných výsledk̊u. Lze tedy očekávat,
že aplikace této technologie může významně zvýšit úroveň v klinické praxi, obzvláště pak v oblasti
diagnostiky v kardiologii, radiologii, onkologii nebo sonografii. Neuronové śıtě disponuj́ı schop-
nost́ı identifikovat ve velkém množstv́ı dat vzory a korelace, které nemuśı být člověkem snadno
rozpoznatelné. V určitých oblastech mohou neuronové śıtě dokonce předčit lidského odborńıka.

Pro úspěšnou aplikaci neuronových śıt́ı ve zdravotnictv́ı je nicméně překážkou nedostatek
velkého množstv́ı anotovaných dat s vyváženým rozložeńım a vysokou diverzitou. Zdravotnická
data jsou nav́ıc značně komplexńı, heterogenńı a v́ıcedimenzionálńı.

Jedńım z př́ıstup̊u, jakým se dá pracovat i s malým množstv́ım dat, je metoda přeneseného
učeńı. Podstatou přeneseného učeńı je předtrénováńı neuronové śıtě na podobném typu úlohy
s velkým množstv́ım dat a následné přetrénováńı neuronové śıtě na ćılovém typu úlohy s menš́ım
množstv́ım dat.

Kardiovaskulárńı onemocněńı jsou celosvětově hlavńı př́ıčinou úmrt́ı a jejich léčba představuje
významnou zátěž pro zdravotńı systémy a veřejné finance. Fibrilace śıńı patř́ı mezi nejčastěǰśı
typy srdečńıch arytmíı. V d̊usledku tohoto onemocněńı mohou u pacient̊u nastat závažné kom-
plikace jako cévńı mozková př́ıhoda nebo srdečńı selháńı. Někteř́ı pacienti nemuśı pocit’ovat
žádné př́ıznaky, fibrilace śıńı tak může být diagnostikována až při některé z vážných kompli-
kaćı. Tento typ arytmie se podobně jako i jiné typy arytmíı diagnostikuje předevš́ım pomoćı
elektrokardiografie. Elektrokardiografie je neinvazivńı metoda umožňuj́ıćı detekováńı srdečńı
činnosti, jej́ıž interpretace nicméně vyžaduje značné množstv́ı odborné znalosti a praxe.

Využit́ı neuronových śıt́ı v predikci fibrilace śıńı umožňuje zaćılit možnosti a potenciál neu-
ronových śıt́ı na jedno z nejv́ıce rozš́ı̌rených celosvětových onemocněńı. Automatická interpre-
tace EKG záznamu může zkrátit dobu potřebnou ke stanoveńı diagnózy a zároveň může zvýšit
pravděpodobnost zachyceńı méně nápadných poruch srdečńıho rytmu. Daľśım d̊uležitým bene-
fitem automatizace interpretace EKG záznamu je možnost rozš́ı̌reńı diagnostiky bez nutnosti
časové zátěže lékařských odborńık̊u potřebných k interpretaci.

Tato práce si klade za ćıl navrhnout model neuronových śıt́ı pro automatickou detekci fibrilace
śıńı s ohledem na problematiku nedostatečného množstv́ı dat a nevyváženosti klasifikačńıch tř́ıd.
Data, která tato práce využ́ıvá byla poskytnuta Institutem klinické a experimentálńı medićıny
(IKEM).
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Ćıle práce

Ćılem této práce bylo prostřednictv́ım metod hlubokého učeńı navrhnout model vhodný ke
klasifikaci fibrilace śıńı na základě záznamů EKG poskytnutých IKEM.

Tato práce v kapitole 1 popisuje charakteristiku srdečńıch arytmíı, včetně fibrilace śıńı a shr-
nuje teoretické základy elektrokardiografie. Součást́ı kapitoly 2 je teoretický úvod do neuronových
śıt́ı (NN), konkrétně pak konvolučńıch NN. 3. kapitola se věnuje implementaci konvolučńıch NN
a souvisej́ıćım oblastem, mezi něž patř́ı regularizace nebo metoda early stopping. 4. kapitola
obsahuje seznámeńı se s problematikou nevyváženého datasetu, augmentace dat a přeneseného
učeńı. Kapitola 5 shrnuje výpočet metrik pro vyhodnoceńı úspěšnosti modelu. Kapitola s č́ıslem
6 shrnuje některé z dosavadńıch výzkumů v oblasti souvisej́ıćı s tématem práce.

Kapitoly 7 a 8 se věnuj́ı úvodu do praktické části práce a př́ıpravě datasetu. Kapitola 9
obsahuje návrh a optimalizaci základńı konvolučńı NN, implementaci vybraných metod trans-
formace signálu EKG a porovnáńı několika př́ıstup̊u vybalancováńı tř́ıd a rozš́ı̌reńı datasetu.
Jedńım z vytyčených ćıl̊u práce bylo adresovat problém s menš́ı velikost́ı datasetu, kapitola 10
implementuje a porovnává r̊uzné př́ıstupy přeneseného učeńı. Na závěr pak kapitola 11 obsahuje
shrnut́ı výsledk̊u, otestováńı navržených model̊u na jiné testovaćı sadě a vyhodnoceńı úspěšnosti
interpretace srdečńıho rytmu v současné době použ́ıvaným nemocničńım systémem.
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Kapitola 1

Medićınské zobrazovaćı techniky
a charakteristika onemocněńı

1.1 Srdečńı činnost
Srdečńı sval se skládá ze čtyř dutin, a to pravé komory, pravé śıně, levé komory a levé śıně.

Srdečńı cyklus zač́ıná elektrickým impulsem z oblasti pravé śıně nazývané sinoatriálńı (SA) uzel.
Vzruch (vlna depolarizace) se následně š́ı̌ŕı skrze svalovinu śıně do oblasti zvané atrioventrikulárńı
(AV) uzel, kde se vzruch zpomaluje. Zpomaleńı zabraňuje předčasnému š́ı̌reńı do komor v př́ıpadě
patologického rytmu, např. fibrilace śıńı [1]. Vzruch se dále š́ı̌ŕı skrze tzv. His̊uv svazek, který
se větv́ı na pravé a levé Tawarovo raménko. Levé raménko se dále větv́ı do dvou svazk̊u. Skrze
Tawarova raménka a Purkyňova vlákna se vzruch š́ı̌ŕı do pravé a levé komory [1–3]. Celý tento
proces se nazývá převodńı srdečńı systém (viz obrázek 1.1).

Obrázek 1.1 Převodńı srdečńı systém, převzato z [2]

V SA uzlu prob́ıhá depolarizace rychleji než v AV uzlu nebo komorách, proto vzruch vzniká
za normálńıch podmı́nek tam. SA uzel se označuje také jako tzv. primárńı pacemaker (udavatel
rytmu), určuje frekvenci srdečńıho rytmu [1]. Normálńı srdečńı rytmus, vycházej́ıćı z SA uzlu,
se nazývá sinusový rytmus (SR). Pokud je funkce SA uzlu narušena, vzruch může vzniknout
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i v jiných mı́stech srdce, např. v AV uzlu (takový rytmus se označuje jako junkčńı rytmus) nebo
ve svalovině komor. Vzhledem k tomu, že v AV uzlu i komorách prob́ıhá depolarizace pomaleji,
junkčńı i komorový rytmus obvykle maj́ı nižš́ı frekvenci než rytmus sinusový [4]. Jednotlivým
srdečńım rytmům se bĺıže věnuje kapitola 1.3.

1.2 Elektrokardiografie
Srdečńı činnost lze sńımat r̊uznými zp̊usoby, elektrokardiografie patř́ı mezi standardńı vyšetřovaćı

metody, hraje kĺıčovou roli v diagnostice a léčbě poruch srdečńıho rytmu.

1.2.1 Sńımáńı EKG
Elektrokardiograf pr̊uběh srdečńı činnosti sńımá prostřednictv́ım elektrod rozmı́stěných na

r̊uzných částech těla. Grafický záznam pr̊uběhu měřeńı se nazývá elektrokardiogram (dále jen
EKG). Elektrody poskytuj́ı elektrický obraz srdce, jinak také nazývaný svod. Každý svod zob-
razuje jiný pohled na srdečńı aktivitu, tedy i jiný EKG obraz.

Při standardńım vyšetřeńı se využ́ıvá 12-svodové EKG, které se sńımá prostřednictv́ım deseti
elektrod [2], ekg-strucne. Celkem šest svod̊u (označuj́ı se jako I, II, III, aVR, aVL, aVF) zazna-
menávaj́ı elektrody umı́stěné na končetinách. Končetinové svody poskytuj́ı zobrazeńı srdečńı
aktivity do frontálńı projekce. Svody V1 až V6 se připevňuj́ı k hrudńıku a sńımaj́ı srdce v hori-
zontálńı rovině. Při diagnostice poruch srdečńıho rytmu je účelné pozorovat předevš́ım svody s
výraznou vlnou P, tedy svody II, aVR a aVF.

Při monitorováńı pacient̊u se využ́ıvá také EKG s menš́ım počtem svod̊u, např́ıklad 3-svodové
nebo jednosvodové [5, 6].

1.2.2 Tvar fyziologického EKG
Depolarizaci a repolarizaci śıńı i komor lze na EKG pozorovat prostřednictv́ım vln (zaoblené

výchylky) a kmit̊u (ostré výchylky). Obrázek 1.2 znázorňuje pr̊uběh srdečńıho cyklu na záznamu
EKG.

Obrázek 1.2 Srdečńı cyklus na záznamu EKG, převzato z [7].

Depolarizaci pravé a levé śıně odpov́ıdá vlna P. Interval PQ (př́ıpadně PR, chyb́ı-li kmit
Q) se měř́ı od počátku vlny P k počátku kmitu Q (př́ıpadně R), odpov́ıdá depolarizaci śıńı,
š́ı̌rěńı vzruchu skrze AV uzel a konč́ı počátkem depolarizace komor. Komplex QRS reprezentuje
depolarizaci obou komor, docháźı zde i k repolarizaci śıńı, ta však neńı na EKG pozorovatelná.
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ST segment je izoelektrickou rovinou, znač́ı dobu mezi depolarizaćı a repolarizaćı komor, kterou
zobrazuje vlna T.

1.3 Srdečńı arytmie
Poruchy srdečńıho rytmu, jinak také srdečńı arytmie, vznikaj́ı v d̊usledku poruchy tvorby nebo

š́ı̌reńı vzruchu. Vycháźı-li vzruch z SA uzlu, hovoř́ıme o sinusovém rytmu. Frekvence sinusového
rytmu se může lǐsit, pomalý sinusový rytmus (pod 60-50 puls̊u za minutu) se také označuje jako
sinusová bradykardie. Naopak zrychlený sinusový rytmus (nad 100 puls̊u za minutu) se označuje
jako sinusová tachykardie.

Abnormálńı srdečńı rytmy mohou vzniknout ve třech r̊uzných oblastech, a to v myokardu
śıńı (śıňový rytmus), v oblasti AV uzlu (junkčńı rytmus) nebo myokardu komor (komorový
rytmus). Abnormálńı rytmy mohou být pomalé (bradykardie), rychlé (tachykardie) nebo výrazně
nepravidelné (fibrilace). Následuj́ıćı odstavce se věnuj́ı charakteristice nejčastěǰśıch arytmíı [4, 8,
9], zejména pak fibrilaci śıńı, na kterou je praktická část práce zaměřena.

1.3.1 Atrioventrikulárńı blokáda
Atrioventrikulárńı blokáda (dále jen AV blokáda) je typ arytmie zp̊usobené poruchou převodu

vzruchu skrze AV uzel. AV blokáda se rozlǐsuje do tř́ı stupň̊u. U prvńıch dvou stupň̊u lze na EKG
pozorovat prodloužeńı, př́ıpadně nepravidelnost PR interval̊u. Třet́ı stupeň se označuje také jako
kompletńı AV blokáda, v tomto př́ıpadě se sinusový rytmus nahrad́ı komorovým.

1.3.2 Śıňová tachykardie
V př́ıpadě śıňové tachykardie docháźı k depolarizaci śıńı abnormálně rychle. Na EKG se

śıňová tachykardie vyznačuje vlnami P umı́stěnými na vlnách T [3].

1.3.3 Flutter śıńı
Při překročeńı frekvence 250/min již neńı na EKG patrná izoelektrická linie mezi vlnami P.

Při takto vysoké frekvenci nelze skrze AV uzel vzruch dále š́ı̌rit do komor. Na záznamu EKG
může být v d̊usledku AV blokády pozorovatelný větš́ı počet vln P v̊uči jednomu komplexu QRS.
Tento typ arytmie se nazývá flutter śıńı. V d̊usledku vysoké frekvence může doj́ıt k jeho záměně
za fibrilaci śıńı.

1.3.4 Fibrilace śıńı
Fibrilace śıńı (FS) je nejčastěǰśım typem srdečńıch arytmíı a ačkoliv život člověka bez-

prostředně neohrožuje, může vést k závažným komplikaćım jako je srdečńı selháńı nebo cévńı
mozková př́ıhoda [9]. Mezi klinické projevy fibrilace śıńı patř́ı palpitace, dušnost nebo ńızká
výkonnost při tělesné zátěži. Někteř́ı pacienti mohou mı́t asymptomatický pr̊uběh a FS se u nich
prokáže až při rozvinut́ı komplikaćı.

Fibrilace śıńı se může u pacient̊u vyskytovat samostatně nebo v kombinaci s jiným typem
arytmíı. Existuje několik r̊uzných př́ıstup̊u léčby, vždy je třeba individuálně posoudit stav paci-
enta. Léčba může zahrnovat už́ıváńı lék̊u tzv. antiarytmik, kardioverzi nebo katetrizačńı ablaci
[9].

Fibrilaci śıńı lze klasifikovat na základě r̊uzných kritéríı, nejčastěji dle časového obdob́ı
výskytu na:

prvńı záchyt arytmie

paroxyzmálńı FS (FS spontánně odezńı)
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perzistuj́ıćı FS (arytmie přetrvává po dobu déle než 7 dńı nebo vyžaduje kardioverzi)

dlouhodobá perzistuj́ıćı FS (arytmie trvá déle než 1 rok)

permanentńı FS (léčba arytmie neńı učinná)

Obrázek 1.3 Fibrilace śıńı na záznamu EKG, záznam z vlastńıho datasetu.

Fibrilace śıńı je podobně jako flutter śıńı charakteristická zvýšenou frekvenćı. Na rozd́ıl od
flutteru śıńı je však srdečńı činnost značně nepravidelná. Na záznamu EKG nejsou výrazně patrné
vlny P, mı́sto nich lze pozorovat pouze drobné nepravidelné vlny o vysoké frekvenci, př́ıpadně
vlněńı izoelektrické linie. Předevš́ım u neléčených pacient̊u je akce komor značně nepravidelná, to
lze na EKG pozorovat jako nepravidelné rozděleńı interval̊u RR (intervaly mezi d́ılč́ımi kmity R)
viz obrázek 1.3.
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Kapitola 2

Strojové učeńı a neuronové śıtě

2.1 Strojové učeńı
Strojové učeńı patř́ı mezi odvětv́ı umělé inteligence. Algoritmy strojového učeńı źıskávaj́ı

znalosti př́ımo z dat (tento proces označujeme jako učeńı algoritmu), č́ımž napodobuj́ı pr̊uběh
lidského učeńı z okolńıho prostřed́ı. V procesu učeńı se automaticky optimalizuj́ı vnitřńı hodnoty
algoritmu, postupně se tak zlepšuje jeho přesnost v rámci dané úlohy.

Strojové učeńı se děĺı do tř́ı kategoríı:

učeńı s učitelem (supervised learning)

učeńı bez učitele (unsupervised learning)

částečné učeńı s učitelem (semi-supervised learning)

V př́ıpadě učeńı s učitelem algoritmus pracuje s anotovaným datasetem. Algoritmus upra-
vuje vnitřńı hodnoty, dokud mı́ra odchýleńı predikovaných hodnot od hodnot skutečných neńı
minimálńı. Algoritmy učeńı s učitelem lze dále dělit podle typu úlohy na klasifikačńı a regresńı.
Ćılem klasifikačńı úlohy je zařadit vstupńı data do předem definovaných klasifikačńıch tř́ıd.
Pakliže lze data rozdělit do dvou klasifikačńıch tř́ıd, mluv́ıme o binárńı klasifikaci. Př́ıkladem
binárńı klasifikace je klasifikace nádoru, zda je nebo neńı maligńı [10]. Úlohou regrese je naj́ıt
mapovaćı funkci mezi vstupńı proměnnou a spojitou výstupńı proměnnou.

V př́ıpadě učeńı bez učitele algoritmus odhaluje skryté vzorce a korelace z neanotovaných dat.
Výstupem algoritmu je rozřazeńı dat do skupin na základě naučených kritéríı. Částečné učeńı
s učitelem pracuje s rozsáhlým neanotovaným datasetem v kombinaci s menš́ım anotovaným.

Algoritmů strojového učeńı existuje celá řada, mezi ně patř́ı:

Metoda podp̊urných vektor̊u (SVM)

Naivńı Bayes̊uv klasifikátor

Rozhodovaćı stromy

Algoritmus k-nejbližš́ıch soused̊u

Neuronové śıtě
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2.2 Neuronové śıtě

Neuronové śıtě jsou výpočetńım modelem strojového učeńı inspirovaným biologickou struk-
turou nervových śıt́ı živých organismů. Prostřednictv́ım neuronových śıt́ı lze řešit i značně kom-
plikované problémy, nevýhodou jejich využit́ı je výpočetńı náročnost a předevš́ım nezbytnost
velkého množstv́ı dat.

2.2.1 Formálńı neuron a neuronová śıt’

Základńım stavebńım prvkem neuronové śıtě je tzv. formálńı neuron, který skrze matema-
tickou funkci transformuje informace ze vstup̊u do jednoho výstupu. Každému vstupu neuronu
je přǐrazen č́ıselný koeficient tzv. váha reprezentuj́ıćı jeho význam. Č́ım větš́ı je hodnota váhy,
t́ım d̊uležitěǰśı je připojený vstup. Ze vstupńıch hodnot se vypoč́ıtá vážený součet, ke kterému
se přičte konstanta vychýleńı (angl. bias). Bias umožňuje posunut́ı pr̊uběhu aktivačńı funkce
po ose x. Celkový součet se následně použije k výpočtu výstupu – aktivace neuronu skrze tzv.
aktivačńı funkci.

w1

b

bias

w2

wn

x1

x2

xn

vstupní data váhy

aktivační funkce

Σ aktivace

Obrázek 2.1 Schéma formálńıho neuronu, vlastńı zpracováńı podle [11].

Vzorec pro výpočet aktivace neuronu je následuj́ıćı:

y = f(b+
n∑
i=1

wiai), (2.1)

kde f je aktivačńı funkce, b je bias, n je počet vstup̊u a wi i ∈ {1, 2, ..., n} jsou váhy přǐrazené
vstup̊um ai pro i ∈ {1, 2, ..., n}.

Jednotlivé neurony jsou vzájemně propojeny do vrstev tak, že výstup neuronu slouž́ı jako
vstup neuronu následuj́ıćı vrstvy (vyjma neuronu z posledńı vrstvy śıtě). Neuronovou śıt’ lze
rozdělit na vstupńı vrstvu, skryté vrstvy a vrstvu výstupńı (viz obrázek 2.2).
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x1

x2

x3

vstupní data vstupní vrstva skrytá vrstva výstupní vrstvaskrytá vrstva

Obrázek 2.2 Schéma neuronové śıtě, vlastńı zpracováńı podle [11].

Neurony prvńı skryté vrstvy zpracovávaj́ı data ze vstupńı vrstvy, která transformuj́ı pomoćı
aktivačńı funkce. Každá z následuj́ıćıch skrytých vrstev obdrž́ı na vstupu aktivace neuron̊u jej́ı
předchoźı vrstvy. Počet skrytých vrstev zálež́ı na zvolené architektuře. Hodnoty vah a vychýleńı
(parametry śıtě) ve skrytých vrstvách reprezentuj́ı naučené vzorce extrahované ze vstupńıch
dat. Výstupńı vrstva transformuje aktivace z posledńı skryté vrstvy pomoćı specifické aktivačńı
funkce, typicky se jedná o funkci sigmoid nebo softmax [11], které jsou bĺıže popsané v podkapitole
2.2.3. Tento postup se také označuje jako dopředný chod śıtě (angl. forward pass).

2.2.2 Proces učeńı neuronové śıtě a zpětná propagace
Naučené vzorce se uchovávaj́ı prostřednictv́ım parametr̊u jednotlivých vrstev. V procesu učeńı

se parametry upravuj́ı tak, aby výsledná neuronová śıt’ predikovala hodnoty s co nejmenš́ı mı́rou
odchýleńı od hodnot skutečných. Úspěšnost trénováńı lze pozorovat prostřednictv́ım tzv. ztrátové
funkce. Prostřednictvńım algoritmu zpětné propagace (angl. back propagation) se vypoč́ıtá gra-
dient ztrátové funkce v závislosti na jednotlivých parametrech. Na základě hodnoty gradientu
optimalizačńı algoritmy modifikuj́ı parametry tak, aby ztrátovou funkci minimalizovaly. Dı́ky
zpětnému učeńı docháźı k upřednostňováńı kĺıčových vzor̊u, volba ztrátové funkce a optima-
lizačńı metody je proto podstatná k úspěšnému natrénováńı śıtě.

vstupní data

predikované hodnoty

skutečné hodnoty

ztrátová funkce

optimalizační metoda

x1

x2

x3

parametry

Obrázek 2.3 Schéma procesu učeńı neuronové śıtě, vlastńı zpracováńı podle [12].

Proces učeńı neuronové śıtě sestává z několika epoch, kdy jedna epocha odpov́ıdá právě
jednomu pr̊uchodu celé trénovaćı množiny dat.

Kromě parametr̊u neuronové śıtě, které se v pr̊uběhu učeńı automaticky upravuj́ı, definujeme
také hyperparametry śıtě. Hyperparametry jsou hodnoty, které se nastavuj́ı manuálně tak, aby
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učeńı śıtě prob́ıhalo efektivněji. Mezi hyperparametry śıtě patř́ı výběr optimalizačńı metody,
nastaveńı hodnoty kroku učeńı a daľśı, popsané v následuj́ıćıch kapitolách.

2.2.3 Aktivačńı funkce
Aktivačńı funkce je matematická funkce transformuj́ıćı hodnoty ze vstupu neuronu. Výběr

aktivačńı funkce záviśı na typu vrstvy śıtě a typu úlohy (klasifikace nebo regrese). V př́ıpadě
klasifikace je podstatný také počet klasifikačńıch tř́ıd a formát výstupu. Volba aktivačńı funkce
jednotlivých vrstev śıtě je d̊uležitou součást́ı procesu optimalizace hyperparametr̊u neuronové
śıtě. Tato kapitola popisuje některé z často použ́ıvaných aktivačńıch funkćı.

Sigmoid je spojitá funkce s oborem hodnot v rozmeźı intervalu (0, 1). Vzhledem ke svým
vlastnostem je jednou z nejčastěji použ́ıvaných aktivačńıch funkćı výstupńı vrstvy při klasifi-
kaci, kdy vraćı hodnotu pravděpodobnosti př́ıslušej́ıćı dané klasifikačńı tř́ıdě. Sigmoid se typicky
použ́ıvá při binárńı klasifikaci (klasifikaci do dvou tř́ıd). Lze ho však aplikovat i při klasifikaci
do v́ıce tř́ıd, kdy vraćı pravděpodobnost př́ıslušnosti tř́ıdám nezávisle na sobě, tedy vstup může
patřit do jedné nebo v́ıce tř́ıd, ale také do žádné.

Při klasifikaci do v́ıce tř́ıd se také často použ́ıvá funkce softmax. Aktivačńı funkce softmax
má rovněž obor hodnot v rozmeźı intervalu (0, 1). Na rozd́ıl od funkce sigmoid při klasifikaci
do v́ıce tř́ıd každý výstup nálež́ı právě jedné tř́ıdě, a to té s největš́ı pravděpodobnost́ı. Součet
pravděpodobnost́ı všech klasifikačńıch tř́ıd se rovná hodnotě 1.

f(x) =
1

1 + e−x

Obrázek 2.4 Aktivačńı funkce sigmoid.

Podstatnou nevýhodou použit́ı aktivačńı funkce sigmoid je problém mizej́ıćıho gradientu
(angl. vanishing gradient). Pakliže se hodnota gradientu bĺıž́ı k 0, nedocháźı v pr̊uběhu zpětné
propagace k modifikaci parametr̊u śıtě. Č́ımž docháźı k výraznému narušeńı učeńı neuronové
śıtě. Z tohoto d̊uvodu se ve skrytých vrstvách śıtě využ́ıvaj́ı jiné aktivačńı funkce, mezi které
patř́ı aktivačńı funkce ReLU (rectified linear unit) [13].

Funkčńı hodnota aktivačńı funkce ReLU se při záporném vstupu rovná 0. V př́ıpadě, že je na
vstupu kladná hodnota, funkce se chová lineárně a výstupńı hodnoty se rovnaj́ı vstupńım. U této
funkce nedocháźı k problému s mizej́ıćım gradientem, nicméně jej́ı nevýhodou je vynulováńı
všech záporných hodnot, kdy docháźı k jevu ”The Dying ReLU probem“. Pro vstupńı hodnoty
x < 0 se gradient funkce rovná 0, v d̊usledku čehož se př́ıslušné parametry při zpětné propagaci
neupravuj́ı. Některé neurony śıtě se tak nikdy neaktivuj́ı [14].
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f(x) = max(0, x)

Obrázek 2.5 Aktivačńı funkce ReLU.

2.2.4 Ztrátová funkce
Ke kontrole úspěšnosti trénováńı neuronové śıtě slouž́ı ztrátová funkce, která určuje mı́ru

odchýleńı predikovaných hodnot od skutečných. Volba ztrátové funkce se odv́ıj́ı od typu úlohy,
při klasifikaci se často voĺı kř́ıžová entropie, v př́ıpadě binárńı klasifikace konkrétně binárńı
kř́ıžová entropie.

Výpočet binárńı kř́ıžové entropie je následuj́ıćı:

L(y, ŷ) = −
1
n

n∑
i=1

(y log(ŷi) + (1− y) log(1− ŷi)), (2.2)

kde y je skutečná hodnota, ŷ je predikovaná hodnota, n je počet testovaćıch dat.
V př́ıpadě nevyváženého poměru tř́ıd vstupńıch dat je vhodné kř́ıžovou entropii upravit

přidáńım konkrétńıch vstupńıch vah, jejichž hodnotu lze zvolit na základě procentuálńıho za-
stoupeńı jednotlivých tř́ıd v datasetu. Takto modifikovanou ztrátovou funkci označujeme jako
váhovou kř́ıžovou entropii.

2.2.5 Optimalizačńı metody
Úlohou optimalizačńıch metod je v pr̊uběhu trénováńı neuronové śıtě minimalizovat ztrátovou

funkci prostřednictv́ım úprav parametr̊u śıtě.
Základńı optimalizačńı metodou je metoda gradientńıho sestupu (angl. gradient descent, dále

jen GD). Principem metody je postupné posouváńı hodnot parametr̊u proti směru gradientu
o konstantu tzv. krok učeńı. T́ımto zp̊usobem metoda postupuje z počátečńıho nastaveńı para-
metr̊u směrem k hodnotám s minimálńı ztrátovou funkćı, kdy se gradient rovná nule.

Stochastický gradientńı sestup

Stochastický gradientńı sestup (angl. stochastic gradient descent, dále jen SGD) vycháźı z me-
tody gradientńıho sestupu. Zat́ımco u GD docháźı k úpravě parametr̊u na základě celé trénovaćı
sady, u SGD se parametry aktualizuj́ı na základě náhodně zvolené podmnožiny trénovaćı sady.
Vypoč́ıtaný gradient je v tomto př́ıpadě pouze odhadem skutečného gradientu, z toho d̊uvodu
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SGD konverguje oproti GD rychleji. Hyperparametr určuj́ıćı velikost podmnožiny pro výpočet
gradientu se nazývá batch size.

Metody odvozené od GD jsou náchylné k uv́ıznut́ı v mı́stě lokálńıho optima. Tomuto problému
částečně předcháźı zavedeńı parametru hybnosti (angl. momentum). Principem zavedeńı hybnosti
je zahrnut́ı předešlých hodnot gradient̊u do aktuálńıho výpočtu. V každé iteraci prob́ıhá výpočet
nových hodnot parametr̊u podle

vt = βvt−1 − α
δL

δθ
, (2.3)

θ = θ + vt, (2.4)

kde δL
δθ je gradient ztrátové funkce v závislosti na parametru θ a vt−1 odpov́ıdá rychlosti (resp.

gradient̊um z předchoźıch iteraćı vynásobených krokem učeńı). β ∈ [0, 1) je parametr hybnosti,
č́ım větš́ı je tato hodnota v porovnáńı s hodnotou kroku učeńı α, t́ım v́ıce předchoźı gradienty
ovlivňuj́ı aktuálńı výpočet nových parametr̊u θ [15, 16].

AdaGrad

Optimalizačńı metoda AdaGrad (angl. adaptive gradient descent) na rozd́ıl od předchoźıch
metod neudržuje krok učeńı konstantńı, ale v pr̊uběhu učeńı ho upravuje. Parametry maj́ı
přǐrazenou hodnotu kroku učeńı individuálně. Pro parametry s velkým gradientem se hodnota
kroku učeńı radikálně zmenšuje, naopak v př́ıpadě malého gradientu se hodnota kroku učeńı
snižuje méně výrazně. Tento trend je realizován vyděleńım hodnoty kroku učeńı druhou odmoc-
ninou součtu čtverc̊u předchoźıch gradient̊u.

Nevýhodou použit́ı této optimalizačńı metody je riziko předčasného ukončeńı učeńı vlivem
př́ılǐs ńızké hodnoty kroku učeńı [15].

RMSprop

RMSprop vznikl upraveńım optimalizačńı metody AdaGrad. RMSprop k úpravě parametr̊u
využ́ıvá exponenciálńı vážený klouzavý pr̊uměr čtverc̊u předchoźıch gradient̊u. Rozd́ılem oproti
optimalizačńı metodě AdaGrad je, že algoritmus RMSprop upřednostňuje hodnoty gradient̊u z
nedávné historie [15, 16].

Adam

Algoritmus adam (angl. adaptive moment estimation) jednoznačně patř́ı mezi nejpouž́ıvaněǰśı
optimalizačńı metody. Tato metoda podobně jako algoritmus RMSprop ke škálováńı hodnoty
kroku učeńı využ́ıvá exponenciálńı vážený klouzavý pr̊uměr čtverc̊u předchoźıch gradient̊u (second-
order moment v). Algoritmus je nav́ıc rozš́ı̌ren o hybnost, která zahrnuje exponenciálńı vážený
klouzavý pr̊uměr předchoźıch gradient̊u (first-order moment m) [15, 16]. Úprava parametr̊u
prob́ıhá podle rovnic

mt = β1mt−1 + (1− β1)δL
δθ
, (2.5)

vt = β2vt−1 + (1− β2)(δL
δθ

)2, (2.6)

kde δL
δθ je gradient ztrátové funkce v závislosti na parametru θ, β1 a β2 jsou hyperparametry

hybnosti ř́ıd́ıćı exponenciálńı pokles m a v. Následně jsou hybnosti korigované podle rovnic

m̂t = mt

1− βt1
, (2.7)
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v̂t = vt
1− βt2

, (2.8)

Výslednou úpravu parametr̊u reprezentuje rovnice 2.9

θ = θ − α m̂t√
v̂t + ε

, (2.9)

kde ε je malá konstanta zamezuj́ıćı děleńı nulou.

2.3 Konvolučńı neuronové śıtě
Konvolučńı neuronové śıtě (angl. convolution neural networks, dále jen CNN) jsou typem

neuronových śıt́ı, jež se předevš́ım využ́ıvaj́ı pro zpracováńı obrazu. CNN se zpravidla skládá
z vrstev konvolučńıch, poolingových a plně propojených. Typicky po vstupńı vrstvě následuje
několik konvolučńıch a poolingových vrstev, které plńı funkci extrakce rys̊u. Tyto extrahované
rysy následně vstupuj́ı do plně propojených vrstev, kde se přǐrad́ı k patřičným klasifikačńım
tř́ıdám. Jednotlivé vrstvy jsou detailněji popsány v následuj́ıćıch podkapitolách.

2.3.1 Vstupńı vrstva
Vstupńı vrstva CNN zpracovává trojrozměrný vstup, kde prvńı dva rozměry udávaj́ı š́ı̌rku

a výšku obrazu, třet́ı rozměr reprezentuje hloubku. V př́ıpadě zpracováńı obrazu se hloubka
určuje podle počtu barevných kanál̊u (např. RGB má hloubku rovnou třem).

2.3.2 Konvolučńı vrstva
Konvolučńı vrstva je základńım stavebńım prvkem konvolučńıch neuronových śıt́ı. CNN sestává

z větš́ıho počtu konvolučńıch vrstev, kdy počátečńı konvolučńı vrstvy zachycuj́ı ńızkoúrovňové
prvky obrazu (např. čáry) a pozděǰśı vrstvy extrahuj́ı prvky vysoké úrovně (např. specifické
objekty). Principem konvolučńı vrstvy je proces konvoluce.

Konvolučńı vrstvu tvoř́ı sada tzv. konvolučńıch filtr̊u, čtvercových matic stejného řádu. Kon-
voluce spoč́ıvá ve výpočtu skalárńıho součinu hodnot filtru s hodnotami překrývaj́ıćı se části
vstupńı matice. Konvolučńı filtr se postupně posouvá po vstupńı matici, výsledek konvoluce se
zapisuje do tzv. př́ıznakové mapy, která je výstupem konvolučńı śıtě. Velikost př́ıznakové mapy
se odv́ıj́ı od velikosti vstupńı matice a konvolučńıho filtru. Konvoluce je znázorněna na obrázku
2.6.)
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konvoluční filtr vstupní matice příznaková mapa

Obrázek 2.6 Konvoluce, vlastńı zpracováńı podle [11].
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Počet a velikost konvolučńıch filtr̊u patř́ı mezi hyperparametry śıtě, které se v pr̊uběhu učeńı
již neměńı. Dı́lč́ı hodnoty filtr̊u, v obecném kontextu neuronových śıt́ı se jedná o parametry, se
v pr̊uběhu učeńı modifikuj́ı. Výstup konvolučńı vrstvy se následně za účelem zajǐstěńı nelinearity
upravuje prostřednictv́ım aktivačńı funkce, např. funkce ReLU.

Mezi daľśı hyperparametry konvolučńı vrstvy patř́ı tzv. krok konvoluce (angl. stride) a výplň
(angl. padding). Krok konvoluce udává, o kolik vstupńıch prvk̊u se konvolučńı filtr bude posouvat.
Padding se použ́ıvá v př́ıpadě, že je naš́ım zájmem zachovat na výstupu rozměry vstupńı matice.
V takovém př́ıpadě se kolem vstupńı matice přidá určitý počet prvk̊u nejčastěji s hodnotou 0.

V praktické části práce se využ́ıvá jednodimenzionálńı konvolučńı śıt’. Vstupńı vrstva 1D CNN
očekává dvoudimenzionálńı vstup. V př́ıpadě zpracováńı záznamu EKG prvńı rozměr reprezen-
tuje počet vzork̊u záznamu a druhý rozměr počet svod̊u. Rozd́ıl oproti dvoudimenzionálńı CNN
je, že konvolučńı filtry se pohybuj́ı pouze v jednom směru.

2.3.3 Poolingová vrstva
Mezi konvolučńı vrstvy se vkládaj́ı vrstvy poolingové, jejichž účelem je zmenšeńı velikosti

(podvzorkováńı) př́ıznakových map. Poolingová vrstva redukuje velikost vstupu prostřednictv́ım
filtr̊u. Zmenšeńı velikosti lze zajistit několika zp̊usoby, nejčastěji výběrem maxima z části fil-
trem překryté vstupńı matice (max-pooling, viz obrázek 2.7). Mezi jiné př́ıstupy podvzorkováńı
př́ıznakových map patř́ı výpočet pr̊uměru překryté části (average-pooling). Poolingová vrstva
neobsahuje parametry, po dobu učeńı se proto neměńı, nicméně obsahuje hyperparametry, jako
je velikost filtru.

I zde se v př́ıpadě 1D CNN filtry pohybuj́ı pouze v jednom směru.

8 7
35

6 2
25

4 8
23

2 4
19 8 9

86

Obrázek 2.7 Pooling, vlastńı zpracováńı podle [11].

2.3.4 Plně propojená vrstva
Součást́ı konvolučńıch śıt́ı je jedna nebo v́ıce plně propojených vrstev (angl. fully connected

layer, dále jen FC vrstva). Úlohou FC vrstvy je správné zařazeńı vstupńıch dat do př́ıslušné
klasifikačńı tř́ıdy. FC vrstva svou architekturou odpov́ıdá obecnému schématu neuronových śıt́ı
(obrázek 2.2). Vstupem FC vrstvy je zploštělý výstup z posledńı poolingové vrstvy. V př́ıpadě
klasifikace se v posledńı vrstvě nejčastěji využ́ıvá aktivačńı funkce sigmoid nebo softmax.
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Kapitola 3

Implementace CNN a souvisej́ıćı
problémy

3.1 Rozděleńı datasetu
Datový soubor se zpravidla děĺı na trénovaćı, validačńı a testovaćı podmnožinu. Trénovaćı

podmnožina datasetu se využ́ıvá pro trénováńı modelu, kdy se model uč́ı identifikovat kĺıčové
vzorce a klasifikovat vstupńı data do správných klasifikačńıch tř́ıd.

Testovaćı podmnožina dat slouž́ı k vyhodnoceńı úspěšnosti klasifikace modelu na nových,
doposud nepoužitých datech. Testovaćı podmnožina datasetu by měla být striktně oddělena od
trénovaćı podmnožiny, neměla by mı́t na trénováńı modelu žádný vliv.

Pro implementaci úspěšného modelu je třeba otestovat v́ıce r̊uzných kombinaćı hyperpara-
metr̊u a určit tu s nejlepš́ım výsledkem. Pro porovnáńı kombinaćı hyperparametr̊u nicméně neńı
optimálńı použ́ıt testovaćı podmnožinu. A to z d̊uvodu přehnaného přizp̊usobeńı se na tuto
konkrétńı podmnožinu dat a t́ım i zkresleńı výsledné úspěšnosti modelu. Proto se zavád́ı ještě
validačńı sada, která se použ́ıvá právě pro optimalizaci hyperparametr̊u.

Základńı zp̊usob jakým dataset rozdělit na trénovaćı, validačńı a testovaćı podmnožinu je
následuj́ıćı. Dataset se v prvńım kroku náhodně rozděĺı na trénovaćı a testovaćı podmnožinu
v určitém poměru, např́ıklad 80 % datasetu na trénovaćı podmnožinu a 20 % datasetu na testo-
vaćı. Zat́ımco testovaćı podmnožina je ponechána stranou, trénovaćı podmnožina se dále děĺı na
výslednou trénovaćı podmnožinu a validačńı podmnožinu v podobném poměru.

Na základě tohoto rozděleńı jsou hyperparametry modelu nejprve optimalizovány na validačńı
podmnožině. Následně je model s nejlepš́ı kombinaćı hyperparametr̊u natrénován od základu na
trénovaćı i validačńı podmnožině. Výsledná úspěšnost modelu je poté otestována na testovaćı
podmnožině.

3.1.1 Kř́ıžová validace
Rozděleńı datasetu na pevně danou trénovaćı a testovaćı podmnožinu je problematické ob-

zvláště v př́ıpadě datasetu menš́ı velikosti. Výsledná úspěšnost modelu může být ovlivněna ne-
vhodnou volbou testovaćı podmnožiny, na které model může dosahovat př́ılǐs optimistických
výsledk̊u. Tomuto problému předcháźı metoda kř́ıžové validace. Tato metoda je založena na opa-
kováńı procesu trénováńı a testováńı na několika r̊uzných náhodně zvolených rozděleńı datasetu.

Velmi často použ́ıvanou metodou pro vyhodnoceńı metrik modelu je k-násobná kř́ıžová va-
lidace, kdy dataset je rozdělen do k stejně velkých podmnožin, které se vzájemně nepřekrývaj́ı.
Volba hodnoty k se odv́ıj́ı od konkrétńıho př́ıpadu, často se použ́ıvaj́ı hodnoty 5 nebo 10. Proces
trénováńı a vyhodnoceńı se opakuje k-krát, pokaždé s jinou k−1 velkou podmnožinou trénovaćıch

15



dat a zbývaj́ıćı (k-tou) testovaćı podmnožinou. Výsledná úspěšnost modelu se označuje jako
pr̊uměr výsledk̊u např́ıč všemi testovaćımi podmnožinami.

Stratifikovaná k-násobná kř́ıžová validace je modifikaćı k-násobné kř́ıžové validace, kdy da-
taset je rozdělený do k podmnožin tak, že každá podmnožina obsahuje stejné procentuálńı za-
stoupeńı klasifikačńıch tř́ıd. Tato modifikace kř́ıžové validace je obzvláště užitečná v př́ıpadě
nevyváženého datasetu.

Vnořená kř́ıžová validace je metoda užitečná v př́ıpadě, že kromě samotného vyhodnoceńı mo-
delu je třeba zároveň optimalizovat hyperparametry. Vnořená kř́ıžová validace prob́ıhá ve dvou
iteraćıch, vnitřńı a vněǰśı (viz obrázek 3.1). Vněǰśı iterace prob́ıhá totožně, jako je tomu v př́ıpadě
k-násobné kř́ıžové validace. Dataset se v každém kroku vněǰśı iterace rozděĺı na trénovaćı a testo-
vaćı podmnožinu. V každém kroku vněǰśı iterace se trénovaćı podmnožina dále rozděĺı na vnitřńı
trénovaćı podmnožinu a validačńı podmnožinu. Účelem vnitřńı iterace je identifikovat hyperpa-
rametry, které dosahuj́ı nejlepš́ıch výsledk̊u na validačńı podmnožině. Model s optimalizovanými
hyperparametry je natrénován na vnitřńı trénovaćı a validačńı podmnožině a následně vyhod-
nocen na testovaćı podmnožině. Výsledná úspěšnost modelu se označuje jako pr̊uměr výsledk̊u
např́ıč všemi testovaćımi podmnožinami. Vnořená kř́ıžová validace může být výpočetně značně
náročnou metodou, je třeba proto vhodně zvolit vněǰśı i vnitřńı hodnotu k. Pro vnitřńı hodnotu
k se zpravidla voĺı konstanta menš́ı, např. 2 nebo 3, pro vněǰśı hodnotu se často voĺı konstanta
5 nebo 10.

Při optimalizaci hyperparametr̊u se v kombinaci s kř́ıžovou validaćı často implementuje
metoda Grid Search. Grid Search je algoritmus, který pro každou kombinaci hyperparametr̊u
natrénuje a vyhodnot́ı model a následně na základě vybrané metriky vrát́ı kombinaci hyperpa-
rametr̊u s nejlepš́ım výsledkem [17].

Původní  dataset

Trénovací podmnožina Testovací

TrénovacíValidační

TrénovacíValidační

Vnější iterace

Vnitřní iterace

Obrázek 3.1 Vnořená kř́ıžová validace

3.2 Nedoučeńı a přeučeńı
K častým komplikaćım procesu učeńı patř́ı nedoučeńı (angl. underfitting) a přeučeńı (angl.

overfitting). Nedoučeńı nastává pokud model neńı schopen zachytit kĺıčové vzorce z dat a predi-
kuje hodnoty odlǐsné od skutečných. Model v takovém př́ıpadě neńı schopen dosáhnou dostatečně
malé chyby na trénovaćı ani testovaćı množině (resp. validačńı množině) [17]. Př́ıčinou nedoučeńı
může být nedostatek trénovaćıch dat nebo př́ılǐs jednoduchá architektura modelu. Ke sńıžeńı
nedoučeńı je vhodné při procesu učeńı nastavit větš́ı množstv́ı epoch nebo zvýšit komplexitu
modelu přidáńım daľśıch vrstev [12].

K přeučeńı docháźı jestliže se chyba na trénovaćı množině dat postupně stále snižuje, zat́ımco
chyba na testovaćı množině (resp. validačńı) nar̊ustá. To je zp̊usobeno t́ım, že se model uč́ı vzory
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specifické pouze pro trénovaćı množinu, č́ımž ztráćı schopnost správně klasifikovat testovaćı data.
Možnost́ı jak omezit přeučeńı modelu je v́ıce, patř́ı mezi ně: zjednodušeńı modelu, augmentace
dat nebo využit́ı r̊uzných regularizačńıch technik, kterým se věnuje následuj́ıćı kapitola [12].

3.3 Regularizace
Regularizace je metoda, která se použ́ıvá při trénováńı neuronových śıt́ı k redukci přeučeńı.

Mezi regularizačńı techniky patř́ı metody L1 (angl. lasso regression), L2 (angl. ridge regression),
metoda dropout nebo metoda early stopping.

3.3.1 Dropout
Dropout je regularizačńı metoda, která částečně předcháźı přeučeńı neuronové śıtě [12].

Základńım principem této metody je deaktivace určitého počtu náhodně vybraných neuron̊u.
Počet deaktivovaných neuron̊u se nastavuje skrze hodnotu hyperparametru śıtě, zn. p. Každý
neuron má potom pravděpodobnost p, že bude deaktivován. Obvykle se hodnota hyperpara-
metru pohybuje v rozmeźı 0,5 až 0,8, optimálńı hodnota však záviśı na konkrétńım př́ıpadu.
Dropout lze přidat ke konvolučńım i plně propojeným vrstvám.

3.3.2 Metoda Early Stopping
V pr̊uběhu učeńı trénovaćı i testovaćı chyba v ideálńım př́ıpadě klesá. Při určitém počtu epoch

však dospěje model do bodu, od kterého začne testovaćı chyba stoupat (model se přeučuje).
Pomoćı techniky časného zastaveńı (angl. early stopping), lze trénováńı modelu zastavit v bodě,
kdy se testovaćı chyba již dále nesnižuje [12].

early stopping

přeučení

počet epoch

chyba trénovací chyba
testovací chyba

Obrázek 3.2 Přeučeńı modelu a early stopping

3.3.3 BatchNorm vrstva
BatchNorm vrstva standardizuje výstup jednotlivých konvolučńıch vrstev. Zařazeńı této vrstvy

zrychluje konvergenci śıtě a umožňuje nastavit vyšš́ı hodnotu kroku učeńı. Batch normalizace
také p̊usob́ı jako forma regularizace, č́ımž může částečně nahradit jiné formy regularizace, jako
např́ıklad vrstvy dropout [17, 18].

3.3.4 L1 a L2 regularizace
Principem regularizace koeficienty L1 a L2 je přidáńı penalizace do ztrátové funkce, která

zapř́ıčińı sńıžeńı vah. V př́ıpadě L1 regularizace se penalizace rovná absolutńı hodnotě vah,
v př́ıpadě L2 součtu druhých mocnin vah (viz 3.2 a 3.1).
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LR(y, ŷ) = L(y, ŷ) + λ

n∑
i=1
|wi|, (3.1)

LR(y, ŷ) = L(y, ŷ) + λ

n∑
i=1

w2
i , (3.2)

kde L(y, ŷ) je ztrátová funkce, LR(y, ŷ) je ztrátová funkce po regularizaci, λ je hyperparametr,
w je parametr a n je celkový počet parametr̊u.

V praxi se častěji využ́ıvá L2 regularizace z toho d̊uvodu, že v porovnáńı s L1 regularizaćı
v́ıce penalizuje vysoké hodnoty vah, ale zároveň ńızké hodnoty vah neomezuje na nulu [11].

3.4 Krok učeńı
Hodnota parametr̊u pro následuj́ıćı epochu se odvozuje od p̊uvodńıch hodnot parametr̊u,

gradientu vypoč́ıtaném při zpětné propagaci a kroku učeńı.
Krok učeńı patř́ı mezi hyperparametry, výrazně ovlivňuje mı́ru, o kterou se v pr̊uběhu opti-

malizace upravuj́ı parametry. Pokud je hodnota kroku učeńı př́ılǐs vysoká, hodnoty parametr̊u
se skokově měńı, což může zapř́ıčinit přeskočeńı hledaného minima. Naopak pokud se nastav́ı
hodnota kroku učeńı jako př́ılǐs ńızká, parametry se př́ılǐs neměńı a doba optimalizace se výrazně
prodlužuje. Obecně se tak doporučuje nastavit hodnotu kroku učeńı dostatečně malou, aby model
konvergoval k optimálńımu řešeńı a dostatečně velkou, z d̊uvodu rychlosti učeńı śıtě a problému
možného uv́ıznut́ı v lokálńım minimu [11].

3.5 Architektury konvolučńıch neuronových śıt́ı
Tato kapitola popisuje architektury vybraných konvolučńıch neuronových śıt́ı. Vývoj kon-

volučńıch neuronových śıt́ı je spojován se soutěž́ı ILSVRC konanou mezi lety 2010 a 2017.
Předmětem soutěže byla klasifikace a detekce objekt̊u obrazu z datasetu ImageNet č́ıtaj́ıćım
přes milion r̊uzných obraz̊u z tiśıce klasifikačńıch tř́ıd. Popsané architektury se mohou využ́ıvat
i jako architektury výchoźı při konstrukci nových.

3.5.1 AlexNet
AlexNet je architektura hlubokého učeńı z roku 2012, která zpopularizovala využit́ı kon-

volučńıch neuronových śıt́ı ve zpracováńı obrazu. Skládá se z 5 konvolučńıch vrstev, poolingových
vrstev, 3 plně propojených vrstev a 2 dropout vrstev. Aktivačńı funkćı ve všech vrstvách je funkce
ReLU (vyjma posledńı FC vrstvy, kde je funkce softmax). Celkový počet parametr̊u se pohybuje
kolem 60 milion̊u [19].

3.5.2 VGGNet
Architektura VGGNet vycháźı z architektury AlexNet. Sestává z 16 konvolučńıch vrstev,

poolingových vrstev a 3 plně propojených vrstev s celkovým počtem 138 milion̊u parametr̊u [20].
VGGNet se často využ́ıvá jako předtrénovaný model k přenesenému učeńı formou extrakce rys̊u
(v́ıce v kapitole 4.2).

3.5.3 ResNet
Architektura ResNet oproti předchoźım CNN architekturám obsahuje BatchNorm vrstvy

a tzv. reziduálńı bloky [18]. Se zvyšováńım počtu vrstev CNN docháźı v určitém okamžiku
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k výraznému zhoršeńı přesnosti. Tento problém lze řešit právě pomoćı reziduálńıch blok̊u zahr-
nuj́ıćıch tzv. ”skip connections“. Skip connections umožňuj́ı v rámci reziduálńıho bloku přeskočit
několik vrstev architektury tak, že přesměruj́ı výstup jedné vrstvy na vstup některé vrstvy
umı́stěné v architektuře hlouběji. Architektura ResNet dosáhla v soutěži velmi dobrých výsledk̊u,
přesnost́ı se vyrovnala člověku [18].

3.5.4 Architektura NN pro klasifikaci 12-svodového EKG
Tato podkapitola se věnuje architektuře konvolučńı neuronové śıtě z publikace [21]. Model

navržený v této publikaci je v praktické části práce využit k přenesenému učeńı.
Architektura modelu z publikace [21] (viz obrázek 3.3) je odvozena od architektury śıtě

ResNet, ačkoliv je upravena pro jednodimenzionálńı vstup. Prvńı konvolučńı vrstvu následuj́ı
čtyři reziduálńı bloky, kdy každý z nich obsahuje dvě konvolučńı vrstvy. Velikost konvolučńıch
filtr̊u byla odvozena na základě optimalizace hyperparametr̊u na hodnotu 16. Počet konvolučńıch
filtr̊u je v počátečńıch vrstvách śıtě nastaven na 64, přičemž postupně se navyšuje. Výstup každé
konvolučńı vrstvy je normalizován prostřednictv́ım BatchNorm vrstvy. Jako aktivačńı funkce byla
zvolena nelineárńı aktivačńı funkce ReLU, po ńıž následuje vrstva dropout. Skip connections
zahrnuj́ı poolingovou a konvolučńı vrstvu. Na závěr plně propojená vrstva s aktivačńı funkćı
sigmoid klasifikuje záznamy EKG do šesti typ̊u srdečńıch arytmíı.

Obrázek 3.3 Architektura CNN z publikace [21].

3.6 Nevyváženost datasetu
Častým problémem spojeným se zpracováńım zdravotńıch záznamů je nevyváženost rozložeńı

jednotlivých tř́ıd, kdy některé z tř́ıd jsou výrazně méně zastoupeny než jiné. V tomto př́ıpadě se
často jedná právě o pozitivńı tř́ıdu pacient̊u diagnostikovaných s daným onemocněńım. V d̊usledku
tohoto problému se model může přiklonit k tř́ıdě s větš́ım zastoupeńım, což negativně ovlivńı
výsledek klasifikace u méně početné tř́ıdy [22]. K řešeńı problému nevyváženého datasetu lze
použ́ıt r̊uzné techniky, jako je oversampling, undersampling nebo přidáńı vah pro jednotlivé
tř́ıdy.

Metoda oversampling náhodně vyb́ırá záznamy z minoritńı tř́ıdy, které duplikuje a zahrnuje
do finálńıho datasetu. T́ım zajǐst’uje, že minoritńı tř́ıda je zastoupena ve stejném poměru jako
tř́ıdy ostatńı. Nicméně nevýhodou využit́ı této metody je tendence k přeučeńı.

Daľśım př́ıstupem vybalancováńı tř́ıd prostřednictv́ım rozš́ı̌reńı datasetu je metoda SMOTE
(angl. synthetic minority oversampling technique). Tato metoda je bĺıže popsaná v podkapitole
4.1.1.
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Metoda undersampling náhodně vyb́ırá záznamy majoritńı tř́ıdy, které následně z finálńıho
datasetu vyřazuje tak, aby zastoupeńı tř́ıd bylo vyrovnané. Hlavńı nevýhodou tohoto př́ıstupu
je ztráta hodnotných dat, což je obzvláště citelné v př́ıpadě menš́ıho datasetu.

Jiným př́ıstupem vybalancováńı datasetu je přidáńı vah pro jednotlivé tř́ıdy. Tato metoda
přǐrad́ı d́ılč́ım tř́ıdám r̊uzné váhy, č́ımž snižuje dopad nevyváženosti datasetu na výsledek kla-
sifikace. Toho lze doćılit pomoćı modifikace ztrátové funkce, kdy minoritńı tř́ıdě je přǐrazena
váha vyšš́ı. To může vést ke zlepšeńı výsledku klasifikace minoritńı tř́ıdy, protože model je v́ıce
penalizován za nesprávnou klasifikaci dat z této tř́ıdy.
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Kapitola 4

Přenesené učeńı a augmentace dat

4.1 Augmentace dat

Učeńı hlubokých neuronových śıt́ı vyžaduje velké množstv́ı dat, nicméně v praxi je počet
dostupných dat často omezený. Vlivem nedostatku dat často docháźı k přeučeńı modelu. Aug-
mentace dat (jinak také rozš́ı̌reńı dat) je technika, která se využ́ıvá k navýšeńı velikosti a
r̊uznorodosti datasetu. Toho lze doćılit např́ıklad kombinováńım r̊uzných dataset̊u nebo vyge-
nerováńım nových dat odvozených od dat skutečných [23]. Existuje několik r̊uzných př́ıstup̊u k
rozš́ı̌reńı dat, následuj́ıćı podkapitoly se věnuj́ı augmentaci dat v oblasti zpracováńı obrazu.

4.1.1 Generativńı modely

Technika SMOTE problém nevyváženého datasetu řeš́ı vygenerováńım syntetických vzork̊u
méně zastoupené tř́ıdy. Algoritmus SMOTE nejdř́ıve urč́ı k-nejbližš́ıch soused̊u vybraného obrázku.
Poté mezi určitým počtem z nich a vybraným obrázkem vygeneruje prostřednictv́ım lineárńı in-
terpolace nový obrázek [24].

Dalśı technikou využ́ıvanou ke generováńı syntetických dat je model strojového učeńı GAN
(angl. generative adversarial network). Model GAN se skládá ze dvou neuronových śıt́ı, a to
generátoru a diskriminátoru. Obě śıtě se trénuj́ı společně, zat́ımco generátor je zodpovědný za
generováńı nových, pokud možno co nejv́ıce realistických dat. Úlohou diskriminátoru je správně
určit, která data jsou skutečná a která jsou vygenerovaná [25].

4.1.2 Transformace obrazu

Jiným př́ıstupem rozš́ı̌reńı dat je aplikace jednoduchých transformaćı na skutečný obrázek,
jako je otočeńı, změna velikosti obrázku, přidáńı šumu nebo převráceńı. Transformace dat může
být účinným nástrojem ke zvýšeńı rozmanitosti datové sady a odolnosti modelu v̊uči rozd́ıl̊um
v rozložeńı dat, je však třeba dbát opatrnosti při volbě typu a mı́ry transformace. V př́ıpadě, že
je transformace p̊uvodńıch dat nevýrazná, transformované obrázky se př́ılǐs podobaj́ı p̊uvodńım
a účinnost augmentace při učeńı modelu nebude signifikantńı. Naopak př́ılǐs výrazná transfor-
mace obrázku může vyústit k vygenerováńı nereálných př́ıpad̊u. Ačkoliv transformace obrazu
patř́ı mezi velmi užitečné př́ıstupy rozš́ı̌reńı datasetu při klasifikaci obrázk̊u, v př́ıpadě klasifi-
kace jednodimenzionálńıch fyziologických signál̊u, jako je signál EKG, jsou možnosti transfor-
mace značně omezené [23]. Následuj́ıćı podkapitola popisuje př́ıklady transformaćı signálu EKG
inspirovaných klasickými transformacemi obrazu [23, 26, 27].
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4.1.2.1 Transformace signálu EKG

Gaussovský šum

Častou technikou augmentace dat je přidáńı Gaussovského šumu, jež může simulovat skutečný
šum nefiltrovaného signálu [27]. Přidáńı Gaussovského šumu lze realizovat vygenerováńım vek-
toru náhodných č́ısel z Gaussovského rozděleńı s definovanou středńı hodnotou µ a hodnotou
směrodatné odchylky σ, která reprezentuje množstv́ı přidaného šumu.

Škálováńı

Škálováńı je běžnou metodou geometrické transformace při zpracováńı obrazu. Měř́ıtko signálu
EKG může být ve skutečnosti ovlivněno vodivost́ı senzoru, škálováńı proto patř́ı mezi validńı
transformace signálu a lze jej aplikovat při augmentaci dat [27]. Škálováńı EKG lze realizovat
vynásobeńım p̊uvodńıho signálu škálovaćım faktorem.

Drift

Koĺısáńı nulové izolinie (drift) patř́ı mezi časté artefakty při měřeńı EKG zp̊usobené dýcháńım,
pohybem nebo špatným kontaktem elektrod s k̊už́ı. K potlačeńı driftu se použ́ıvaj́ı r̊uzné filtry,
jako např́ıklad pásmový filtr (angl. bandpass filter) [26]. Drift lze simulovat několika zp̊usoby,
v praktické části práce se drift implementuje podle [26] tak, že se k p̊uvodńımu signálu přičte
funkce kosinus s náhodně zvolenou amplitudou, frekvenćı a horizontálńım posunem.

Dropout

Tato metoda transformace signálu je taktéž inspirovaná transformaćı obrazu, kdy se náhodně
zvolený počet pixel̊u obrazu nastavuje na hodnotu 0. V př́ıpadě transformace signálu je princip
této metody obdobný, tedy určité procento vstupńıch vzork̊u se přepisuje na nulu. V d̊usledku
toho se śıt’ uč́ı být robustněǰśı v̊uči malým změnám vstupu, což může zlepšit jej́ı schopnost
zobecněńı [26]. Název této metody je odvozený od regularizačńı techniky dropout (viz 3.3.1)

Zrcadleńı

Zrcadleńı je běžnou technikou augmentace dat předevš́ım u symetrických obrázk̊u. Obraz
lze zrcadlit podle vodorovné osy (vertikálńı zrcadleńı) nebo svislé osy (horizontálńı zrcadleńı).
Zrcadleńı výrazně měńı pr̊uběh signálu, model naučený na datatasetu zahrnuj́ıćım takto upravené
obrázky dosahoval dokonce horš́ıch výsledk̊u než dataset p̊uvodńı [26, 27].

Permutace

Také permutace patř́ı mezi transformace obrazu, které výrazně měńı pr̊uběh signálu EKG.
Principem této transformace je rozděleńı signálu do m podřetězc̊u x1, x2, ..., xm, jejich náhodné
promı́cháńı a spojeńı. Volba hodnoty m je zásadńı, pokud je hodnota př́ılǐs malá, transformace
nemuśı být dostačuj́ıćı, pokud je naopak př́ılǐs velká, signál se podstatně deformuje a model
nedokáže z dat rozpoznávat požadované vzorce [23].
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Obrázek 4.1 Zp̊usoby transformace p̊uvodńıho signálu EKG.
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4.2 Přenesené učeńı

Přenesené učeńı (angl. transfer learning, TL) je v praxi často použ́ıvanou metodou, kdy se
model předtrénovaný pro jednu úlohu uprav́ı a aplikuje na jinou úlohu podobného typu. Tento
př́ıstup může být užitečný obzvlášt’ v př́ıpadě, kdy je k dispozici pouze omezené množstv́ı dat.
Model se v prvńı fázi uč́ı rozpoznávat ńızkoúrovňové prvky na obecněǰśım, rozsáhlém datasetu,
např́ıklad datasetu ImageNet. Také je možné využ́ıt existuj́ıćı model s patřičnými hodnotami
parametr̊u, jako např. VGGNet [20] nebo ResNet [18]. Ve druhé fázi se model uprav́ı a dotrénuje
na ćılovém datasetu podle některého z následuj́ıćıch př́ıstup̊u.

Trénováńı pouze plně propojených vrstev

Vrstvy předtrénovaného modelu jsou tzv. ”zmrazené“ (angl. frozen), to znamená, že p̊uvodńı
parametry z̊ustávaj́ı nezměněné. Plně propojené vrstvy předtrénovaného modelu jsou nahrazené
novými. Následně je model přetrénován na ćılovém datasetu. Vzhledem k tomu, že se měńı para-
metry pouze u plně propojených vrstev, trénováńı prob́ıhá relativně rychle, nicméně je náchylné
na přeučeńı. Tento př́ıstup se označuje také jako feature extraction.

Přetrénováńı části konvolučńıch vrstev

Tento př́ıstup opět zahrnuje nahrazeńı plně propojených vrstev předtrénovaného modelu,
rozd́ıl oproti předchoźımu př́ıstupu je, že se zmraźı pouze některé vrstvy modelu. Zpravidla je
vhodné zmrazit počátečńı vrstvy, které se uč́ı ńızkoúrovňové prvky a několik posledńıch kon-
volučńıch a poolingových vrstev přetrénovat společně s novou klasifikačńı část́ı. Tento př́ıstup se
označuje také jako fine-tuning.

Přetrénováńı celého modelu

Tento př́ıstup je vhodný v př́ıpadě, že se ćılový dataset podstatně lǐśı od p̊uvodńıho. Parame-
try předtrénovaného modelu mohou sloužit jako iniciálńı při přetrénováńı. I v tomto př́ıpadě se
nahrazuje klasifikačńı část śıtě, zároveň je vhodné zvolit nižš́ı hodnotu kroku učeńı, aby nedošlo
ke ztrátě předchoźıch informaćı. Nevýhodou tohoto př́ıstupu je značná výpočetńı náročnost.

Přetrénováńı s následným doladěńım

Tato strategie se skládá ze dvou fáźı, v prvńı fázi se nahrad́ı plně propojené vrstvy śıtě,
ostatńı vrstvy předtrénovaného modelu se zamraźı a model se natrénuje na ćılovém datasetu
s dostatečně velkým počtem epoch a standardńı hodnotou kroku učeńı. Ve druhé fázi procesu
se celý model ”rozmraźı“ a přetrénuje v rámci malého počtu epoch s řádově menš́ı hodnotou
kroku učeńı. Výhodami tohoto dvoufázového př́ıstupu je, že v prvńı fázi d́ıky zmrazeńı vrstev
nedocháźı k přepisováńı p̊uvodńıch parametr̊u vlivem zpětného š́ı̌reńı chyby. Ve druhé fázi se
následně parametry dolad́ı, což může zlepšit celkovou úspěšnost modelu.
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Obrázek 4.2 Volba strategie přeneseného učeńı v závislosti na podobnosti a velikosti datasetu.

Přenesené učeńı je široce využ́ıvanou technikou v r̊uzných oblastech aplikaćı strojového učeńı,
včetně klasifikace obrazu, zpracováńı přirozeného jazyka nebo rozpoznáváńı řeči. Aplikaćı přeneseného
učeńı ve zdravotnictv́ı, předevš́ım ve zpracováńı signálu EKG, se věnuje následuj́ıćı kapitola.
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Kapitola 5

Vyhodnoceńı úspěšnosti modelu

Výslednou úspěšnost modelu lze měřit na nezávislém souboru dat prostřednictv́ım r̊uzných
evaluačńıch metrik. Tato kapitola se zaměřuje na nejčastěji použ́ıvané metriky v klasifikačńıch
úlohách.

5.1 Binárńı klasifikace

Výstup klasifikace může být pozitivńı v př́ıpadě, že vstupńı prvek patř́ı do klasifikačńı tř́ıdy
nebo negativńı v př́ıpadě, že tam nepatř́ı. Na základě výstupu algoritmu - predikovaných hodnot
a hodnot skutečných, se rozlǐsuj́ı následuj́ıćı př́ıpady:

Skutečně pozitivńı (angl. true positive, dále jen TP) – algoritmus predikoval vstupńı hodnotu
jako pozitivńı a vstupńı hodnota do tř́ıdy ve skutečnosti patř́ı.

Skutečně negativńı (angl. true negative, dále jen TN) – algoritmus predikoval vstupńı hodnotu
jako negativńı a vstupńı hodnota do tř́ıdy ve skutečnosti nepatř́ı.

Falešně negativńı (angl. false negative, dále jen FN) – algoritmus predikoval vstupńı hodnotu
jako negativńı, ale vstupńı hodnota do tř́ıdy ve skutečnosti patř́ı.

Falešně pozitivńı (angl. false positive, dále jen FP) – algoritmus predikoval vstupńı hodnotu
jako pozitivńı, ale vstupńı hodnota do tř́ıdy ve skutečnosti nepatř́ı.

Matice záměn

Matice záměn zobrazuje ve sloupćıch počet predikovaných hodnot označených jako pozitivńı
(resp. negativńı) a v řádćıch počet hodnot skutečně pozitńıch (resp. negativńıch).
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Obrázek 5.1 Matice záměn

Přesnost a preciznost

Přesnost (angl. accuracy) definuje pod́ıl všech správně klasifikovaných hodnot oproti cel-
kovému počtu vstupńıch dat.

A =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(5.1)

Preciznost (angl. precision) stanovuje pod́ıl skutečně pozitivńıch hodnot oproti všem hod-
notám klasifikovaným jako pozitivńı.

P =
TP

TP + FP
(5.2)

Senzitivita a specificita

Senzitivita (angl. sensitivity, recall) určuje pod́ıl hodnot, které algoritmus správně označil
jako pozitivńı oproti všem vstupńım hodnotám, které jsou pozitivńı ve skutečnosti.

R =
TP

TP + FN
(5.3)

Specificita (angl. specificity) určuje pod́ıl hodnot, které algoritmus správně označil jako ne-
gativńı oproti všem vstupńım hodnotám, které jsou negativńı ve skutečnosti.

S =
TN

TN + FP
(5.4)

F1-skóre

F1-skóre (angl. F1-score) definuje harmonický pr̊uměr preciznosti a senzitivity, v ideálńım
př́ıpadě by se hodnota F1-skóre měla bĺıžit hodnotě 1. F1-skóre má vypov́ıdaj́ıćı hodnotu i v př́ı-
padě nerovnoměrného rozděleńı tř́ıd. Je tak vhodnou volbou metriky v př́ıpadě nevyváženého
datasetu.

F = 2×
P ×R
P +R

(5.5)
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PRC křivka a AUPRC
PRC křivka (angl. precision-recall curve) popisuje závislost preciznosti na senzitivitě a je

obzvláště užitečná v př́ıpadě nevyváženého datasetu. Prostřednictv́ım PRC lze optimalizovat
threshold tj. prahová hodnota, pro kterou plat́ı, že když je predikovaná pravděpodobnost vstupńı-
ho vzorku vyšš́ı než threshold, vzorek se označ́ı jako pozitivńı.

AUPRC (angl. area under the precision-recall curve) je hodnota reprezentuj́ıćı úspěšnost
klasifikace na základě výpočtu oblasti pod PRC křivkou. V ideálńım př́ıpadě by se jej́ı hodnota
měla bĺıžit hodnotě 1.

Obrázek 5.2 PRC křivka
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Kapitola 6

Výzkumy v oblasti souvisej́ıćı s
tématem této práce

Vzhledem k asymptomatickému pr̊uběhu fibrilace śıńı a riziku rozvoje závažných kompli-
kaćı je včasná diagnostika pro pacienty kĺıčová. Využit́ı algoritmů strojového učeńı umožňuje
detekovat srdečńı arytmie v téměř reálném čase, č́ımž může nemoc včasně odhalit a zároveň
asistovat lékař̊um při diagnostice. Signály EKG jsou nav́ıc zat́ıženy množstv́ım artefakt̊u, šumem
a výraznou variabilitou, proto může být užitečné v této oblasti aplikovat algoritmy strojového
učeńı, které jsou vhodné k identifikaci vzor̊u z komplexńıch dat. V některých aspektech mohou
dokonce dosahovat vyšš́ı úspěšnosti při klasifikaci arytmíı v porovnáńı s lékaři [21]. Tato kapitola
se věnuje dosavadńımu výzkumu v oblasti detekováńı srdečńıch arytmíı pomoćı metod strojového
učeńı.

6.1 Detekce arytmíı pomoćı extrakce rys̊u a základńıch al-
goritmů strojového učeńı

V souvislosti s diagnostikou fibrilace śıńı se lze setkat s tzv. Poincarého mapou (angl. poin-
caré plot). Poincarého mapa je snadno interpretovatelné grafické zobrazeńı, které reprezentuje
závislost délky intervalu RR na délce předchoźıho intervalu RR. Zat́ımco v př́ıpadě fyziologického
signálu se jednotlivé body shlukuj́ı do jednoho mı́sta, pro záznamy fibrilaćı śıńı je typické nerov-
noměrné rozložeńı s větš́ım počtem shluk̊u.

Metoda podp̊urných vektor̊u (angl. support vector machine, dále jen SVM) patř́ı mezi algo-
ritmy strojového učeńı. Principem SVM je sestavit nadrovinu v n-dimenzionálńım prostoru, která
efektivně odděĺı data nálež́ıćı odlǐsným tř́ıdám tak, aby vzdálenost nadroviny a krajńıch bod̊u
každé z tř́ıd byla maximálńı. V př́ıpadě binárńı klasifikace může j́ıt o lineárńı nebo nelineárńı
př́ımku.

Klasifikace arytmíı prostřednictv́ım SVM může dosahovat dobrých výsledk̊u, je však třeba,
aby klasifikaci předcházela extrakce rys̊u. V publikaci [28] SVM klasifikuje srdečńı arytmie
(včetně fibrilace śıńı) z předem extrahovaných rys̊u, v tomto př́ıpadě RR interval̊u. Hlavńı
výhodou tohoto př́ıstupu je robustnost algoritmu v̊uči zpracováńı signálu s větš́ım šumem, jež
obzvláště patř́ı mezi komplikace při klasifikaci záznamů z nositelných zař́ızeńı. Jako nevýhodu
lze považovat nutnost samostatné extrakce rys̊u a obecnost aplikováńı této metody na jiné typy
arytmíı, které se nevyznačuj́ı abnormalitami v oblasti RR interval̊u.

Při klasifikaci arytmíı lze SVM použ́ıt i v kombinaci s neuronovými śıtěmi. V publikaci [29] se
klasifikačńı část konvolučńı neuronové śıtě AlexNet zaměńı za SVM. Takto upravená śıt’ na vstupu
nezpracovává 1D signály EKG, nýbrž spektrogramy zachycuj́ıćı frekvenčńı složku signálu.
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6.2 Detekce arytmíı pomoćı konvolučńıch neuronových śıt́ı
Podstatnou nevýhodou aplikováńı doposud zmı́něných algoritmů je nezbytnost ”manuálńı“

extrakce rys̊u, tedy i větš́ı expertizy v dané lékařské problematice. Oproti tomu v př́ıpadě neuro-
nových śıt́ı je extrakce rys̊u realizována automaticky v pr̊uběhu učeńı algoritmu. Konvolučńı neu-
ronové śıtě patř́ı k nejpouž́ıvaněǰśım algoritmům strojového učeńı v doméně klasifikace srdečńıch
rytmů.

V publikaci [30] se porovnává úspěšnost klasifikace jednodimenzionálńı CNN a dvoudimen-
zionálńı CNN. Obě śıtě vycháźı z architektury AlexNet, skládaj́ı se z pěti konvolučńıch vrstev,
tř́ı poolingových a tř́ı plně propojených vrstev doplněných vrstvami dropout. Výsledkem práce
je mimo jiné porovnáńı r̊uzných aktivačńıch funkćı, kdy překvapivě největš́ı úspěšnosti dosáhla
śıt’ s aktivačńı funkćı Swish, přestože se v podobné problematice dává přednost aktivačńı funkci
ReLu. Z výsledk̊u práce je také zřejmé, že 1D śıt’ si v porovnáńı s dvoudimenzionálńı vedla při
klasifikaci arytmíı na 1-svodovém EKG lépe.

V publikaci [43] se jednosvodové EKG záznamy z veřejně dostupného datasetu děĺı do 4
klasifikačńıch tř́ıd, a to FS, SR, nekvalitńı záznamy a jiné rytmy. Architektura neuronové śıtě
byla v tomto př́ıpadě navržena ”od základu“, skládá se z několika stř́ıdaj́ıćıch se konvolučńıch a
poolingových vrstev, BarchNorm vrstvy a dropoutu. Model navržený v této publikaci nedosahuje
tak vysokých výsledk̊u jako řešeńı v jiných publikaćıch, na rozd́ıl od nich je však výrazně méně
komplexńı.

Velmi dobrých výsledk̊u klasifikace FS (99,7 % F1-skóre) dosahuje CNN AFibNet navržená
v publikaci [44]. Model navržený v této publikaci je vytrénovaný na datasetu sjednoceném
z veřejných dataset̊u s jednosvodovými záznamy. Data byla před zpracováńım neuronovou śıt́ı seg-
mentována do v́ıce kratš́ıch úsek̊u. Z pohledu architektury se CNN skládá pouze z konvolučńıch,
poolingových a plně propojených vrstev.

Hlavńım př́ınosem práce [21] je návrh architektury CNN, která dosahuje velmi dobrých
výsledk̊u i při zpracováńı 12-svodových EKG záznamů. Neuronová śıt’ je založena na archi-
tektuře ResNet, je ovšem upravená pro jednodimenzionálńı signál a trénovaná na 2 milionech
anotovaných dat. Model z této publikace dosahuje při rozpoznáváńı šesti typ̊u arytmíı F1-skóre
nad 80 % a specificity vyšš́ı než 99 %.

6.3 Augmentace dat u EKG záznamů
K úskaĺım spojeným s využit́ım konvolučńıch neuronových śıt́ı patř́ı vysoká výpočetńı náročnost

a riziko přeučeńı śıtě. To lze částečně řešit r̊uznými př́ıstupy regularizace nebo rozš́ı̌reńım data-
setu.

V publikaci [26] se pomoćı neuronové śıtě ResNet porovnává vliv augmentace prostřednictv́ım
15 r̊uzných transformaćı obrazu a 6 filtr̊u na klasifikaci srdečńıch arytmíı. Výsledky této práce po-
pisuj́ı signifikantńı nár̊ust úspěšnosti klasifikace v porovnáńı s neupraveným datasetem. K nejv́ıce
efektivńım transformaćım podle [26] patř́ı koĺısáńı nulové izolinie, dropout a škálováńı. V pub-
likaci byla také navržena modifikovaná verze metody RandAugment, která náhodně kombinuje
několik transformaćı dohromady.

Autoři v knize [23] shrnuj́ı několik př́ıstup̊u augmentace dat a vyhodnocuj́ı jejich vliv na
úspěšnost klasifikace FS na datasetu PhysioNet prostřednictv́ım LSTM śıtě (angl. long short-
term memory, v́ıce o LSTM v podkapitole 6.5). Na základě porovnáńı autor̊u dosahuje nejlepš́ıch
výsledk̊u śıt’ natrénovaná na datasetu rozš́ı̌reném metodou permutace nebo rozš́ı̌reném metodou
opakovaného spojováńı subsekvenćı s charakteristickými body [23, 31]. Obě dvě tyto metody
nicméně narušuj́ı pravidelnost interval̊u RR, která je z pohledu lékař̊u při diagnostice kĺıčová.

Mezi časté techniky rozš́ı̌reńı dat patř́ı metoda SMOTE. V publikaci [32] autoři pracuj́ı s da-
tabáźı MIT-BIH, kterou, vzhledem k nerovnoměrnému rozložeńı daných typ̊u srdečńıch rytmů,
vyvažuj́ı prostřednictv́ım metody SMOTE. Ke klasifikaci autoři zvolili CNN s 11 vrstvami, jež na
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datasetu rozš́ı̌reném metodou SMOTE dosahuje přesnosti 98,3 %, v porovnáńı s p̊uvodńım data-
setem, kde CNN dosahuje přesnosti 96,0 %. Nutno ovšem podotknout, že autoři nezpracovávaj́ı
celé záznamy najednou, ale při předzpracováńı je segmentuj́ı.

6.4 Detekce arytmíı pomoćı přeneseného učeńı
V př́ıpadě přeneseného učeńı je žádoućı využ́ıt již předtrénovaný model na rozsáhleǰśım data-

setu, v praxi se využ́ıvaj́ı např. modely předtrénované na datasetu ImageNet. To ovšem v tomto
př́ıpadě neńı optimálńı, vzhledem k tomu, že se datové sady výrazně lǐśı. I přesto některé pu-
blikace poukazuj́ı na zlepšeńı úspěšnosti klasifikace EKG při využit́ı modelu předtrénovaného
na datasetu ImageNet.

V publikaci [33] se k přenesenému učeńı formou extrakce rys̊u použ́ıvá neuronová śıt’ Den-
seNet předtrénovaná na datasetu ImageNet. Signály EKG jsou převedeny na spektrogramy,
prostřednictv́ım DenseNet se extrahuj́ı vzorce, které se na závěr klasifikuj́ı skrze SVM do čtyř
tř́ıd srdečńıch rytmů.

V publikaci [30] se k přenesenému učeńı formou laděńı použ́ıvá dvoudimenzionálńı neuro-
nová śıt’ AlexNet předtrénovaná na datasetu ImageNet. Data zahrnutá v této publikaci pocháźı
z veřejně dostupné databáze MIT-BIH.

V publikaci [34] se v prvńım kroku neuronová śıt’ ResNet předtrénovává na veřejně dostupném
datasetu Icentia11k s 1-svodovými záznamy EKG. V daľśım kroku se neuronová śıt’ uprav́ı a
přetrénuje na dostupném datasetu s 12-svodovými záznamy ke klasifikaci fibrilace śıńı. Výsledkem
této práce je zvýšeńı F1-skóre o necelých 7 % v d̊usledku přeneseného učeńı.

Mezi jiné př́ıstupy klasifikace s nedostatečným množstv́ım dat patř́ı aktivńı učeńı nebo semi-
supervizované učeńı [35, 36].

6.5 Detekce arytmíı pomoćı rekurentńıch neuronových śıt́ı
Rekurentńı neuronové śıtě (RNN) dosahuj́ı výborných výsledk̊u při zpracováváńı sekvenčńıch

dat, např́ıklad v oblastech jako je zpracováńı přirozeného jazyka. RNN se vyznačuj́ı cyklickým
propojeńım vrstev, které neberou v úvahu pouze aktuálńı vstup, ale také vstup předchoźı. Mezi
typy rekurentńıch neuronových śıt́ı patř́ı śıt’ LSTM. Struktura LSTM umožňuje dlouhodobé
uchováváńı informaćı, LSTM śıtě proto mohou být obzvláště užitečné v př́ıpadě zpracováńı
dlouhých časových řad, mezi něž lze řadit i signál EKG. Ke klasifikaci arytmíı prostřednictv́ım
RNN, nejčastěji pak pomoćı LSTM śıt́ı, lze přistupovat r̊uznými zp̊usoby. Častým př́ıstupem
je rozděleńı celého záznamu EKG do menš́ıch celk̊u. Jednotlivé úseky se následně př́ımo zpra-
covávaj́ı skrze LSTM [37, 38] nebo slouž́ı k daľśı extrakci rys̊u, např́ıklad délky QRS komplexu
nebo amplitudy vrchol̊u Q a R. Takto extrahované vzory poté slouž́ı jako vstup pro následnou
klasifikaci prostřednictv́ım r̊uzných typ̊u RNN, př́ıpadně jejich seskupeńı [38, 39].

Jiným př́ıstupem detekováńı arytmíı může být kombinace konvolučńıch neuronových śıt́ı
s LSTM [40, 41]. V tomto př́ıpadě je prvotńı extrakce rys̊u realizována prostřednictv́ım kon-
volučńıch a poolingových vrstev modelu, výstup následně procháźı vrstvou LSTM, která uchovává
dlouhodobé závislosti mezi extrahovanými daty a plně propojenou vrstvou, která srdečńı rytmy
klasifikuje do patřičných tř́ıd.
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Kapitola 7

Vlastńı řešeńı

Následuj́ıćı část práce se věnuje vlastńımu řešeńı využit́ı CNN ke klasifikaci srdečńıch arytmíı,
konkrétně detekováńı té nejčastěǰśı z nich, fibrilaci śıńı. Ćılem této práce bylo navrhnout model
strojového učeńı pro automatickou detekci fibrilace śıńı, i při omezeném množstv́ı dat. Lékaři
anotovaná data použitá v této práci byla poskytnuta Institutem klinické a experimentálńı me-
dićıny (IKEM). Jedná se o 12-svodové EKG záznamy. 12-svodové EKG záznamy byly vybrány
z d̊uvodu, že poskytuj́ı komplexněǰśı pohled na srdečńı arytmie a jsou tak primárńım nástrojem
pro diagnostiku těchto onemocněńı v klinické praxi.

Jak již bylo zmı́něno v teoretické části práce, k vytrénováńı spolehlivé neuronové śıtě je třeba
pracovat s velkým množstv́ım dat. Nicméně pro účely práce bylo k dispozici pouze omezené
množstv́ı anotovaných záznamů, a to v řádech tiśıc̊u. Nab́ıźı se několik možných alternativ jak
k tomuto problému přistupovat. V této práci je problém omezeného počtu dat adresován použit́ım
přeneseného učeńı.

Vzhledem k tomu, že se dataset ImageNet podstatně lǐśı od datové sady č́ıtaj́ıćı signály EKG,
neńı optimálńı použ́ıt k přetrénováńı model naučený na takovém datasetu (např. VGGNet nebo
ResNet). V publikaci [34] se k předtrénováńı využ́ıvá veřejně dostupný dataset, d́ıky čemuž se kla-
sifikace fibrilace śıńı zlepšuje o jednotky procent. Ovšem nevýhodou využit́ı veřejně dostupných
dataset̊u je, že se ve většině př́ıpad̊u jedná o záznamy s menš́ım počtem svod̊u.

Velmi dobrých výsledk̊u v oblasti klasifikace srdečńıch arytmíı dosáhl model navržený v pu-
blikaci [21]. Architektura tohoto modelu vycháźı z architektury ResNet, při trénováńı autoři
pracovali s anotovaným datasetem č́ıtaj́ıćım v́ıce než 2 miliony 12-svodových EKG záznamů.
Vzhledem k velikosti, podobnosti datasetu, úspěšnosti modelu a jeho dostupnosti byl tento mo-
del v rámci mé práce zvolen jako výchoźı k následnému přetrénováńı.

V pr̊uběhu práce bylo třeba čelit několika problémům, t́ım největš́ım byl nedostatek a ne-
vyváženost dat. Práce proto implementuje i některé techniky augmentace dat, konkrétně transfor-
mace signálu EKG. Výběr konkrétńıch transformaćı byl založen na výsledćıch publikaćı týkaj́ıćıch
se podobné problematiky.

Dı́lč́ı experimenty byly realizovány na notebooku Lenovo Ideapad 5 Pro s procesorem AMD
Ryzen 7 5800H s 8 jádry a frekvenćı 3,2 GHz, integrovanou grafickou kartou AMD Radeon™
Graphics a 16 GB RAM.
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Kapitola 8

Analýza dat a př́ıprava datasetu

Data použitá v této práci byla poskytnutá Institutem klinické a experimentálńı medićıny
(IKEM). Jedná se o záznam 12-svodového EKG o vzorkovaćı frekvenci 500 Hz. Záznamy pocháźı
z časového obdob́ı listopad 2019 – duben 2020. V IKEM se neanotované záznamy EKG uchovávaj́ı
v digitálńı formě prostřednictv́ım celonemocničńıho systému MUSE společnosti GE Healthcare.
Anotace k EKG záznamům se uchovávaj́ı samostatně v csv formátu.

Pro vytvořeńı finálńıho datasetu bylo třeba přǐradit poskytnuté anotace k exportovaným
EKG záznamům. Vzhledem k tomu, že jednotlivé anotace nezahrnovaly identifikátor záznamu,
přǐrazeńı nebylo vždy jednoznačné. Přǐrazeńı anotaćı k př́ıslušným záznamům bylo z toho d̊uvodu
provedeno na základě č́ısla pacienta, data a času záznamu. V některých př́ıpadech anotaćım
odpov́ıdalo v́ıce EKG záznamů, v takovém př́ıpadě bylo nutné manuálně zkontrolovat, který ze
záznamů k anotaci patř́ı. Nejčastěji se tak stalo v d̊usledku opakovaného měřeńı, kdy prvotńı
měřeńı nebyla dostatečně kvalitńı. Ve sporných př́ıpadech, kdy nebylo možné př́ıslušný záznam
přǐradit, anotace nebyla zahrnuta do finálńıho datasetu.

Výsledný dataset obsahuje celkem 5345 záznamů, z toho 58,5 % tvoř́ı př́ıpady s normálńım
sinusovým rytmem. Z arytmíı patř́ı mezi nejpočetněǰśı fibrilace śıńı 28,7 % a flutter śıńı př́ıp.
sinusová tachykardie 8,1 %. Ačkoliv anotace dat rozlǐsuj́ı v́ıce typ̊u arytmíı, v této práci je stěžejńı
pouze rozlǐseńı fibrilace śıńı od ostatńıch rytmů.

Obrázek 8.1 Zastoupeńı jednotlivých typ̊u srdečńıho rytmu v datasetu.
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Exportované signály EKG jsou již částečně předzpracované pomoćı filtr̊u a korekce nulové
izolinie. Všechny záznamy byly podvzorkovány na vzorkovaćı frekvenci 400 Hz, a to ze dvou
d̊uvod̊u, prvńım je zmenšeńı velikosti vstupńıch dat a druhým d̊uvodem je nastaveńı stejného
rozměru vstupńıch dat jako je očekávaný vstup předtrénovaného modelu v kapitole 10.

Data byla rozdělena na dvě klasifikačńı tř́ıdy, a to tř́ıdu pozitivńı (fibrilace śıńı) a tř́ıdu
negativńı (ostatńı srdečńı rytmy, tedy SR a jiné typy arytmíı). Celkově dataset tvoř́ı z 28,7 %
tř́ıda pozitivńı a 71,3 % tř́ıda negativńı. Dataset je tedy poměrně nevyvážený, při rozděleńı dat na
trénovaćı, validačńı a testovaćı podmnožinu bylo třeba dbát na dodržeńı poměrového zastoupeńı
tř́ıd.

V pr̊uběhu psańı práce byl poskytnut nav́ıc z IKEM soubor dat obsahuj́ıćı 1793 záznamů.
Protože byl tento dataset dodán později, sloužil pouze k sekundárńı validaci výsledku. Dataset
pocháźı z pozděǰśıho časového obdob́ı, a to duben 2022 – ř́ıjen 2022, nav́ıc od primárńıho datasetu
se lǐśı v rozložeńı jednotlivých tř́ıd.
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Kapitola 9

Základńı model a jeho
optimalizace

Tato kapitola se věnuje návrhu a optimalizaci vlastńıho, základńıho modelu. Vzhledem k ve-
likosti datasetu nelze očekávat při klasifikaci př́ılǐs vysokou úspěšnost, nicméně tento model byl
dále využit k širš́ımu otestováńı metod vybalancováńı datasetu a augmentace dat.

9.1 Architektura a optimalizace hyperparametr̊u
Ke klasifikaci byla navržena konvolučńı śıt’ o 16 vrstvách (dropout se v tomto př́ıpadě označuje

také jako vrstva). Finálńı konfigurace byla vybrána na základě rozsáhlé optimalizace hyperpa-
rametr̊u, implementované prostřednictv́ım k-násobné kř́ıžové validace, kde k = 3 a softwarového
nástroje wandb. Počet epoch byl po zvážeńı pr̊uběhu prvńıho běhu nastaven na 20. Jednotlivé
konfigurace byly porovnány na základě validačńı chyby a pr̊uměrné hodnoty AUPRC. V př́ıpadě,
že se při trénováńı validačńı chyba po dobu pěti epoch nesńıžila, hodnota kroku učeńı se zmenšila
desetkrát.

Předmětem optimalizace byla velikost filtr̊u konvolučńıch vrstev {16, 32, 64}, hodnota batch
size {16, 32, 64}, počátečńı hodnota kroku učeńı {0,01, 0,001, 0,0001}, volba optimalizačńı me-
tody {adam, SGD} a hodnota dropout vrstvy {0, 0,25, 0,5, 0,8}. V rámci optimalizace byly také
porovnány r̊uzné regularizačńı techniky, kromě dropout vrstev také BatchNorm vrstvy nebo L2
regularizace. Graf v př́ıloze A shrnuje některé vybrané výsledky pro d́ılč́ı konfigurace.

Z porovnáńı optimalizace měla největš́ı vliv na úspěšnost modelu velikost konvolučńıho filtru
a hodnota dropout vrstev. Finálńı konfigurace (viz obrázek 9.1) byla v daľśı kapitole využita při
vyhodnoceńı r̊uzných př́ıstup̊u augmentace dat a vybalancováńı tř́ıd.
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Obrázek 9.1 Výsledná architektura modelu.
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9.2 Augmentace dat a vybalancováńı datasetu

Vzhledem k tomu, že použitý dataset je menš́ıho rozsahu a nav́ıc tř́ıda negativńıch př́ıpad̊u
poměrně přesahuje tř́ıdu pozitivńıch př́ıpad̊u, stálo za zvážeńı pokusit se data rozš́ı̌rit pomoćı
techniky augmentace dat a zastoupeńı jednotlivých př́ıpad̊u vyrovnat pomoćı některé z metod
vybalancováńı dat, jako je resampling nebo přidáńı vah. Univerzálńı př́ıstup, jakým toho doćılit
neńı, zálež́ı na volbě klasifikátoru i vlastnostech dat. Proto jedńım z ćıl̊u práce bylo jednotlivé
př́ıstupy porovnat.

Augmentace dat

K transformováńı p̊uvodńıch EKG signál̊u byly implementovány tři techniky augmentace
dat, a to škálováńı, Gaussovský šum a drift viz obrázek 4.1. Škálováńı bylo implementováno
pro kompresi (př́ıpadně amplifikaci) signálu náhodně zvoleným škálovaćım faktorem z intervalu
[0,1, 1,5). Gaussovský šum byl implementován za účelem přidáńı šumu s náhodně zvolenou středńı
hodnotou σ v intervalu [0,025, 0,1). Přidáńı driftu bylo realizováno prostřednictv́ım kosinové
funkce s náhodně zvolenou amplitudou (z intervalu hodnot [0,02, 0,1)), délkou intervalu kosinové
funkce {5π, 10π, 20π} a horizontálńım posunem (z intervalu [0, 2π)).

Zmı́něné intervaly částečně vycházej́ı z publikaćı, i přesto bylo třeba všechny hodnoty ověřit
a př́ıpadně upravit v závislosti na vlastńım datasetu. V prvńı fázi byla transformace s d́ılč́ımi
hodnotami aplikována na trénovaćı podmnožinu datasetu, po vytrénováńı modelu byl efekt trans-
formace ověřen na validačńı sadě, a to v rámci několika nezávislých běh̊u.

Obrázek 9.2 Ukázka pr̊uběhu křivky učeńı při nevhodné volbě hodnot transformaćı (červeně) v
porovnáńı s p̊uvodńım datasetem (modře) a rozš́ı̌reným datasetem (zeleně). Plná čára znač́ı trénovaćı
přesnost (resp. chybu), přerušovaná čára znač́ı validačńı přesnost (resp. chybu).

Závěrem lze ř́ıci, že vybrané transformace s intervaly zásadně nenarušuj́ı trénováńı modelu.
V daľśı části práce se již pracuje s náhodným výběrem z těchto transformaćı (př́ıpadně jejich kom-
binaćı) s náhodnou volbou patřičných hodnot, jako je škálovaćı faktor nebo amplituda kosinové
funkce.

Obrázek 9.3 zobrazuje dva př́ıklady náhodné kombinace transformace signálu. Na obrázku
vlevo se k p̊uvodńımu signálu v prvńı fázi přidal Gaussovský šum, kde σ = 0, 03. Následně byl
signál škálovaný faktorem 0,44. Na obrázku vpravo byl p̊uvodńı signál v prvńı fázi škálovaný
faktorem 0,39. Následně byl k takto modifikovanému signálu přidán drift s délkou intervalu 20π,
amplitudou 0, 02 a horizontálńım posunem 1, 25π
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Obrázek 9.3 Ukázka náhodné kombinace transformaćı signálu.

Vybalancováńı datasetu
Původńı množina dat (vyjma testovaćı podmnožiny) obsahovala necelých 30 % př́ıpad̊u fib-

rilace śıńı. Zbytek př́ıpad̊u tvořily sinusový rytmus a jiné typy arytmíı shrnuté do jedné tř́ıdy.
Vybalancováńı tř́ıd bylo realizováno prostřednictv́ım r̊uzných př́ıstup̊u, mezi ně patř́ı metody

oversampling, undersampling a metoda SMOTE. Tyto př́ıstupy byly dále porovnány s částečným
vybalancováńım pomoćı augmentace dat. V tomto př́ıpadě byla všechna data tř́ıdy skutečně po-
zitivńı (záznamy s FS) použita k augmentaci, zat́ımco z tř́ıdy negativńı (záznamy SR a jiné typy
arytmíı) bylo náhodně vybráno a transformováno pouze 20 % záznamů. Po této úpravě data-
sety jednotlivých běh̊u obsahovaly přes 40 % pozitivńıch př́ıpad̊u. Důvodem, proč byla alespoň
částečně rozš́ı̌rena i tř́ıda negativńı, je zohledněńı rizika zkresleńı reprezentace menšinové tř́ıdy.
Při rozš́ı̌reńı pouze menšinové tř́ıdy se model může přizp̊usobovat vzor̊um, které se v reálném
datasetu nevyskytuj́ı.

Zmı́něné metody řeš́ı problém nevyváženého datasetu pomoćı vygenerováńı nových záznamů.
Zcela odlǐsným př́ıstupem, jak tento problém řešit, je modifikace ztrátové funkce prostřednictv́ım
přǐrazeńı vah, které reprezentuj́ı zastoupeńı tř́ıd v datasetu. Tento př́ıstup byl rovněž implemen-
tován a je zahrnutý do porovnáńı v následuj́ıćı podkapitole.

Výsledné porovnáńı př́ıstup̊u
Jednotlivé př́ıstupy rozš́ı̌reńı datasetu byly vyhodnoceny na základě tř́ı nezávislých běh̊u

s r̊uznou inicializaćı a r̊uzným rozděleńım na trénovaćı a validačńı podmnožinu (všechna rozděleńı
obsahovala stejné p̊uvodńı procentuálńı zastoupeńı tř́ıd, tedy necelých 30 % př́ıpad̊u s FS). Dı́ky
tomuto postupu jsou výsledky reprezentativněǰśı. Z každého běhu se zaznamenával model s nej-
lepš́ım výsledkem (resp. nejnižš́ı validačńı chybou), jednotlivé běhy byly omezené prostřednictv́ım
techniky EarlyStopping a postupného snižováńı kroku učeńı. Rozš́ı̌reńı dat bylo v každé skupině
aplikováno pouze na trénovaćı podmnožinu s náhodným výběrem maximálně tř́ı transformaćı
(mohou se opakovat) s náhodným výběrem patřičných parametr̊u, jako např́ıklad škálovaćıho
faktoru. Po ukončeńı trénováńı byl na validačńı podmnožině vyhodnocený graf závislosti F1-
skóre na jednotlivých prahových hodnotách (dále jen threshold). Na základě tohoto grafu byl
zvolen optimálńı threshold (takový který maximalizuje F1-skóre).

Každý z běh̊u byl na závěr vyhodnocen na stejné testovaćı podmnožině. Tato testovaćı
podmnožina nebyla součást́ı ani předchoźıho trénováńı, ani optimalizace hyperparametr̊u. Nav́ıc
obsahuje stejné procentuálńı zastoupeńı tř́ıdy FS, jako trénovaćı a validačńı podmnožina. Vzhle-
dem k nevyváženosti datasetu byly jako výsledné porovnávaćı metriky vybrány AUPRC, F1-
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skóre, senzitivita a specificita. Finálńı metriky jednotlivých př́ıstup̊u odpov́ıdaj́ı pr̊uměru metrik
všech tř́ı nezávislých běh̊u.

Metriky, optimalizace thresholdu a křivka učeńı byly zaznamenány prostřednictv́ım softwa-
rového nástroje wandb.

Obrázek 9.4 Zobrazeńı křivky učeńı (trénovaćı a validáčńı chyby). Čára reprezentuje pr̊uměr všech
tř́ı běh̊u, obarvená oblast zobrazuje hodnotu směrodatné odchylky v daném bodě.

Následuj́ıćı tabulka shrnuje výsledky vybalancováńı a augmentace dat.

AUPRC F1-skóre Senzitivita Specificita

Původńı dataset 0,78 0,78 89,9 % 83,9 %

Undersampling 0,54 0,61 84,6 % 61,6 %

Oversampling 0,70 0,72 83,1 % 81,2 %

SMOTE 0,75 0,75 88,4 % 81,6 %

Kombinace transformaćı signálu 0,74 0,77 90,1 % 82,1 %

Přidáńı vah 0,77 0.76 91.2 % 80.7 %
Tabulka 9.1 Porovnáńı př́ıstup̊u vybalancováńı datasetu.

Z tabulky 9.1 je zřejmé, že vyrovnáńı datasetu nemělo na úspěšnost modelu zásadńı vliv, nao-
pak obzvláště v př́ıpadě oversamplingu docházelo k výraznému přeučeńı viz obrázek 9.4. Metoda
undersampling měla výrazně negativńı vliv na rychlost i pr̊uběh učeńı. Z metod rozš́ı̌reńı datasetu
nejlepš́ıch výsledk̊u dosahovala metoda SMOTE a augmentace dat prostřednictv́ım kombinace
transformaćı signálu. I přesto ani jedna z těchto metod nedosahovala tak vysokých výsledk̊u jako
klasifikace na p̊uvodńım datasetu. V př́ıpadě kombinace transformaćı signálu a metody SMOTE
model dokázal rozpoznávat vzorce z dat rychleji, avšak podobně jako v př́ıpadě metody over-
sampling docházelo k výrazněǰśımu přeučeńı modelu. Přidáńı vah nemělo z pohledu F1-skóre
zásadńı vliv na úspěšnost modelu. V př́ıpadě kombinace transformaćı signálu a přidáńı vah lze
však pozorovat menš́ı nár̊ust v senzitivitě modelu a pokles ve specificitě modelu.

Jak již bylo zmı́něno, žádná z metod vybalancováńı datasetu neńı univerzálně optimálńı.
Může se tedy stát, že na konkrétńım př́ıkladu žádná z těchto metod ke zlepšeńı klasifikace nevede.
Takový výsledek může být zp̊usoben volbou architektury modelu nebo vlastnostmi datasetu.

Možnost́ı jak by se mohlo při optimalizaci modelu postupovat dále, je kombinace v́ıce re-
gularizačńıch technik nebo sńıžeńı komplexity modelu. Ani to však nemuśı vést k dostatečně
přijatelnému výsledku. K daľśı optimalizaci navrženého modelu by bylo třeba źıskat v́ıce skuteč-
ných dat. Z tohoto d̊uvodu byl pro daľśı postup zvolen jiný př́ıstup, a to metoda přeneseného
učeńı, která umožňuje efektivně pracovat i s menš́ı velikost́ı datasetu.
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Kapitola 10

Přenesené učeńı

10.1 Volba předtrénovaného modelu a porovnáńı dataset̊u
V této práci byl k přenesenému učeńı jako výchoźı zvolen model z publikace [21], jehož

architektura je bĺıže popsaná v podkapitole 3.5.4. Tento model byl vybrán z následuj́ıćıch d̊uvodu:

Model dosahuje velmi dobrých výsledk̊u v oblasti klasifikace šesti typ̊u arytmíı, včetně FS
(přes 80 % F1-skóre a specificita přes 99 %).

Model je natrénovaný na nadstandardně velkém množstv́ı dat, nav́ıc použité záznamy EKG
jsou 12-svodové.

Architektura modelu i s patřičnými váhami je plně dostupná.

Datasety ovšem nejsou plně totožné, model je zaměřený na šest r̊uzných typ̊u arytmíı.
Autoři publikace nezveřejnili trénovaćı podmnožinu dat, zveřejnili pouze testovaćı podmnožinu,

ze které lze nahlédnout, jak jimi použitý dataset vypadal. Př́ıklad porovnáńı záznamu z datasetu
z publikace oproti záznamu použitém v této práci je uveden v př́ıloze B. Moje práce se spe-
cializuje na detekováńı fibrilace śıńı, čemuž odpov́ıdá i sestavený dataset, který obsahuje vyšš́ı
procentuálńı zastoupeńı FS než dataset z publikace (obsahuje pouze necelé 2 % př́ıpad̊u FS).

Tabulka 10.1 popisuje úspěšnost modelu z publikace (bez úprav) na mé testovaćı podmnožině.
Klasifikace dosahovala nižš́ıch výsledk̊u než v publikaci, což může být právě v d̊usledku výše
zmı́něných rozd́ıl̊u. Následuj́ıćı podkapitoly popisuj́ı aplikace r̊uzných forem přeneseného učeńı,
jejichž ćılem je zvýšit úspěšnost klasifikace na datasetu reálných př́ıpad̊u pacient̊u IKEM.

F1-skóre Senzitivita Specificita

Testovaćı sada č.1 0,84 86,3 % 92,6 %

Publikovaná testovaćı sada
(vzhledem k FS)

0,87 76,9 % 100 %

Tabulka 10.1 Porovnáńı úspěšnosti modelu na testovaćı sadě z publikace oproti vlastńım testovaćım
sadám.

10.2 Vytrénováńı modelu od základ̊u
Tato část popisuje trénováńı modelu od základu, tedy bez využit́ı p̊uvodńıch optimalizovaných

vah. Bylo provedeno několik experiment̊u, nejlepš́ıch výsledk̊u bylo dosaženo s nastaveńım opti-
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malizačńı metody adam, hodnoty kroku učeńı 0,001 a batch size 32. Při trénováńı docházelo k
výraznému přeučeńı, výsledek klasifikace nedosahoval lepš́ıch výsledk̊u než základńı model z ka-
pitoly 9.1. Od tohoto zp̊usobu tak bylo upuštěno, obrázek 10.1 zobrazuje rozd́ıl v pr̊uběhu učeńı
bez a s využit́ım p̊uvodńıch vah.

Obrázek 10.1 Porovnáńı pr̊uběhu učeńı v př́ıpadě při požit́ı předtrénovaných vah oproti náhodné
inicializaci.

10.3 Přenesené učeńı formou extrakce rys̊u
V př́ıpadě přeneseného učeńı formou extrakce rys̊u se posledńı vrstva p̊uvodńıho modelu na-

hrad́ı novou klasifikačńı vrstvou, p̊uvodńı vrstvy se zmraźı a model se vytrénuje. K optimalizaci
hyperparametr̊u a vyhodnoceńı model̊u byla použita vnořená stratifikovaná kř́ıžová validace.
Počet skupin vněǰśı kř́ıžové validace byl nastaven na 5, počet skupin vnitřńı kř́ıžové validace
na 2. Vzhledem k výpočetńı náročnosti a rychlému pr̊uběhu učeńı byl počet epoch nastaven na
nižš́ı hodnotu, a to 20 epoch. Hyperparametry (krok učeńı 0,01, 0,001, 0,0001 a optimalizačńı
metoda adam, SGD, RMSprop) byly optimalizovány pomoćı metody GridSearch, pro porovnáńı
při optimalizaci byla zvolena metrika AUPRC. Model s nejvyšš́ı hodnotou AUPRC byl použit
k optimalizaci thresholdu na trénovaćı podmnožině. K porovnáńı př́ıstup̊u přeneseného učeńı
formou extrakce rys̊u byly vybrány metriky F1-skóre, senzitivita a specificita. Tabulka 10.2 po-
rovnává tři r̊uzné př́ıpady, a to trénováńı na p̊uvodńım datasetu, na datasetu rozš́ı̌reném pomoćı
metody SMOTE a na datasetu rozš́ı̌reném prostřednictv́ım kombinace transformaćı obrazu (viz
kapitola 9.2). Obě z metod rozš́ı̌reńı datasetu byly aplikovány pouze na trénovaćı podmnožinu.

Typ datasetu AUPRC F1-skóre Senzitivita Specificita

Původńı dataset 0,90 0,83 83,2 % 92,9 %

Dataset rozš́ı̌rený pomoćı kombi-
nace transformace signálu

0,91 0,83 91,8 % 87,5 %

Dataset rozš́ı̌rený pomoćı me-
tody SMOTE

0,92 0,81 93,3 % 85,2 %

Tabulka 10.2 Porovnáńı úspěšnosti přeneseného učeńı formou extrakce rys̊u.

Z tabulky 10.2 je zřejmé, že přenesené učeńı formou extrakce rys̊u z pohledu AUPRC dosaho-
valo ve všech př́ıpadech datasetu porovnatelných výsledk̊u. Lze však pozorovat výrazný rozd́ıl v
poměru hodnot senzitivity a specificity. Zat́ımco u p̊uvodńıho datasetu model dosahuje výsledk̊u
senzitivity 83,2 %, při rozš́ı̌reńı datasetu (skrze SMOTE nebo kombinaci transformaćı signálu)
se senzitivita zlepšila o minimálně 8 %. Na druhou stranu lze při rozš́ı̌reńı datasetu pozorovat
pokles ve specificitě.
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10.4 Přenesené učeńı formou laděńı
Daľśı široce použ́ıvanou metodou využit́ı existuj́ıćıho modelu je tzv. přenesené učeńı for-

mou laděńı. V tomto př́ıpadě se posledńı klasifikačńı vrstva předtrénovaného modelu nahrad́ı za
vlastńı plně propojenou vrstvu a zmraźı se pouze některé vrstvy modelu (př́ıpadně se přetrénuje
celý p̊uvodńı model). V této práci bylo porovnáno několik možných př́ıstup̊u zahrnuj́ıćıch r̊uzný
počet přetrénovaných vrstev, nastaveńı hyperparametr̊u a rozš́ı̌reńı datasetu. K optimalizaci hy-
perparametr̊u a vyhodnoceńı model̊u byla použita vnořená stratifikovaná kř́ıžová validace. Mezi
otestované hyperparametry byly zahrnuty krok učeńı 0,01, 0,001, 0,0001 a optimalizačńı metoda
adam, SGD, RMSprop, hodnota dropout 0, 0,25, 0,5, počet plně propojených vrstev 2, 3 a počet
jejich výstup̊u 256, 512, 1024. Počet skupin vněǰśı kř́ıžové validace byl nastaven na 5, počet
skupin vnitřńı kř́ıžové validace na 3. Hyperparametry byly optimalizovány pomoćı metody Grid-
Search, pro porovnáńı při optimalizaci byla zvolena metrika AUPRC. Model s nejvyšš́ı hodnotou
AUPRC byl použit k optimalizaci thresholdu na trénovaćı podmnožině. K porovnáńı př́ıstup̊u
přeneseného učeńı formou laděńı byly vybrány metriky F1-skóre, senzitivita a specificita.

Např́ıč optimalizaćı hyperparametr̊u nejvyšš́ıch hodnot AUPRC ve většině př́ıstup̊u z tabulky
10.3 dosahovala konfigurace: 2 plně propojené vrstvy s počtem výstup̊u 512, bez dropout vrstvy,
optimalizačńı metoda RMSprop a hodnota kroku učeńı 0,01.

Typ datasetu Počet zmra-
zených
vrstev

AUPRC F1-skóre Senzitivita Specificita

Původńı dataset 49/50 0,93 0,86 86,4 % 94,5 %

Kombinace transformaćı signálu 49/50 0,93 0,85 90,0 % 91,1 %

SMOTE 49/50 0,92 0,84 90,9 % 89,1 %

Původńı dataset 37/50 0,89 0,82 84,7 % 92,2 %
Tabulka 10.3 Porovnáńı úspěšnosti přeneseného učeńı formou laděńı.

Z tabulky 10.3 je zřejmé, že přenesené učeńı formou laděńı dosahovalo celkově lepš́ıch výsledk̊u
než přenesené učeńı formou extrakce rys̊u. Co se týká porovnáńı počtu zmrazených vrstev,
výrazně horš́ıch výsledk̊u dosahoval model s rozmrazeńım části p̊uvodńıho modelu. A to zřejmě
v d̊usledku zásadńıch rozd́ıl̊u parametr̊u v rozmrazených vrstvách oproti zmrazeným vrstvám
s p̊uvodńımi parametry. Porovnáńı dataset̊u z pohledu F1-skóre dosahovalo ve všech př́ıpadech
stejných výsledk̊u, ovšem i zde, podobně jako u extrakce rys̊u, lze pozorovat rozd́ıl v poměru hod-
not senzitivity a specificity. Zat́ımco u p̊uvodńıho datasetu model dosahuje výsledk̊u senzitivity
86,4 %, při rozš́ı̌reńı datasetu (skrze SMOTE nebo kombinaci transformaćı signálu) se senzitivita
zlepšila o téměř 4 %. Na druhou stranu lze při rozš́ı̌reńı datasetu pozorovat pokles ve specificitě
se stejným rozd́ılem.

Modely z tabulky 10.3, které dosahovaly nejlepš́ıch výsledk̊u, byly na závěr přetrénovány
s rozmrazeńım všech vrstev modelu. Jako optimalizačńı metoda byla zvolena metoda RMSprop,
vzhledem ke skutečnosti, že v předchoźıch experimentech tato optimalizačńı metoda dosahovala
nejlepš́ıch výsledk̊u. Hodnota počátečńıho kroku učeńı byla nastavena na nižš́ı hodnotu, a to 1E-5,
aby nedocházelo k výraznému přepisováńı parametr̊u počátečńıch vrstev modelu. Výsledky jsou
shrnuty v tabulce 10.4. Množina dat byla rozdělena prostřednictv́ım 3-násobné stratifikované
kř́ıžové validace na trénovaćı, testovaćı a validačńı podmnožinu. Validačńı podmnožina byla
použita z d̊uvodu monitorováńı pr̊uběhu učeńı, postupné redukce hodnoty kroku učeńı a včasného
zastaveńı z d̊uvodu předcházeńı přeučeńı. V každém kroku kř́ıžové validace byl model vyhodnocen
na testovaćı podmnožině s již optimalizovanou hodnotou threshold. Finálńı vyhodnoceńı modelu
je pr̊uměrem takto źıskaných výsledk̊u.
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Typ datasetu Počet zmra-
zených
vrstev

AUPRC F1-skóre Senzitivita Specificita

Původńı dataset 0/50 0,95 0,89 89,9 % 95,5 %

Kombinace transformaćı signálu 0/50 0,94 0,87 90,5 % 92,7 %
Tabulka 10.4 Porovnáńı úspěšnosti přeneseného učeńı formou laděńı se sekundárńım přetrénováńı

celého modelu.

Z tabulky 10.4 je zřejmé, že sekundárńı přetrénováńı celého modelu výrazně zlepšilo výsledek
klasifikace fibrilace śıńı. Ze všech forem přeneseného učeńı byl tento př́ıstup výpočetně nejv́ıce
náročný, nicméně z porovnáńı vyhodnocovaćıch metrik si vedl nejlépe. Vlivem sekundárńıho
přetrénováńı modelu s p̊uvodńım datasetem došlo ke zlepšeńı: F1-skóre o 3 %, senzitivity o 3,5 %
a specificity o 1 %. U modelu s kombinaćı transformace signálu došlo ke zlepšeńı: F1-skóre o 2 %,
senzitivity o 0,5 % a specificity o 1,6 %.
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Kapitola 11

Srovnáńı výsledk̊u

11.1 Systém MUSE

MUSE je celosvětově využ́ıvaný kardiologický informačńı systém. Systém MUSE kromě da-
tabázové administrace EKG záznamů poskytuje automatickou interpretaci záznamů. Interpretace
záznamu typicky sestává z navrhované diagnózy srdečńıho rytmu a je obsahem výraz̊u tzv. sta-
tements. Vzhledem k tomu, že je v současnosti systém MUSE považován jako ”standard“, bylo
zaj́ımavé ho s navrženými modely porovnat v detekci fibrilace śıńı.

Úspěšnost klasifikace systému MUSE byla vyhodnocena na stejném primárńım datasetu, na
kterém prob́ıhaly i předešlé experimenty. Z exportovaných soubor̊u byly extrahovány prvńı tři
statements, které typicky obsahuj́ı diagnózu srdečńıho rytmu. Prostřednictv́ım snadného par-
sováńı textu byl záznam označen jako pozitivńı (výskyt FS) nebo negativńı (SR a jiné typy
arytmíı) a následně byl porovnán se skutečnou diagnózou z lékařem anotovaných dat.

Systém MUSE dosahoval F1-skóre 0,85, senzitivity 79,0 % a specificity 97,0 %. Systém je tedy
vysoce specifický, ale středně senzitivńı. Tento výsledek odpov́ıdá i vyhodnoceńım úspěšnosti
systému v jiných publikaćıch [42].

11.2 Otestováńı na daľśı testovaćı sadě

Vyhodnoceńı na daľśım nezávislém testovaćım datasetu může ověřit spolehlivost modelu.
V pr̊uběhu psańı práce byl poskytnut nav́ıc z IKEM dataset obsahuj́ıćı 1793 záznamů, který
byl v práci použit jako druhý testovaćı dataset (dále označen jako testovaćı dataset č.2). Tento
dataset pocháźı z pozděǰśıho časového obdob́ı, nav́ıc př́ıpady fibrilace śıńı tvoř́ı pouze 13,2 %
všech záznamů oproti necelým 30 % primárńıho datasetu.

Tabulka 11.1 shrnuje výsledky klasifikace vybraných model̊u na testovaćım datasetu č.2.
Sloupečky tabulky udávaj́ıćı rozd́ıl ve výsledku pro danou metriku jsou porovnány oproti výsled-
k̊um modelu na primárńım datasetu. Pro klasifikaci modelem z publikace [21] byla jako threshold
zvolena konstanta 0,5. Thresholdy ostatńıch model̊u (navržených v této práci) vycházej́ı z pře-
dešlých experiment̊u.

Porovnáńı výsledku klasifikace finálńıho modelu a systému MUSE na testovaćı sadě č.2 lze
také nahlédnout z matice záměn na obrázku 11.1.

43



Typ datasetu F1-skóre Rozd́ıl v
F1-skóre

Senzitivita Rozd́ıl v
senzitivitě

Specificita Rozd́ıl ve
specificitě

Systém MUSE 0,78 -0,07 74,3 % -4,7 % 97,6 % +0.6 %

Model z publikace
[21]

0,71 -0,13 62,4 % -12,1 % 98,0 % +5,4 %

Vlastńı model na
p̊uvodńım datasetu

0,85 -0,04 78,0 % -11,9 % 99,0 % +3,5 %

Vlastńı model na da-
tasetu s kombinaćı
transformaćı

0,84 -0,03 79,0 % -11,5 % 98,7 % +6 %

Tabulka 11.1 Porovnáńı výsledk̊u klasifikace FS na testovaćı sade č.2.

Z tabulky 11.1 je zřejmé, že navržené modely dosahuj́ı horš́ı úspěšnosti než v předešlých ex-
perimentech na primárńım datasetu. Důležité je však poznamenat, že systém MUSE i model
z publikace [21] také dosahuj́ı menš́ıch výsledk̊u na testovaćım datasetu č.2 oproti primárńı tes-
tovaćı sadě. Jaký je d̊uvod tohoto poklesu v úspěšnosti neńı zřejmé, do budoucna stoj́ı za uvážeńı
konzultovat špatně klasifikované záznamy s lékařem.

Obrázek 11.1 Porovnáńı matice záměn u finálńıho modelu (vlevo) a systému MUSE (vpravo) na
testovaćı sadě č.2.
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11.3 Srovnáńı výsledk̊u
Tabulka 11.2 shrnuje dosažené výsledky v porovnáńı s publikovanými výsledky v oblasti

klasifikace fibrilace śıńı prostřednictv́ım CNN.

Typ datasetu F1-skóre Senzitivita Specificita Poznámka

Vlastńı model 1 0,78 89,9 % 83,9 % základńı model 16 vrstev

Vlastńı model 2 0,89 89,9 % 95,5 % využit́ı přeneseného učeńı

Systém MUSE 0,85 79,0 % 97,0 % použ́ıvá se v klinické praxi

Model z publikace [21] 0,84 86,3 % 92,6 % upravená 1D ResNet

Model z publikace [43] 0,78 - - jednoduchá architektura,
jednosvodové záznamy

Model z publikace [44] 0,99 99.8 % 99.8 % jednoduchá architektura,
jednosvodové záznamy,
žádná regularizace

Tabulka 11.2 Porovnáńı výsledk̊u klasifikace srdečńıch rytmů, předevš́ım pak FS.

Základńı model s 16 vrstvami nedosahoval tak dobrých výsledk̊u v porovnáńı s jinými publi-
kacemi. Obzvláště model z publikace [44] dosahuje výrazně vyšš́ıch výsledk̊u, i přestože neńı v́ıce
komplexńı než navržený model. Je však třeba zohlednit skutečnost, že model z publikace [44]
se zaměřuje pouze na klasifikaci jednosvodových záznamů, v publikaci nav́ıc autoři nezohledňuj́ı
žádné regularizačńı techniky.

Druhý model navržený v této práci dosahuje slibných výsledk̊u. V porovnáńı s řešeńım
použ́ıvaném v klinické praxi model dosahuje o téměř 11 % vyšš́ı hodnoty senzitivity. Oproti
modelu z publikace [21] (výchoźı předtrénovaný model) druhý model dosahuje o 5 % vyšš́ı hod-
noty F1-skóre. Výsledky jsou detailněji prodiskutovány v kapitole 12.
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Kapitola 12

Diskuze

Model navržený v počátečńı fázi práce (CNN složená z 16 vrstev) ani po rozsáhlé optimalizaci
hyperparametr̊u, kdy byly otestovány r̊uzné regularizačńı techniky, jako je dropout, batch nor-
malizace a L2 regularizace, nedosahoval dostatečně optimálńıho výsledku. Důvod̊u, které mohly
vést k ńızké přesnosti modelu, může být v́ıce. A to nevyváženost datasetu, přeučeńı modelu v
d̊usledku nedostatečného množstv́ı dat nebo přeučeńı vlivem velkého počtu parametr̊u modelu.

Problém nevyváženého datasetu mohl zp̊usobit, že se model př́ılǐs zaměřil na tř́ıdu s větš́ım
zastoupeńım, což negativně ovlivnilo výsledek klasifikace pro tř́ıdu FS. Proto bylo otestováno
několik zp̊usob̊u vybalancováńı datasetu, mezi něž patř́ı undersampling, oversampling, SMOTE
a přidáńı vah k jednotlivým tř́ıdám. Žádný z otestovaných př́ıstup̊u nicméně nezlepšil celkový
výsledek klasifikace. Obzvláště metody undersampling a oversampling výrazně zhoršily úspěšnost
klasifikace modelu. Zlepšeńı oproti p̊uvodńımu datasetu nastalo pouze v hodnotě senzitivity u
metody přidáńı vah, ale zároveň v tomto př́ıpadě došlo ke sńıžeńı hodnoty specificity. Jak již bylo
zmı́něno, žádná z metod vybalancováńı datasetu neńı univerzálně optimálńı. Může se tedy stát,
že na konkrétńım př́ıkladu žádná z těchto metod ke zlepšeńı klasifikace nevede. Takový výsledek
může být zp̊usoben volbou architektury modelu nebo vlastnostmi datasetu.

Při rozš́ı̌reńı datasetu metodou oversampling docházelo k přeučeńı modelu zřejmě vlivem
toho, že se všechny záznamy FS pouze duplikuj́ı. Proto byl otestován př́ıstup rozš́ı̌reńı datasetu
prostřednictv́ım transformace signálu, konkrétně přidáńım Gaussovského šumu, škálováńım a
zavedeńım driftu. Tyto tři techniky byly vybrány s ohledem na skutečnost, že signál vzniklý
transformaćı může nastat i při skutečném měřeńı vlivem r̊uzných okolnost́ı, jako je pohyb pacienta
nebo špatný kontakt elektrod s k̊už́ı. Pro větš́ı efekt byly tyto transformace náhodně voleny vždy
v kombinaci maximálně tř́ı z nich. Ani v tomto př́ıpadě však nedošlo k celkovému zlepšeńı
klasifikace, pouze nepatrnému zvýšeńı hodnoty senzitivity jako v př́ıpadě přidáńı vah. Z křivky
pr̊uběhu učeńı bylo patrné výrazné přeučeńı.

Při retrospektivńım zhodnoceńı lze podotknout, že proti přeučeńı mohlo pomoci ukládáńı
parametr̊u modelu z epochy s nejmenš́ı validačńı chybou ještě před momentem, kdy se začne
model přeučovat.

Jak již bylo zmı́něno v rámci výsledk̊u, nab́ıźı se v́ıce možnost́ı, jak při optimalizaci modelu
dále postupovat. Ani to by však nemuselo vést ke zlepšeńı výsledku. K daľśı optimalizaci modelu
by proto bylo třeba źıskat v́ıce skutečných dat. Z tohoto d̊uvodu byl pro daľśı postup zvolen jiný
př́ıstup, a to metoda přeneseného učeńı, která umožňuje efektivně pracovat i s menš́ı velikost́ı
datasetu.
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Pro přenesené učeńı byla vybrána CNN z publikace [21]. Výhoda jej́ıho využit́ı spoč́ıvá v
tom, že je natrénovaná na velkém množstv́ı 12-svodových záznamů EKG. Dı́ky tomu by model
v př́ıpadě přetrénováńı na vlastńım 12-svodovém datasetu mohl dosahovat lepš́ıch výsledk̊u než
v př́ıpadě využit́ı CNN natrénované na jednosvodovém nebo obrázkovém datasetu.

Nejprve byla úspěšnost klasifikace prostřednictv́ım této śıtě bez jakékoliv změny ověřena
samostatně na vlastńım testovaćım datasetu. Model dosahoval dobrých výsledk̊u, avšak existovaly
možnosti, jak ho dále vylepšit pomoćı př́ıstup̊u přeneseného učeńı.

Metoda přeneseného učeńı formou extrakce rys̊u výsledek klasifikace nezlepšila, naopak výsledek
byl nepatrně horš́ı. To ovšem může být v d̊usledku toho, že při extrakci rys̊u byl výsledek
vypoč́ıtán jako pr̊uměr výsledk̊u kř́ıžové validace, zat́ımco model bez úpravy byl otestován na
jednorázové testovaćı sadě. Výsledek p̊uvodńıho modelu tak mohl být př́ılǐs optimistický. Což
se později také potvrdilo při testováńı na jiné testovaćı podmnožině. Model upravený formou
extrakce rys̊u dosahoval výrazně vyšš́ı senzitivity v př́ıpadě natrénováńı na rozš́ı̌reném data-
setu než na datasetu p̊uvodńım. Ke zvýšeńı senzitivity zřejmě došlo v d̊usledku toho, že model
natrénovaný na nevyváženém datasetu větš́ı část vstupńıch dat predikoval jako rytmy jiné než
FS. Vyrovnáńım tř́ıd se model naučil lépe detekovat rysy specifické pro FS.

V př́ıpadě metody přeneseného učeńı formou laděńı bylo dosaženo lepš́ıch výsledk̊u v d̊usledku
přidáńı daľśı plně propojené vrstvy. I v tomto př́ıpadě nejlepš́ıch výsledk̊u dosahoval model
natrénovaný na p̊uvodńım datasetu nebo datasetu s kombinaćı transformaćı. A i zde byl pa-
trný nár̊ust senzitivity při využit́ı druhého zmı́něného datasetu, rozd́ıl je však menš́ı než při
extrakci rys̊u. Modely s nejlepš́ım výsledkem byly použity pro daľśı doladěńı formou druhé fáze
přetrénovańı celého modelu. Č́ımž se výsledek klasifikace výrazně zlepšil. To naznačuje, že da-
tasety se přece jen lǐsily a bylo třeba parametry konvolučńıch vrstev doladit. Dı́ky přetrénováńı
celého modelu došlo ke zlepšeńı klasifikace o 5 % F1-skóre.

V závěru práce bylo provedeno doplňuj́ıćı testovańı na nezávislé testovaćı datové sadě. Mo-
del při klasifikaci na druhé testovaćı sadě nedosahoval tak dobrých výsledk̊u jako v př́ıpadě
primárńıho datasetu. Důležité je však poznamenat, že tento pokles neńı specifický pouze pro
navržený model, ale lze ho pozorovat i po otestováńı systému MUSE nebo publikovaného mo-
delem. Proto je pravděpodobně d̊uvodem tohoto poklesu změna vlastnost́ı datasetu, nikoliv ar-
chitektura modelu. Oproti primárńımu datasetu testovaćı sada č.2 obsahovala výrazně menš́ı
procento FS. Jedńım z faktor̊u poklesu výsledk̊u mohla být horš́ı kvalita dat. Ani to však neńı
př́ılǐs pravděpodobné vzhledem ke skutečnosti, že záznamy EKG byly źıskány a zpracovány
stejným zp̊usobem jako v př́ıpadě primárńıho datasetu. Nav́ıc testovaćı množina byla dostatečně
početná na to, aby se předešlo náhodné agregaci nekvalitńıch záznamů. Pokles by také neměl
být zp̊usoben argumentem optimistického výsledku na náhodně vybrané p̊uvodńı testovaćı sadě,
protože navržené modely byly otestovány pomoćı kř́ıžové validace a výsledek by tak měl být
reprezentativńı.

Navržený model byl mimo jiné porovnán se systémem MUSE, kdy model dosahuje minimálně
o 10 % vyšš́ı hodnoty senzitivity. Navržený model sice dosahuje nižš́ı hodnoty specificity (o 1,5
%), ale z pohledu F1-skóre je výsledek modelu lepš́ı o 4 %. V př́ıpadě včasného záchytu srdečńıch
abnormalit může být právě vyšš́ı senzitivita modelu kĺıčová.

Navržený model v porovnáńı s výsledky jiných publikaćı dosahuje dobrých výsledk̊u. Do
budoucna by bylo zaj́ımavé model dále optimalizovat, k daľśım experiment̊um je však třeba
rozš́ı̌rit dataset. Nab́ıźı se několik možnost́ı, a to např́ıklad rozš́ı̌reńı datasetu prostřednictv́ım
GAN nebo využit́ı neanotovaných záznamů z IKEM. Dále by bylo zaj́ımavé upravit architekturu
přidáńım LSTM śıtě. V praxi by pak stálo za zvážeńı klasifikaci rozš́ı̌rit i na daľśı typy arytmíı
nebo pracovat s neuronovou śıt́ı na jiném typu úlohy, jako je dlouhodobá předpověd’ vývoje
zdravotńıho stavu na základě aktuálně naměřeného záznamu EKG.
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Kapitola 13

Závěr

Tato práce se zabývá problematikou klasifikace fibrilace śıńı ze sńımk̊u EKG prostřednictv́ım
konvolučńıch neuronových śıt́ı. Ćılem práce bylo navrhnou a implementovat vlastńı řešeńı, které
pracuje s datasetem poskytnutým Institutem klinické a experimentálńı medićıny (IKEM).

V teoretické části práce (kapitoly 1–5) jsou uvedeny koncepty z oblasti neuronových śıt́ı,
arytmologie, přeneseného učeńı a augmentace dat. Kapitola 6 se věnuje dosavadńımu výzkumu
v oblasti klasifikace srdečńıch arytmíı prostřednictv́ım metod strojového učeńı.

V praktické části práce byla implementována konvolučńı neuronová śıt’ s 16 vrstvami. I přes
optimalizaci hyperparametr̊u a implementaci r̊uzných regularizačńıch technik u modelu docházelo
k přeučeńı, a to zřejmě v d̊usledku menš́ı velikosti datasetu.

Z toho d̊uvodu bylo otestováno několik r̊uzných př́ıstup̊u rozš́ı̌reńı datasetu včetně technik
SMOTE a augmentace dat formou náhodné kombinace transformaćı signálu, mezi něž patř́ı
škálováńı, přidáńı Gaussovského šumu a přidáńı driftu. Žádná z otestovaných metod nicméně
nevedla ke zlepšeńı výsledku klasifikace, naopak přeučeńı modelu trénovaném na rozš́ı̌reném da-
tasetu bylo výrazněǰśı. Nejlepš́ıch výsledk̊u dosahoval model natrénovaný na p̊uvodńım datasetu,
a to 89 % senzitivity, 83 % specificity a 0,78 F1-skóre. Takový výsledek neńı př́ılǐs optimálńı,
k daľśı optimalizaci modelu by však bylo třeba źıskat v́ıce dat. Z toho d̊uvodu bylo od této
architektury upuštěno a v daľśı části práce s přihlédnut́ım na velikost datasetu byla navržena
architektura na základě přeneseného učeńı s využit́ım již předtrénovaného modelu.

Nejlepš́ıch výsledk̊u, a to 90 % senzitivity, 94 % specificity a 0,89 F1-skóre dosahoval model
přetrénovaný formou laděńı ve dvou fáźıch, kdy se v prvńı fázi trénuj́ı pouze nahrazené plně
propojené vrstvy modelu a ve druhé fázi se přetrénuje celý model s nižš́ı hodnotou kroku učeńı.
V př́ıpadě modelu založeného na konceptu přeneseného učeńı lze pozorovat výrazné zvýšeńı
senzitivity při trénováńı na rozš́ı̌reném datasetu skrze augmentaci dat formou náhodné kombinace
transformaćı signálu nebo metodou SMOTE.

Tento model dosahuje porovnatelných výsledk̊u s jinými publikacemi a má vyšš́ı schopnost
přesně detekovat pozitivńı př́ıpady výskytu fibrilace śıńı v porovnáńı s řešeńım použ́ıvaným
v klinické praxi (systém MUSE). Model dosahuje až o 10 % vyšš́ı hodnoty senzitivity než systém
MUSE.

Možným rozš́ı̌reńım práce by bylo navrhnout model pro klasifikaci v́ıce typ̊u arytmíı nebo
upravit architekturu modelu přidáńım LSTM śıtě. K daľśım experiment̊um je však třeba dataset
rozš́ı̌rit. Nab́ıźı se několik možnost́ı, a to např́ıklad rozš́ı̌reńı datasetu prostřednictv́ım GAN,
využit́ı neanotovaných záznamů nebo sjednoceńı datasetu s veřejně dostupnými datasety.

48



Př́ıloha A

Optimalizace hyperparametr̊u
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Př́ıloha B

Porovnáńı EKG záznamů
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Obrázek B.1 Př́ıklad sinusového rytmu z testovaćıho datasetu publikace [21].

Obrázek B.2 Př́ıklad sinusového rytmu z vlastńıho datasetu.
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Obrázek B.3 Př́ıklad fibrilace śıńı z testovaćıho datasetu publikace [21].

Obrázek B.4 Př́ıklad fibrilace śıńı z vlastńıho datasetu.

53



Bibliografie

[1] TROJAN, Stanislav. Lékařská fyziologie. Vyd. 4., přeprac. a dopl. Praha: Grada, 2003.
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