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Abstrakt

Tato prace se zabyva analyzou zaznami fetalni tepové frekvence (FHR), které
byly naméfeny béhem kardiotokografického vySetieni. KTG je v soucasné dobé
nejbéznéjsi metodou urcenou k diagnostice fetalni hypoxie. Interpretace téchto zdznamui
je velmi slozita, diky cemuz se objevuje velkd variabilita jejich hodnoceni mezi 1ékafi.
Proto se snazime vytvofit systém, ktery by jejich klasifikaci zlepSil. FHR zaznamy jsme
Vv této praci klasifikovali pomoci shlukové analyzy. K dispozici madme data z databaze
CTU-UHB, ktera obsahuje 552 reédlnych signalii. Pro ziskdni piiznakti vyjadfujicich
signal, které vstupuji do shlukovéni, pouzivime metody zaloZzené na symbolické
a linedrni aproximaci. Hierarchickym shlukovanim a algoritmem k-means signdly
klasifikujeme do skupin. Dva shluky odpovidaji klasifikaci na normalni a patologické
signaly. Klinicky se signaly rozd€luji do tii skupin, nejlepsich vysledkt ale dosdhneme
pii pouziti vice shlukii pro kazdou skupinu. Vysledek porovnavame s klasifikaci podle
hodnoty pH. Pii pouziti vice nez dvou shlukd jsme dosahli vysledku 63.4% senzitivity

a 71% specificity. Usp&$nost klasifikatoru je tak srovnatelnd s jinymi metodami.

Klic¢ova slova: srde¢ni frekvence plodu, analyza, shlukovani, casové fady



Abstract

This thesis deals with analysis of fetal heart rate recordings which were
measured using cardiotocograph. CTG is currently the most common diagnostic method
of fetal hypoxia. Interpretation of these recording is very complex resulting in a large
variability of evaluation among doctors. We want to create a system that would help us
improve CTG signals evaluation. In this thesis FHR signals are classified using cluster
analysis. Analyzed signals are from CTU-UHB database which contains 552 CTG
recordings. Methods of symbolic and piecewise linear approximation were used for
feature extraction. We classify signals into two groups by k-means algorithm and
hierarchical clustering. Two clusters correspond with classification to normal
and pathological signal. Clinical evaluation uses three groups, but we get the best
solution with more clusters. Results are compared with pH measurement. We get 63.4%
sensitivity and 71% specificity with six clusters as the best result. The success

of classification is comparable with other methods.

Key words: fetal heart rate, analysis, clustering, time-series
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1. Uvod

Porodnictvi a pé&e o novorozence v Ceské republice zaznamenaly v uplynulych
letech vyrazny pokrok a patfi mezi nejlepsi na svété, coz dokazuje 1 nizka
novorozenecka Umrtnost a snizeny vyskyt postizeni novorozence Vv dusledku porodu
(Kantor, 2013). Plod je béhem porodu vystaven stresu a nedostatku kysliku, které je
za normalnich okolnosti schopen zvladnout. Zdravy plod ma nékolik obrannych
mechanismi, pokud vsak dojde k jejich vycerpani, plod uz nedokaze kompenzovat
snizeny piisun kysliku a dochazi k hypoxickému poskozeni organti, piedev§im CNS.
Trvalymi nasledky jsou napt. mentalni retardace, epilepsie a détskd mozkova obrna a

Vv krajnich pfipadech mtze nastat i smrt (Jezova, 2014).

Z téchto divodi je dulezitd prevence spocivajici hlavné v diagnostickém
sledovani plodu béhem téhotenstvi i porodu. Historicky prvni metodou monitorovani
srde¢ni frekvence plodu byla auskultace pomoci stetoskopu. Dnes je nejbéznéjSim
typem vySetfeni pouzivanému k tomuto ucelu Kardiotokografie (KTG). Poskytuje
zaznam zmén tepové frekvence plodu v éase a dokaze tak odhalit hypoxii.
Kardiotokografie sice snizila incidenci zachvati kie¢i novorozencii, ovsem kontinualni
sledovani plodu nepfispélo k sniZzeni umrtnosti a vyskytu postizeni oproti star$i

auskulta¢ni metodé (Jankt, 2007).

Hodnoceni KTG kiivky provadi obvykle zkuseny lékat, interpretace takto
komplexniho zdznamu je velice sloZitd a zna¢né subjektivni. U nejasnych nalezil je
mozné pouzit objektivni analyzu hodnoty pH z krve plodu. Pro zlepSeni vyhodnoceni
fetalni srde¢ni frekvence byly zavedeny smérnice (FIGO, 1985). Spolu s tim se zacaly
rozvijet metody automatického hodnoceni KTG zaznamu jako podpora hodnoceni
1ékate. NejcastéjSimi zplisoby jsou napft. statisticky popis nebo frekvencni a waveletova

analyza (Chudacek a spol., 2010).

V této praci budeme KTG signdly klasifikovat pomoci shlukovani. Shlukova
analyza se jiZz pouziva pro klasifikaci biologickych signalli jako napt. EKG (Pospisil a
spol., 2013), EEG (Horniak, 2010) nebo ticba FKG (Amit a spol, 2009). Nejveétsi

vyhodou shlukovani je, Ze patii mezi algoritmy s ucenim bez ucitele. Klasifikator tedy



nemusi u vstupnich dat znat vysledek klasifikace. Shlukova analyza se aplikuje
na prvky popsané skupinou ptiznakd. Pro vysledek shlukovéni je tedy klicové spravné
extrahovat pfiznaky z dat. Podstatou shlukovani je rozd¢leni danych signalt do nékolika
skupin, v ptipad¢ klinického hodnoceni je to rozd€leni na fyziologické, suspektni a
patologické. Pro nas bude dostacujici rozdéleni do dvou skupin, na signaly normalni a
patologické. Existuje nckolik druhtt hodnoceni novorozence, my pokladame

za rozhodujici klasifikaci podle hodnoty pH.

1.1 Cile prace

Cilem této prace je seznamit se s fyziologii plodu a problematikou hypoxie, dale
zpracovat piehled o metodach pouzivanych k analyze KTG signalt a zhodnotit je.
Budeme se zabyvat pouzitim shlukovani ¢asovych tad ke klasifikaci signali. Hlavnim
cilem je implementovat klasifikator KTG signalt, ktery by zlepsil stavajici interpretaci
FHR z4znami. Tento klasifikator pouzijeme k analyze realnych signalii z databaze.
Vysledky z klasifikatoru budeme porovnavat s hodnotou pH, podle které se hodnoti
vysledek porodu.



2.

Medicinsky uvod

Zaklady fetalni fyziologie jsou nutné pro pochopeni d&ja probihajicich v organismu
plodu pfi porodu a jejich vlivu na srde¢ni frekvenci. Plod je vystaven nadmérnému
stresu, na ktery riiznym zptisobem reaguje. Béhem kontrakci délohy dochazi k omezeni
pfisunu kysliku, které zdravy plod kompenzuje pomoci obrannych mechanismt
(Sundstrom, 2000). Pii vyCerpani téchto mechanismi dochazi k rozvoji hypoxie, ktera
pfi delSim trvani pfechazi v asfyxii. Dlsledkem je ischemické poskozeni CNS, které
muze vést az ke smrti. Asfyxie je jednou z nejcastéjSich pti¢in amrti nebo tézkého
poskozeni novorozence. Je dulezité¢ pribézné sledovat, jak se plod se zhorSenymi
podminkami vyrovnava. O stavu plodu nejlépe vypovidd pribéh srdecni frekvence

v zavislosti na déloznich kontrakcich ziskany pti KTG vySetieni. (Trojan, 2003)

2.1. Fetalni fyziologie

Téhotenstvi trva primérné 40 tydni, béhem této doby dochézi k ristu a vyvoji
plodu. Fetalni obdobi zacind 9. tydnem, nasleduje po obdobi embryonalnim. V tuto
dobu uz je vytvorena vétSina organii. Kardiovaskularni systém se zacind vyvijet uz
ve 3. tydnu téhotenstvi a srdce zacina tepat ve 4. tydnu. Tepova frekvence je pfiblizné
155 tepli/min a pfed porodem klesd na 140 tepid/min. Oproti dospélému krevnimu

ob¢hu ma ten fetalni nekolik specifik, pfedevsim ptitomnost cévnich zkratti. (Trojan,
2003)

2.1.1. Fetalni obéh

Béhem t&hotenstvi je plod zasoben matetskou krvi, dllezitym organem
pro krevni obéh plodu je placenta. Zajistuje vyménu dychacich plynii mezi plodem a
matkou. Matetska okysli¢ena krev pfichazi z aorty pres iliakalni arterie do uterinnich
arterii, které pfedavaji krev placenté. Plod je s placentou spojen pupe¢nikem, ktery se
déli na jednu umbilikdlni vénu a dvé€ arterie. Krev pfitékd vénou do dolni duté zily
plodu, kde se misi s odkysli¢enou Zilni krvi. V srdci plodu jsou sin¢ spojeny foramen
ovale, krev z pravé sin¢ se tedy piesune do levé a odtud pies komoru do aorty.
Pfednostn¢ se zasobi mozek a srdce, naopak dolni Cast téla dostava krev s menSim

obsahem kysliku. Ve fetdlnim ob&hu existuje kromé& foramen ovale n¢kolik dalSich



zkratti, diky kterym se obchazeji nefunkéni plice a Castecné jatra. Zpét do placenty se

krev vraci umbilikalnimi arteriemi. (Trojan, 2003, Sundstrém, 2000)

Fetal circulation

& =
Aorta 4,‘0—1 i Ductus arteriosus
o £ L ]

L Pulmanary trunk

Inferior vena cava

Ductus venosus

Umkilical wein -

Umbilical atteries
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Obrazek 1 Fetalni obéh [1]

2.1.2. Metabolismus bunky

Bunky plodu ziskavaji energii z ptivadéné krve bohaté na ziviny. Kyslik a
glukoza vstupuji v mitochondriich do reakce, pti které se syntetizuje ATP slouzici jako
zdroj energie. Vedlejsim produktem je CO; a voda. Tento zpasob vytvafeni energie se
nazyva aerobni dychani a probiha za normalnich okolnosti. Pti dostatecném piisunu
kysliku maji buniky dostatek energie pro plnéni své funkce. ATP mlze vznikat ze zasob
glukdzy 1 bez ptisunu kysliku, pak je odpadnim produktem kyselina mlécna. Tomu se
fikd anaerobni dychani a poskytuje buikdm energii pouze k udrZeni bazélniho

metabolismu. (Sundstrom, 2000)
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Obrazek 2 Metabolismus buiiky [2]
V ptipad¢ nedostatecné dodavky kysliku tkanim plodu, nastdvaji postupné

nasledujici téi arovné deficitu. (Sundstrom, 2000)
Hypoxémie

Prvotni faze kyslikové nedostatecnosti je hypoxémie, projevuje se snizenou
saturaci krve. Jde o nezadvazny stav, ktery nema vliv na funkci organti. Nizka saturace je
zaznamenana chemoreceptory umisténymi V cévach plodu. Reakci na to je efektivngjsi
vyuziti kysliku. Déle mlze dojit k snizeni aktivity, coz se projevi jako pokles pohybli
plodu a omezeni rustu. Tuto situaci mtze plod zvladat po dobu nékolika dni az tydnu.

Rizikem je ale nedostate¢na schopnost plodu vyrovnat se s ptipadnou akutni hypoxii.
Hypoxie

Hypoxie nasleduje jako dalsi faze pti jesté vétsim poklesu saturace. Obranné
mechanismy aktivované pii hypoxémii uz nestaci pokryt energeticky deficit. Hypoxie
ovliviiuje nejenom arterialni krev, ale i organy plodu. Dochézi k uvolnéni stresovych
hormont a k centralizaci krevniho ob&hu. To zajisti zdsobeni dilezitych organti (mozek,
srdce) na tkor periferie, kde zane probihat anaerobni metabolismus. Hypoxii mulzZe

plod kompenzovat po dobu aZ n¢kolika hodin.
Asfyxie

Poslednim stadiem je asfyxie, pfi které dodavka kysliku nestaci ani k zasobeni
centralnich organti a hrozi jejich selhani. Saturace krve je velmi nizka a dochazi

k anaerobnimu metabolismu i u dulezitych organt. Uvoliuji se dalsi stresové hormony



a aktivuje se sympaticky nervovy systém. Tento stav je plod schopen zvladnout pouze

nékolik minut.

2.2. Diagnostika hypoxie
Odhaleni hypoxie plodu je pomérné obtizné, existuje fada diagnostickych metod
provadénych pfed a béhem porodu. Kazdd metoda ma své vyhody a optimdlnich

vysledkt 1ze dosdhnout kombinaci vice vySetfeni (Valuchova, 2012).

2.2.1. Kardiotokografie

Kardiotokografie je nejbéznéjSim typem vySetfeni pro diagnostiku hypoxie
plodu. Pomoci elektrod (zevni, vnitini) se snima srde¢ni frekvence plodu a zaroven
nitrodélozni tlak v zavislosti na Case. Vysledkem jsou tedy dvé kiivky. Metoda se
vyznacuje vysokou senzitivitou a nizkou specifitou. To znamend, Ze pocet falesSné
negativnich vysledkl je nizky, ale objevuje se vysoky pocet falesné pozitivnich nalezii

(Novotna, 2001).
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Obrazek 3 Kardiotokograficky zaznam [2]

V této praci se budeme zabyvat pouze analyzou srde¢ni frekvence plodu. Na

FHR zdznamu mtzeme hodnotit nékolik parametrt. (Papirnikova, 2006)



Dlouhodobé frekvenéni jevy
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dobu 5-10 min. V normé¢ je 110-150 tept/min. Nizsi tepova frekvence se oznacuje jako

bradykardie a ma rizné stupné zavaznosti. Stejn¢ tak vysoka frekvence — tachykardie.
Stifednédobé frekvencni jevy

Dale se hodnoti pfechodné zmény tepové frekvence trvajici od 15s do 3 min.
Akcelerace je definovana jako piechodné zvysSeni tepové frekvence o alespon
15 tept/min. Vznika bud’ pii pohybech plodu jako vyraz dobrého stavu nebo v reakci
na délozni kontrakce. Decelerace je naopak charakterizovana jako docasné snizeni
tepové frekvence. Fyziologicky vznika pii podrazdéni vagu, nezddouci jsou decelerace

zavislé na kontrakcich, kdy dochazi k snizenému pratoku krve pupecnikem.
Kratkodobé frekvencni jevy

Variabilita srdecni frekvence se projevuje jako oscilace kolem bazalni
frekvence. Normalni variabilita ma amplitudu 5-25 tepi/min. Pfi snizené variabilité
mluvime o pasmu silentnim, které je ptiznakem tézké hypoxie. Naopak oscilace vyssi
nez 25 tepl/min se oznaCuji jako pdsmo saltatorni a jsou charakteristické

pro kompenza¢ni mechanismy plodu.

2.2.2. Biofyzikalni profil plodu

VysSetteni se provadi kombinaci KTG a ultrazvuku. Sleduje se n€kolik parametrt
chovani plodu (aktivni pohyby, dychaci pohyby, tonus...) a kazdy parametr se bodové
ohodnoti. (Novotna, 2001)

2.2.3. Fetalni pulsni oximetrie

Pomémeé presnou metodou méteni fetdlniho diskomfortu je FPO. Vyuziva
rozdilné absorpce oxyhemoglobinu a deoxyhemoglobinu. Sleduje se tim hodnota
saturace krve, kterd je u plodu nizsi nez u dospélého cloveka (asi 60%). Za patologické

se povazuje saturace pod 30%. (Novotna, 2001)

2.2.4. Fetalni EKG
Tato metoda patii mezi nejmoderngjsi piistupy. EKG plodu lze snimat bud’
invazivné skalpovou elektrodou nebo neinvazivné ptes bfisni sténu. Ke zjisténi hypoxie
se analyzuje hlavné ST usek kiivky. (Novotna, 2001, Jankt, 2007)
7



2.3. Hodnoceni novorozence

Vyse uvedené metody slouzi k diagnostice antepartalni, po porodu lze hypoxii

odhalit na zaklad¢ urcitych ptfiznakii novorozence.

2.3.1. Apgar skore

Apgar skore je systém bodovani novorozence v prvni, paté a desaté minuté
zivota. Hodnoti se nasledujici priznaky: puls, dech, svalové napéti, reakce
na podrazdéni a barva kiize. Maximalni hodnoceni je 10-10-10 (Ahmadpour-Kacho,
2010).

2.3.2. ABR

Diulezitym parametrem pro diagnostiku hypoxie je acidobazickd rovnovaha.
Po porodu se provadi odbér krve z pupe¢niku a z ni se ur¢i hodnota pH. Analyza pH
krve je spolehlivy ukazatel miry hypoxie a hodnota pH souvisi s hodnocenim Apgar
skore. Acidéza miiZze vzniknout respiratné, nebo metabolicky. U hodnoceni
novorozence je kli¢ova metabolicka slozka acidozy, kterou vyjadiuje hodnota piebytku

bazi (BE). (Ahmadpour-Kacho, 2010, Chudacek a spol., 2014)

Tabulka 1 Rozdéleni podle hodnot pH

Normalni pH >7.2
Abnormaélni pH 7.05-7.2
Patologické pH (acidoza) <7.05




3. Shlukovani ¢asovych rad

Casova fada je soubor hodnot naméfenych v pribéhu ¢asu. Poskytuje informace
0 zménach veliiny v Case. Analyza ¢asovych fad je vV soucasné dobé v poptedi zajmu,
na Casové tady totiz miZeme narazit V nejriznéjSich oborech, napf. v medicing,
meteorologii, geologii.... Cilem analyzy je ziskat z dat co nejvice informaci, nalézt
Vv Casovych fadach urCitou vnitini strukturu a pfipadné piedpovédét jejich budouci
chovani. V této praci budeme za ¢asovou fadu povazovat KTG signal. (Meesrikamolkul
a spol., 2012)

Shlukovani se ukazalo byt velice efektivni metoda pro ziskani informaci. Cilem
shlukovani je rozdélit data do oddélenych shluku tak, ze data uvnité shluku jsou si co
nejvice podobna a data z rozdilnych shlukd jsou co nejvice odlisna. Shlukovani bylo
puvodné urceno pro statickd data, 1ze ho ale pouzit i na ¢asové fady. UmozZznuje nalézt
podobné signaly a ptifadit je od stejné skupiny. Vyhodou shlukovéani je, ze jde o uceni

bez ucitele, nemusime tedy znat piedem vysledek klasifikace dat. (Waren Liao, 2005)

Cluster 3

Obrazek 4 Shlukovani [3]

3.1. Diskretizace ¢asovych rrad

Casové tfady obsahuji mnozstvi nadbyte¢nych informaci. Pro ziskavani znalosti

ztad je dilezité hledani podobnosti mezi zkoumanymi fadami. Porovnavani fad



Vv originalnim tvaru je casové naro¢né, data je tedy nutné zredukovat a pouzit jen
nékteré priznaky. Cilem komprese je prevést data s vysokou dimenzi do nizké dimenze.
Tato redukce vyrazné zefektivituje praci s Casovymi fadami. Pouziva se cela fada

kompresnich metod (Zhu a spol., 2007).

3.1.1. Fourierova transformace

Jednou z nejzakladnéjSich metod ve zpracovavani signalt je Fourierova analyza.
Prevadi casovou oblast do frekvenéni. Pro signaly se pouziva predevsSim diskrétni
Fourierova transformace (DFT). Casova fada je transformaci rozlozena na soudet

harmonickych signalt.

X(w) = fx(t)e‘j“’tdt

Toho lze vyuZit pro odstranéni artefaktii ze signalu a pro kompresi. Redukce se
informace se zmensuje s pouzitim vice koeficient. To ale znamena také méné efektivni

kompresi. (Olver, 2014)

3.1.2. PAA

PAA (Piecewise Aggregate Approximation) je nejjednodussi metoda redukce
dimenze. I pfesto mize konkurovat slozitéjsim transformacim, jako napt. DFT. PAA
vyjadiuje asovou fadu jako sled stejné dlouhych segmentii. Signal se rozd¢€li na okna a
v kazdém okné& se vypocita statisticka charakteristika (primér, median...). Toto &islo
pak reprezentuje cely segment. Délka segmentu urcuje kvalitu aproximace, kratké okno

lépe kopiruje signal, ale nedostate¢né komprimuje. (Guo a spol., 2010)

Pfi tomto zplsobu reprezentace dochazi ke ztrat¢ informace, existuje nekolik
vylepSenych algoritmi. Jednim z nich je APCA, ktery patii mezi adaptivni metody
reprezentace dat. Pouziva razné dlouhé segmenty podle charakteru casové fady, kazdy
segment je pak vyjadien dvéma cisly, primérem segmentu a jeho délkou (Chakrabarti a
spol., 2002). Dalsim zpGsobem je LSF-PAA, ktery linearn¢ kombinuje dva statistické

ptiznaky, prumér a varianci (Guo a spol., 2010). Tyto algoritmy jsou ¢asové naro¢néjsi

na vypocet nez klasické PAA.

Aproximace pomoci PAA se navzdory své jednoduchosti objevuje v mnoha

aplikacich. Angeles-Yreta a spol. (2004) pomoci PAA diskretizuje seismologické
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signaly a DTW algoritmem mé&ifi jejich podobnost. Ohsaki a spol. (2007) pouziva PAA
s nepravidelnym vzorkovanim pro ziskdni vzor z klinickych dat (rozvoj symptomu
hepatitis). Gacek (2013) metodou PAA reprezentuje EKG signaly a nasledn¢ je shlukuje

algoritmem fuzzy c-means.

3.1.3. PLA

PLA (Piecewise Linear Approximation) je jedna z nejpouzivanéjsich
reprezentaci a poskytuje presn€jsi vyjadieni casové fady nez predchozi metoda. Stejné
jako PAA rozdéluje fadu na stejné dlouhé segmenty, ale charakteristikou segmentu je
VvV tomto ptipadée sklon piimky prolozené daty. Na rozdil od PAA tedy dokaze vystihnout
trend v datech. Aproximace umoznuje dosahnout jakékoli pfesnosti zvySenim poctu

segmentt. (Zhu a spol., 2007)

PLA muze ziskat reprezentacni piimky dvéma zplisoby. Linedrni interpolace
vytvoii useCku jednoduSe prochazejici krajnimi body segmentu. Linedrni regrese
proklada usecku segmentem tak, aby byla minimalizovéna ¢tvercova vzdalenost tsecky

a bodl v segmentu. (Keogh a spol., 2001)

Podle Keogha a spol. (2001) se adaptivni metody ptevodu ¢asovych fad do PLA
nazyvaji segmentacni algoritmy. Pfestoze existuje mnoho pfistupti, lze je zaradit
do nekteré ze tfi skupin. Metoda posuvnych oken postupné zvétSuje segment a pocita
chybu aproximace oproti piivodnim datim. Pti dosazeni pfedem dané maximalni chyby
se rust segmentu zastavi a postup se opakuje pro dalsi segment. Algoritmy Top-down a
Bottom-up postupné rozd€luji nebo spojuji Casové ftady, dokud neni dosazeno
ukoncovaciho kritéria. Tyto algoritmy tedy vytvari rizné dlouhé segmenty, které 1épe

charakterizuji ¢asovou fadu.

Keogh a spol. (2001) porovnava efektivnost téchto algoritmi na datech
z ruznych oblasti, napf. zaznamy hladiny vody, radiové viny nebo EKG signaly. Zhu a
spol. (2007) piedstavuje vylepsenou metodu reprezentace zaloZenou na ptiznakovych
bodech. PLR-FP se aplikuje na periodické signaly s velkou variabilitou vzoru béhem
period. Tim se nasledné¢ analyzuji zdznamy denniho pritoku vody v fece. Lopez-Avitia
a spol. (2010) pouziva PLA pro zjisténi délky QRS komplexu v EKG signalech a tim

zjiSténi variability srdecni frekvence.

11
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Obriazek 5 Diskretizace ¢asovych Fad [4]

3.1.4. SAX

SAX (Symbolic Approximation) je hlavni metodou symbolického vyjadieni
casovych fad a v soucasné dobé je Casto vyuZzivany v analyze ¢asovych fad. Spliuje
pozadavky na dostate¢nou redukci dimenze fad i na moznost vypoc¢tu vzdalenosti mezi
fadami. Reprezentace pomoci SAXu vyrazné zrychluje proces ziskavani znalosti z dat,
pfitom zachovava piesnost vysledki. SAX vychazi z PAA, ale misto ¢isla reprezentujici

kazdy segment, vyjadiuje signal fada symboli. (Sun a spol., 2013, Lin a spol., 2003)

Pro ziskdani symbolické reprezentace cCasové ftady nejprve provedeme
transformaci metodou PAA. Kazdy segment muze byt vyjadfen redlnym ¢islem, je proto
nutné tyto trovné diskretizovat. Z histogramu casové fady ziskame hranice intervald.
Hranice mtzeme nalézt i ze statistickych tabulek normalniho rozde€leni. Symbol
pfitadime segmentu podle toho, do jakého intervalu PAA reprezentace spada. (Lin a
spol., 2003)

C
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0 80 100 120

Obrazek 6 SAX [4]
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vzdalenosti. To znamen4, Ze vzdalenost mezi aproximovanymi fadami je vzdy nizsi nez
vzdalenost mezi fadami v origindlnim tvaru. Tato vlastnost je uzite¢na pro urceni chyby

a zrychleni vypoctu. (Sun a spol., 2013)

Nevyhodou SAXu je, Ze nerespektuje trend v datech. Sun a spol. proto vytvorili
ESAX, ktery do tad vklada dal§i symboly, vyjadiujici minimum a maximum
v segmentu. To poskytuje vylepSeni métfeni vzdalenosti mezi fadami. Pham a spol.
(2010) vytvaii adaptivni verzi SAXu, ktera kombinuje SAX a k-means algoritmus a
1épe tak vyjadiuje data. Lkhagva a spol. (2006) pouziva pro data z finan¢niho odvétvi

verzi SAXu, ktera misto jednoho symbolu reprezentuje segment vice symboly.

Hui a spol. (2011) pomoci SAXu analyzuje data z leteckého zapisovace s cilem
zlepsit detekci poruch. Junejo a spol. (2012) algoritmem na zakladé SAXu rozpoznava
lidské pohyby. Aplikaci metody SAX na EKG signaly se zabyva Kulahcioglu a spol.

(2008). Cilem analyzy je detekovat anomalie v signalech.

Chyba aproximace vyjadfuje, jak piesné je fada reprezentovana. Ur¢i se jako

suma ¢tvercovych vzdalenosti aproximované fady a ptivodni.

3.1.5. Komprese algoritmem Lempel-Ziv

LZ77 je univerzalni kompresni algoritmus pro sekvencni data, ktery byl
vytvofen Abrahamem Lempelem a Jacobem Zivem v roce 1977. Tento algoritmus
polozil zéklad né€kolika dal§sim kompresnim metoddm. Mezi jeho vyhody patii vysoky
kompresni pomér a minimalni ztrata informace. Postup 1ze aplikovat na fady vyjadiené

konecénou abecedou.

Principem metody je vyjadieni opakujicich se segmentli odkazem na segment
puvodni nekomprimované fady. Algoritmus prochazi fadu metodou posuvného okna.
Pokud je v fadé nalezena sekvence, ktera odpovida jiz diive zjisténé sekvenci, ulozi se
delsi nez odkaz, dochazi ke kompresi. Komprimovana data pak mohou byt snadno zpét

zrekonstruovana procesem dekodovani. (Ziv a spol, 1977)

Hned v nasledujicim roce byla piedstavena inovace, algoritmus LZ78. Patii mezi
slovnikové kompresni metody. V kazdé iteraci algoritmu se hleda nejdelSi skupina

znaku ve slovniku, ten se postupné rozsifuje pridanim dal§iho znaku z fady (Ziv a spol.,
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1978). Zdokonaleni této metody pfinesl Terry Welch v roce 1984. (Welch, 1984) LZW

zjednodusil kddovani z dvojic indexu a znaku na pouze index.

Varianty algoritmu se pouzivaji v riznych aplikacich, nejcastéji pro kompresi
textovych soubort (Arroyuelo, 2011) a obrazku (Glover, 1995). Fira a spol. (2008)
komprimuje normalni a patologické EKG signaly algoritmem LZW a klasifikuje je
pomoci neuronovych siti. Ferrario a spol. (2004) provadi LZ analyzu komplexity HRV

signalt.

3.2. Miry podobnosti

Ditlezitou roli v shlukovani hraje funkce, podle které budeme zjiStovat
podobnost mezi fadami. Pfi porovnavani ¢asovych fad mizeme pouzit rizna kritéria,
nejcastéji jsou to ruzné formy vzdalenosti a korelace. Pii vybéru kritéria musime
zohlednit typ dat a metodu shlukovani. Volba kritéria podobnosti piimo ovliviiuje
vysledek shlukovani. (Warren Liao, 2005)

3.2.1. Euklidovska vzdalenost
Me¢fteni vzdalenosti vyjadiuje odliSnost dvou objektid. Nejcastéji vyuzivanou
metrikou ve shlukovani je euklidovska vzdalenost. Odpovida geometrické vzdalenosti

ve vicerozmérném prostoru. Jde o specidlni piipad obecné Minkowského vzdalenosti.

(Karasek, 2012)

Metriky maji nékolik zakladnich vlastnosti: (Cilibrasi a spol., 2005)

Tabulka 2 Vlastnosti metriky

D(x,y) >0 Nezéapornost
D(x,y) = D(y,x) Symetrie
DXy) =0« x=y Totoznost
D(x,y) < D(x,z) + D(z,y) Trojuhelnikova nerovnost
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Euklidovska vzdalenost je jednoducha, ale neni pfili§ vhodna pro fady,
ve kterych se objevuje Casovy posun. Ve shlukovani se pouziva napi. v algoritmu

k-means, funguje totiz dobfe u kulovitych tvart shlukt. (Meesrikamolkul a spol., 2012)

3.2.2. DTW

Castym problémem pii porovnavani ¢asovych fad je jejich rozdilnd délka.
Nevyhodou Euklidovské vzdalenosti je, Ze ji mizeme urcit pouze u stejné¢ dlouhych
signald. Tento problém fesi DTW ( Dynamic Time Warping), ktery umoziiuje zarovnani
dvou ¢asov€é posunutych fad. Ve shlukovani obvykle poskytuje lepsi vysledky nez
Euklidovska vzdalenost. (Keogh a spol., 2004)

Euclidean DTW ).

Obrazek 7 Porovnani Euklidovské vzdalenosti a DTW, (Keogh a spol., 2004)
Zarovnani dvou fad X, Y o délce m, n provedeme tak, Ze vytvofime matici
(m xn) vzdalenosti mezi body z obou fad. V matici pak pomoci dynamického

programovani hledame nejkratsi cestu. (Meesrikamolkul, 2012)

DTW(X, y) = \/dist(xp, Ym)
dist(xi,yj) = (x; — yj)2 + min (dist(xi_l,yj), dist(xi,yj_l),dist(xi_l,yj_l))

DTW se Casto pouziva v riznych oborech, zpracovani medicinskych dat pomoci
DTW provadi napt. Aach a spol. (2001), ktery zarovnava ¢asové fady s expresi RNA.
Mezi Casté aplikace patii rozpoznavani biometrickych tdaji, jako je dynamicky podpis

(Santosh, 2010) nebo otisky prsti (Kovacs-Vajna 2000).

3.2.3. Pearsoniiv korelacni koeficient

Vztah mezi fadami lze charakterizovat korelacnim koeficientem, ktery je
maximalni tehdy, pokud jsou fady linearn¢ zavislé. Korela¢ni koeficient nabyva hodnot
od -1 do +1. Kladné hodnoty znai piimou zavislost, hodnoty zaporné naopak

nepiimou. (Chae a spol., 2008)
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3.3. Metody shlukovani

Existuje nepfeberné mnozstvi algoritmi pro vytvareni shlukd, divodem je
nepiesna definice toho, co je shluk. Algoritmy pro vytvoieni shlukd 1ze rozdélit na dvé
skupiny, hierarchické shlukovani a shlukovani rozkladem (Hautamaki a spol., 2008).
Pro shlukovani ¢asovych fad se vyuzivaji 3 zékladni pftistupy, lze shlukovat bud’

neupravena data, extrahované ptiznaky z dat, nebo parametry modelu ziskané¢ho z dat

(Warren Liao, 2005).

3.3.1. Hierarchické shlukovani

Vysledkem této metody je tzv. dendrogram, ktery méa podobu binarniho stromu.
Je na uzivateli, aby dendrogram interpretoval. V algoritmu se postupuje smérem zdola-
nahoru nebo shora-dolti. Bud’ na zacatku kazdy prvek ptedstavuje shluk a na zakladé
podobnosti se postupné slucuje S jinymi shluky (aglomerativni shlukovani), nebo jsou
vSechna data v jednom shluku, ktery se rozd€luje (divizivni shlukovani). Postup se

opakuje, dokud neni dosaZeno pozadované struktury. (Stdpankova, 2013)

Large Single Cluster

[

Smallest Clusters

Obrézek 8 Dendrogram [5]

Barbu (2013) metodou SIFT a aglomerativnim shlukovanim rozpoznava
obliceje. Syed a spol. (2008) hierarchicky shlukuje EKG signaly s cilem nalézt pacienty
s vysokym rizikem infarktu myokardu. Chang a spol. (2009) pouziva shlukovani pro
analyzu HRYV signala pacientl se schizofrenii a porovnava je se zdravymi lidmi. Costa
Santos a spol. (2006) shlukuje FHR signaly kompresi a nasledné hierarchickym

shlukovanim.
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3.3.2. K-means

K-means je velice oblibeny iterativni algoritmus. Zafazujeme ho mezi
shlukovani rozkladem. Cilem k-means je nalézt shluky, kde by byla minimalizovana
chyba, uréend jako soucet vzdalenosti prvkl od stiedu svého shluku. Na zacatku
algoritmu se nahodn¢é¢ vyberou stfedy shlukd, jejich pocet je dan hodnotou K.
Na zékladé¢ nejmensi vzdalenosti se pfifadi prvky ke shlukiim. V dalSim kroku se
piepocita stied shluku. Postup se opakuje, dokud dochazi ke zméndm. Vyhody tohoto
algoritmu jsou jeho jednoduchost a efektivita, uzivatel ale musi znat pocet shlukl a

velmi zalezi na pocateéni inicializaci. (Meesrikamolkul a spol., 2012)
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Obrazek 9 K-means [6]

Algoritmus k-means ma uplatnéni v mnoha oborech. Di Giuseppe a spol. (2014)
jim analyzuje geologicka data o seismické aktivité. Donoso a spol. (2013) pouzil

hierarchické shlukovéani a k-means na EKG zaznamy pacientt s fibrilaci sini.

3.3.3. Modelové zaloZené algoritmy

Shlukovani zalozené na smési Gaussovych rozdéleni pracuje na podobném
principu jako k-means. Predpoklada, Ze data byla vygenerovana modelem, a snazi se
nalézt parametry tohoto modelu. Vytvati se shluky, kde jsou data distribuovana
normalnim rozdélenim kolem stfedu. Postup se skladd z nékolika krokt. Zaprvé je to
pocatecni inicializace modelu, dale odhad parametri modelu a nakonec stanoveni poctu
shlukii. Pro ur¢eni parametrit modelu se vétSinou pouziva EM algoritmus, jehoZ cilem je
vypocditat maximalni vérohodnost klasifikace. Data se sdruzuji do shlukii na zakladé

nejvyssi vérohodnosti klasifikace vSech moznosti. (Manning a spol., 2009, Fraley a
spol., 2002)
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Modelove zalozené shlukovani pro analyzu ¢asovych fad pouziva Zhang a spol.
(2004). Jeho postup lze aplikovat na ftady s variabilni casovou osou ziskané
nepravidelnym vzorkovanim. Klasifikaci HRV a echokardiografickych signala

modelovym shlukovanim provadi Granasen a spol. (2013)

3.3.4. Metody zaloZené na hustoté objekti

Shlukovani zalozené na hustoté objektdl se pouziva k vytvoreni shluki
libovolného tvaru. V tomto piipad¢ totiz selhdvaji k-means a EM algoritmy urcené
hlavné pro kulovité tvary shlukt. Typickym zastupcem téchto metod je DBSCAN, ktery
postupné spojuje objekty do shluki, dokud hustota prvkl v okoli piesahuje danou mez.
Vyhodou DBSCANu je mimo jiné odolnost proti odlehlym hodnotam, naopak

nevyhodou vypocetni naro¢nost a nutnost spravné pocatecni inicializace. (Shah, 2012)

Vylepseni tohoto algoritmu prinesl Shah (2012), ktery rozdéluje data podle
hodnoty prahu pied shlukovanim. Tento postup funguje i na shluky uvnitt shlukt a
na objekty, jejichz hustota se méni. Kombinaci shlukovani zaloZzené¢ho na hustoté

objektt a detekce odlehlych hodnot pouziva ve svém algoritmu Tao a spol. (2009)

3.4. Hodnoceni kvality shlukii

Spravnost vytvofenych shlukli lze zhodnotit vnitini a vné&jsi kriteridlni funkci.
Jednou z vnitinich funkci je soucet odchylek uvniti shluku. Vnéjsim kritériem mize byt

napft. vyhodnoceni usp€sSnosti podle objektl se zndmou klasifikaci. (Zhao, 2002)
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4. Metody analyzy srdec¢ni frekvence

Vyhodnoceni zaznamu z KTG monitorovani Iékafem je znac¢né subjektivni a
nejednotné. Objevuje se vliv inter- a intrapersonalni variability pfi hodnoceni,
nedostate¢né znalosti faktord ovliviiujicich FHR a individudlni zptisob hodnoceni
parametrii. Vysledky z KTG monitorovani maji vysoky pocet falesné pozitivnich
nalezl, coz vedlo k castéjSim intervencim, piedevs§im cisafskych fezi. Zavéry z KTG
vySetieni se proto nékdy ovéifuji mefenim hodnoty pH plodu. Z divodi Spatné
interpretace vznikly snahy o vytvoteni standardizovaného postupu klasifikace zaznamu.
(Novotna, 2001)

Sjednoceni ve vyhodnocovani zaznamut srdec¢ni frekvence plodu pfineslo vydani
smérnice (FIGO, 1985). Podle téchto pokynt uréité vzory v zaznamech tizce souvisi se
stavem plodu. Pti tomto postupu se klasifikace zamétuje na morfologicka kritéria jako
bazalni tepova frekvence, srdecni variabilita a ptitomnost akceleraci a deceleraci. Podle
studii byla prokazéna korelace mezi hodnocenim algoritmu zalozeného na FIGO

kritériich a vysledkem porodu. (Schiermeier a spol., 2008)

Metody automatického hodnoceni KTG zaznamu pfispé€ly k zptesnéni klasifikace a
K minimalizaci lidské chyby. Zatim vSak zadny zalgoritmi nedosahuje vysoké
uspesnosti, proto je tento obor stale ve vyvoji. V této kapitole popiSeme néckteré

pouzivané principy automaticke klasifikace.

4.1. Statistické metody

Tyto pfistupy pouzivaji ke klasifikaci FHR signall a diagnostice hypoxie statistické
charakteristiky. Hopkins a spol. (2006) pouziva zakladni statistiky (smérodatna
odchylka, 95% percentil), odhady dimenze a entropii pro detekci sniZzené variability
srdecni frekvence plodu. Hypotézy testuje t-testem. Santiago-Mozos a spol. (2013)
diagnostikuje hypoxii plodu pomoc metod zaloZzenych na teorii informace. Jako
pfiznaky jsou pouzity zaprvé statistické momenty a zadruhé vzdalenosti mezi ¢asovymi
fadami. Klasifikaci FHR provadi k-NN klasifikdtorem. Lepsich vysledkl je dosazeno
ktizovou validaci. Cahill a spol. (2014) analyzuje vzory v FHR signalu metodou FDA.

Snazi se identifikovat decelerace a porovnat je s klinickym vysledkem (pH, Apgar
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skore). Rozdily mezi vzory deceleraci byly méfeny metodou hlavnich komponent.

Souvislost deceleraci a klinického vysledku byla odhadnuta linedrni regresi.

4.2. Linearni a nelinearni metody

Chudacek a spol. (2010) hodnoti FHR zaznamy podle riznych piiznaki (statistické,
frekvenéni, nelinearni) a rozdéluje signaly do skupin podle FIGO pravidel. Goncalves a
spol. (2007) analyzuje FHR zaznam v zavislosti na stavu plodu (REM a non-REM
spanek, klidné a aktivni bdéni). K analyze byly pouzity segmenty dlouhé 10 min a
urcuji se u nich parametry jako frekvencni spektralni indexy, entropie a LTI. Kikuchi a
spol. (2006) pouziva nelinearni analyzu HRV u normalnich a ristové retardovanych
plodd. Nelinearni metody tu zahrnuji rekonstrukci atraktoru, vypocet nejvétsiho

Ljapunova exponentu a odhad korelace dimenze.

4.3. Waveletova transformace

German-Sallo (2013) se zaméfuje na spektralni metodu analyzy HRV s cilem zjistit
index sympato-vagalni rovnovahy dospélého clovéka. Signal je dekomponovan
paketovou vinkovou transformaci. Tato metoda poskytuje vice informaci nez
Fourierova transformace. Deshpande a spol. (2012) se kromé vinkové transformace
zabyva 1 Wigner-Villeho transformaci. HRV je analyzovani na zdkladé¢ LF/HF pomé&ru

(nizké a vysoké frekvence).

4.4. Gaussovské modelovani

Daoud a spol. (2013) odhaduje spektralni parametry HRV na zakladé Gaussova
modelu. Tato metoda modeluje vykonové spektrum jako smés dvou normalnich
rozdéleni, coz lépe vyjadiuje vykonové spektrum nizkych a vysokych frekvenci.
Pro reprezentaci ve frekvencni oblasti pouZiva Gaborovu transformaci. Cilem studie je
analyzovat funkci autonomniho nervového systému a rovnovdhu mezi cinnosti

sympatického a vagalniho nervu.

4.5. Partial least squares discriminant analysis

PLS-DA je statisticka metoda, ktera se pouziva pro klasifikaci objekt. Tvoii ji PLS
regrese, kde zavisla proménna je kategorialni. Rossini a spol. (2012) aplikuje PLS-DA
na data ze smyslového hodnoceni vyrobkd. Szymanska a spol. (2011) pouziva PLS-DA

k hodnoceni diagnostickych modelti v metabolomickych studiich.
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4.6. Phase-rectified signal averaging

PRSA je metoda pramérovani signall, které byly nejprve zarovnany podle
klicovych bodl. Metoda umoziiuje analyzu zaSuménych a nestacionarnich signali
sraznou fazi. Kantelhardt a spol. (2007) tuto metodu pouziva pro detekci
kvaziperiodickych oscilaci Vv srdecni frekvenci z EKG signalia. Cilem je wurcit
deceleracni kapacitu, podle které 1ze urcit riziko smrti. Stejnou analyzu provadi Pan a
spol. (2009), ale pouziva vylepSenou verzi algoritmu S piesnéj$im uréenim klicovych
bodi. Georgieva a spol. (2014) tvrdi, ze vysledek pramérovani signali indikuje stav

plodu a Ize z n&j diagnostikovat acidémii.
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5. Databaze signali

Navzdory tomu, ze kardiotokografie vznikla uz v 60. letech 20. stoleti a stala se
nejbeznéj$im vysettenim pro diagnostiku fetalni hypoxie, az dosud neexistovala zadna
databaze KTG signali. V této praci budeme analyzovat data z databaze CTU-UHB

ziskané z porodnického oddé€leni ve Fakultni nemocnici Brno.

Databaze obsahuje 552 zaznamd, v kazdém z nich je FHR signal (zaznam pribéhu
srde¢ni frekvence plodu), tokograficky signal (zaznam prabéhu tlaku v déloze) a
klinick4 data. VSechny signaly jsou maximaln€é 90 minut dlouhé a za¢inaji maximalné
90 minut pied koncem porodu. Klinickd data zahrnuji informace o porodu (typ porodu,
délka prvni a druhé faze), informace o plodu (pohlavi, vaha, délka tc¢hotenstvi),
informace o matce a dal§i. Nas bude zajimat predevSim vysledek porodu vyjadieny
hodnotou pH novorozence. Zaznamy byly vybrany z celkového poctu 9164 poroda
na zékladé¢ medicinskych a technickych kritérii. VéEtSina zdznamt pochazi z vaginalnich
porodl, pouze 46 z nich jsou cisaiské fezy. Analyzovat budeme pouze samotny FHR

signal, bez ohledu na délozni ¢innost. (Chudacek a spol., 2014)
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6. Predzpracovani dat

Ptedzpracovani signalu ma velky vliv na dal$i analyzu a na celou klasifikaci. Je
nutné spravné oddélit uzitecnou informaci od ruSeni. Pfi odstranéni artefakti mize dojit
1 ke ztraté uzitecné informace, ale ponechéni chybnych hodnot by vedlo k nespravnym
vysledkiim. Pfedzpracovani dat je klicova operace a n¢kdy je nutné se k ni vracet a

zdokonalit postup.

6.1. Odstranéni artefakti a zkraceni signalu

Signaly z databaze jsou v plivodnim tvaru, tak jak byly naméfeny. Obsahuji tedy
chybgjici data, Sum a artefakty. Chybéjici data jsou vyjadiena nulovym signalem a jde
0 dobu, kdy neprobihalo méfeni. Nejéastéjsim artefaktem je zachyceni srdecni akce
matky, ktera ma niz$i frekvenci nez srde¢ni akce plodu. Vysokofrekvenc¢ni artefakty pak

mohou byt zpiisobené pohybem matky nebo plodu.

Ze signalu jsme nejprve odstranili nulové a chybné vzorky. Srde¢ni frekvence by
neméla klesnout pod 30 tepl/min, ani byt vyssi nez 200 tepl/min. Tyto hodnoty jsou
povazovany za artefakty. Signaly jsou rizné dlouhé, pro dalsi zpracovani je nutné
vybrat stejné dlouhé ¢asti. U vagindlnich porodli mame k dispozici tidaj o zacatku druhé
doby porodni. Vybrali jsme tedy cast signdlu o délce 30 min z konce prvni doby
porodni. V piipad¢ cisafskych fezi budeme zpracovéavat poslednich 30 min signélu.
Signaly byly snimany s vzorkovaci frekvenci 4 Hz, ke zpracovani tedy pouzijeme usek
7200 vzorkid. Pokud nebudeme brat v uvahu udaj o zacatku druhé doby porodni,

budeme zpracovavat 8000 vzorku ze zacatku signalu a 8000 vzorkl z konce.

Ruseni, které se v signalu projevuje jako impuls, jsme ze signald odstranili metodou
podle Bernardese a spol. (1991). Nejprve se urci stabilni segment, ktery je definovan
jako segment 5 nasledujicich tepti, kde celkovéa chyba je mensi nez 10 tepl/min. Pokud
je rozdil vétsi nez 25 tepl/min, je provedena spline interpolace mezi poslednim
vzorkem piedchoziho stabilniho segmentu a prvnim vzorkem nésledujiciho stabilniho
segmentu. Spline interpolaci jsme zvolili, protoze v tomto pifipad¢ lépe dopliuje data

nez linedrni interpolace.
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Tato metoda ndm vSak neodstraiiuje velmi Casty artefakt, a to srde¢ni frekvenci
matky. Jelikoz neni snadné ji odstranit beze ztraty uzite¢né informace, bude zanedbana

az pti pozdéjsi aproximaci signalu.
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Obrizek 10 Filtrace signalu, ¢ervené vyznaceny interpolované segmenty

Pro analyzu mtzeme pouzit celou databazi signall, to nam poskytne dostatecné
velky soubor dat. V tomto ptipad¢ ale trvaji vSechny vypocty pomérné dlouhou dobu,
proto jsme vybrali 8 normalnich a 8 patologickych signalli, které budeme pouZivat jako

VZOrove.

6.2. Rozdéleni a serazeni signali

Signaly budeme Klasifikovat do dvou skupin, na signaly normalni a patologické.
Diky hodnoté pH vV klinickych datech u kazdého signalu pfedem zname vysledek
porodu. Za patologické povazujeme hodnoty pH mens$i nez 7,05 (Chudacek a spol.,
2014). Podle tohoto dé€leni je v databazi patologickych 44 signald z celkovych 552. Je
mozné signaly rozd¢lit do tfi skupin, tj. normalni, suspektni a patologické. Stejné déleni
se pouziva u klinického hodnoceni. V tomto pfipad¢ je hranice pro suspektni nalez

hodnota pH 7,2. Celou databazi jsme si pro usnadnéni dal$i prace upravili tak, aby prvni
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Vv poradi byly normalni signaly a za nimi patologické. Mame k dispozici nevyvazenou
mnozinu dat, patologickych signélii je vyrazné¢ méné¢. Stejna situace je i v klinické praxi,

vetsina nalezl patii do normalni skupiny.

Rozlozeni dat v databazi
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Obrazek 11 Obsah databaze
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7. Diskretizace signali

Diskretizace Casovych fad umozZiuje efektivni ziskani informace z dat a vede
k lepsim vysledkim nez zpracovavani fad v puvodnim tvaru. Cilem diskretizace je
redukovat pocet piiznakt v datech tak, aby tyto pfiznaky co nejlépe vyjadiovaly
puvodni signal. Aproximace signalu je také nutna pro snizeni vypocetni narocnosti.
Radu piiznakd, kterou ziskame z diskretizace, pak pouZijeme jako atributy
do shlukovani. Pro aproximaci KTG signali budeme pouzivat nékteré¢ z nejbéznéjsich

reprezentaci.

7.1. Rozdéleni signalu na okna

Metody reprezentace signalu PAA, PLA a SAX jsou zalozené na vytvofeni stejné
dlouhych segmentti. Pro tyto metody jsme signal rozdé€lili na ¢asova okna. Délku okna
je mozné rizné menit, stejné jako je mozné zvolit rizny ptekryv oken. Pro ziskéni
dobrého vysledku klasifikace je nutné spravné zvolit délku okna. Kratké okno sice
umozni piesnéjsi vyjadfeni signélu, ale nedojde k dostatecné redukci poctu piiznakd.
Idealni délka okna je kompromisem téchto dvou pozadavkl. Piesnost reprezentace lze
urcit vypoctem euklidovské vzdalenosti mezi aproximaci a piivodnim signalem. Idedlni

délku jsme tedy urcili ze zavislosti prumérné vzdalenosti na délce okna.

Vzdalenost plvodniho signalu a aproximace

Priméma vzdalenost [tepy/min]

1 r r r r r r r r
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Délka segmentu [s]

Obrazek 12 Presnost aproximace PAA
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Zavislost ptesnosti reprezentace metodou PAA ma exponencidlni prib¢h, pro délku
okna 2 min se chyba aproximace blizi k 8 tepim/min. Pro PLA ziskame podobny
prabeh, i primérnd vzdalenost této metody je srovnatelna. Plati, Ze s kratSim oknem
ziskame presnéjsi aproximaci. Od délky okna vice nez 2 min uz vzdalenost roste
pomalu, méli bychom tedy dostat podobné vysledky i s velmi dlouhymi okny. Pfesto se
zda, ze idedlni délka okna by méla byt mensi nez 30 s, z divodu chyby mensi nez 5

tept/min. Budeme po¢itat s oknem 15 s, to je doba jedné decelerace.

7.2. Definice hranic intervali

Rozdéleni signalu na okna poskytuje diskretizaci v ¢asové ose, v 0se hodnot se
provede diskretizace rozdélenim hodnot do interval. Pro metody PAA, SAX a APCA
se jako aproximace pouzivd primér segmentu, ptipadné¢ modus nebo median. Krajni
hodnoty intervalti jsme ziskali z histogramu vSech signald. Histogram rozdéli data
do pozadovaného poctu tiid, odtud ziskame horni hranice kazdé tiidy. NaSe
analyzovana data maji piiblizné tvar normalniho rozdéleni, tudiz okrajové tfidy maji
nizké hodnoty Cetnosti. Proto jsme tiidy s hranicemi mensi nez 80 tepi/min sloucili
do jedné tiidy. Stejné tak jsme sloucili i hranice vét$i nez 180 tepi/min.

x 10° Histogram dat a odvozené horni hranice Urovni
14¢ ; ;

Cetnost []

50 100 150 200
Tepova frekvence [tepy/min]

Obrazek 13 Histogram dat a hranice intervali

27



U metod PLA a APLA je k aproximaci pouzita smérnice ptimky, a tak jsou hranice
uréeny uhlem, ktery svira ptimka s ¢asovou osou. Uhel miize nabyvat hodnot od -90°
do 90°. Intervaly blizké 0° jsou zvoleny kratsi, spada do nich totiz velka ¢ast dat. Stejné
jako u hranic z histogramu se pii diskretizaci prvky mensi neZz dana hranice aproximuji

jako stfed tohoto intervalu.

Hranice intervald pro Uhly Usecek
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Obrazek 14 Hrani¢ni uhly intervala

7.3. Reprezentace

Pro vyjadfeni signdlu jsme pouzili pét metod. Reprezentace jsou zaloZené bud
na vypoctu pruméru segmentu, nebo na linearni interpolaci v segmentu. Budeme moci
nasledné porovnat jejich uspésnost v klasifikaci. Dalsi redukci pfiznakd a identifikaci

podskupin v datech ptinesl kompresni algoritmus LZ78.

7.3.1. PAA
Nejbéznéjsi metodou aproximace Casovych fad je PAA. Po rozdéleni signéalu
na segmenty v kazdém segmentu vypocitame primer, modus nebo median. Pfi piekryvu
oken vypocitime pramér danych charakteristik ze dvou oken. Toto ¢islo pak bude
charakterizovat cely segment. Nasledné ho zafadime do nékter¢ho intervalu, podle uz

dfive vytvofenych hranic. Intervalim jsou pfirazena pfirozena ¢isla od 1 do K, kde K je
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poc¢et nadefinovanych intervalti. Celd databaze je pak vyjadiena jednou matici
ptirozenych c¢isel. Sloupce urCuje pocet signal, tadky jsou jednotlivé piiznaky a
hodnota prvku je ¢islo intervalu. Tato metoda je velmi jednoduché na vypocet a dobie

vystihuje zmény v signalu. V aproximaci jsou zaroven potlaeny 1 artefakty, které se

nepodaftilo odstranit filtraci.
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Obrazek 15 Reprezentace pomoci PAA
7.3.2. SAX

SAX vychazi zPAA, segment vSak neni vyjadien Cislem, ale pismenem.
V zékladu pouzivame abecedu zacinajici pismenem A o délce K, tedy rovné poctu
intervald. Databaze je pak reprezentovana jako matice znakl. ProtoZze neni mozné
provadét matematické vypocty s pismeny, pro vétsinu dalSich operaci pfevadime znaky

abecedy do ASCII kodu.
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Cast aproximovaného signalu
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Obrazek 16 Reprezentace pomoci SAX

7.3.3. PLA

PLA vyjadfuje ¢asovou fadu jako orientované usetky. Useky miizeme urdit
n¢kolika zplsoby. Nejjednodussi je provést linearni interpolaci mezi prvnim a
poslednim vzorkem daného segmentu. Dal§i moznosti je vypocitat primér dvou po sobé
jdoucich segmentli a provést interpolaci mezi t€mito priméry. V tomto piipad¢ ale
dochazi k posunu, aproximace tedy nezac¢ind na zacatku signdlu. Segment muiZeme
vyjadfit i pomoci linearni regrese. Ta bere v ivahu vSechny body v segmentu, ale je
smérnice je tangens Uhlu, ktery tseCka svird s osou x. Vypocltené smérnice podle
nadefinovanych hranic zafadime do uréenych intervald. V matici se pak nachazi ¢isla
od —K/2 do K/2. Zaporna ¢isla vyjadiuji zaporné uhly s ¢asovou osou, kladna ¢isla pak

uhly kladné. Tato metoda vystihuje signdl mnohem Iépe nez PAA, ofekavame proto

lepsi Gspésnost pii klasifikaci.
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Signal a pavodni Usec¢ky
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Obrazek 17 Reprezentace pomoci PLA
7.3.4. APCA

Nevyhoda pfedchozich metod jsou stejné dlouhd okna, signdl mnohem Iépe
vyjadiuji adaptivni metody. Usek, kde je signal stacionarni, je vyjadien pouze jednim
segmentem. Naopak Vv tsecich s ¢astymi zménami se vytvori vic segmentl. Kazdy
signal je vyjadien dvéma sloupci, v prvnim je ¢&islo intervalu, do kterého spada
charakteristika segmentu, v druhém sloupci je délka daného segmentu. Adaptivni okna
jsou vytvofena metodou sliding windows podle Keogha a spol. (2001). Za¢neme se
segmentem o dvou po sobé jdoucich vzorcich. Vypocitame aproximaci segmentu
(primér, modus, median), nasledné vypocitame chybu mezi aproximaci a plivodnim
signadlem. V dal$im kroku zvétSime segment o jeden vzorek a postup opakujeme.
Segment stale nartista, dokud je chyba aproximace mensi nez pevné zvoleny préh.
Pii dosazeni chyby se narGstani zastavi a vytvoii se kone¢ny segment. Velikost
maximalni chyby jsme urcili empiricky. Vyhodou adaptivnich metod je, Ze v mistech
stacionarniho signalu vytvoii dlouhy segment, zatimco v useku signalu s velkymi
zménami vytvoii vice kratkych segmentl. Mizeme tak zkratit Casti signalu
s nedulezitou informaci. Nevyhodou je, ze pro aproximaci potiebujeme dvé hodnoty

misto jedné.
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Signal a pavodni Usec¢ky
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Obrazek 18 Reprezentace pomoci APCA

7.3.5. APLA

Stejnym algoritmem jsme vytvortili 1 adaptivni PLA. Lineéarni interpolaci v tomto
ptipad¢ vytvafime bud’ jednoduse mezi prvnim a poslednim vzorkem segmentu, nebo
body, mezi kterymi budeme interpolovat, ur¢ime prumérem. V prvnim segmentu
vypocitame primér prvni a druhé poloviny segmentu a interpolujeme mezi témito
primeéry. Pro dalSi segmenty uz pouzijeme ptedchozi bod a primér celého segmentu,
takze zajistime, aby usecky na sebe navazovaly. Dal§i moZnosti je linearni regrese.
Aproximace je tvofena rtuzné¢ dlouhymi useCkami, jako charakteristiku opét volime
smérnici. Nevyhodou adaptivnich metod je rozdilnd délka aproximace jednotlivych
signalli, pfestoze analyzujeme stejné dlouhé signdly. Tento problém feSime tak, ze

upravime délku vSech aproximaci podle nejkratsi z nich.
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Signal a pavodni Usec¢ky
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Obrazek 19 Reprezentace pomoci APLA

7.4. Eroze

Klasifikace patologickych signali zévisi na spravném odhaleni deceleraci.
Decelerace a akcelerace trvaji alespont 15 s, proto kratS$i secky mlZeme zanedbat.
U metody PAA a stejné tak 1 u SAXu jsme provedli erozi reprezentace. Zmeéna
Vv urovnich totiz nemusi znamenat zménu v srde¢ni frekvenci. Ve vétsiné pripadi jde
0 podobné urovné, které byly pti diskretizaci zafazeny do jinych intervalti. Pokud je
tedy délka okna kratsi nez 15s, dojde k odstranéni kratké zmény tGrovné, pokud signél
pokracuje na Urovni pfed zménou. V ptipadé metody PLA bychom odstranénim usecky
porusili ndvaznost celé reprezentace a stejné¢ tak u adaptivnich metod maji 1 kratké

useky své opodstatnéni, jde totiZ o useky s velkou zménou signalu.

33



Signal a usec¢ky prevedené do Urowni
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Obrazek 20 Eroze signalu s vyznacenim odstranénych useki

7.5. Komprese algoritmem Lempel-Ziv

Na aproximovana data jsme aplikovali kompresni algoritmus LZ 78. Dosahli jsme
tim jesté vétsiho sniZeni poctu pfiznakl. Vstupem do funkce je fetézec znakdi, ktery
chceme komprimovat a abeceda, ktera tvofi poc¢atecni slovnik. Do abecedy jsme pridali
vSechny jednotlivé znaky, které se v fetézci vyskytuji. Algoritmus dale prochazi fetézec
od zacatku a v kazdém kroku rozsifuje skupinu analyzovanych znakl. Neznama skupina
znaki se pfidd do slovniku. Pokud ale algoritmus narazi na skupinu, ktera jiz ve
slovniku je, uloZi se do nového fetézce odkaz na pozici této skupiny ve slovniku. Pokud
je odkaz kratsi, neZ skupina znaki, dochdzi k Gspote mista. Vystupem funkce je slovnik
obsahujici vSechny pouzité skupiny znaki a novy vektor sodkazy na polohu
ve slovniku. Takto jsme zkomprimovali prvni signdl, u ostatnich signall jsme uz
netvofili novy slovnik, ale pouzili pro kompresi stale stejny slovnik. Dekomprese je pak
velice snadnd, sta¢i misto odkazii dosadit zp€t danou skupinu znaka ze slovniku. Stejné
jako u adaptivnich metod aproximace, i LZ78 tvoii rizné¢ dlouhé vektory. To nam dost

znesnadnuje dal$i préaci s daty. Pfi ndsledném porovnéavani signalt jsme se rozhodli brat
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Vv uvahu pouze Cetnosti vyskytu prvka slovniku v jednotlivych vektorech. Signaly, které

si jsou spolu podobné, totiz maji vice spoleénych skupin znakd.
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Obrazek 21 Histogram Cetnosti znakii ze slovniku v datech
Z histogramu je zfejmé, Ze nejcastéjsi skupinou v datech je dvojice trovni 44, coz
odpovida srde¢ni frekvenci kolem 120 tepli/min a cCtvefice 6666, kterd oznacuje
frekvenci pftiblizné 150 tepti/min. Prvnich 8 prvka ve slovniku jsou jednotlivé znaky,
I ty maji vysokou Cetnost. V patologickych signalech se vyskytuji vys$§i urovné nez

V normalnich, jinak je rozlozeni skupin dost podobné.
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8. Porovnavani podobnosti

Signaly po aplikaci nékteré z aproximaci a zkraceni na stejnou délku mizeme mezi
sebou snadno porovnavat. K uréeni podobnosti jsme pouzili nékteré zakladni metody,
jako je euklidovska vzdalenost a korelacni koeficienty. Provedli jsme také frekvencni

analyzu s cilem odhalit strukturu dat.

8.1. Euklidovska vzdalenost

VW

Nejbéznéjsim a jednoduchym zplisobem porovnani dvou signali je vypocet jejich
vzdalenosti. Pro vypolet je nutné, aby byly aproximace stejné dlouhé. Celkova
vzdalenost je pak suma vzdalenosti dvou odpovidajicich bodu. Euklidovska vzdalenost
neni pfili§ vhodna pro KTG signaly, nebere totiz v ivahu posunuti Vv ¢asové ose ani

rozdil v hodnotach. Jako hruby odhad podobnosti je ale dostatecna.

Euklidovska vzdalenost
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Obrazek 22 Vzdalenost signali po aproximaci PAA

Pocitali jsme vzdalenost mezi signaly aproximovanymi oknem dlouhym 16s, podle

pfedchoziho grafu pro urceni délky okna by nam tedy méla vyjit vzdalenost kolem

36



2 tepti/min. To se potvrdilo. Z graft je vidét, ze normalni signaly maji mezi sebou nizsi
primérnou vzdalenost, nez signaly patologické. To mulze byt zplsobeno vétsi
variabilitou patologickych signalti. Ovsem v obou skupinach se vyskytuje znacny pocet
odlehlych hodnot, které oznacuji signaly s velkou vzdalenosti. Vzdalenost mezi vSemi

signaly vzéjemn¢ je pruimérem téchto dvou skupin.
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Obrazek 23 Vzdalenost signali po aproximaci PLA

Pro metodu PLA jsou vzdalenosti obecné vyss$i a vice vyrovnané mezi obéma
skupinami. Na rozdil od PAA se objevuji 1 odlehlé hodnoty smérem doli. Nizkou
vzdalenost mezi sebou maji signdly se stejnou nebo podobnou bazalni tepovou

frekvenci, takze by mohly patfit do stejné skupiny.

8.2. Frekven¢ni analyza

Ze ziskanych aproximaci signali muiZeme frekvenéni analyzou urcit cetnost
jednotlivych znakl nebo skupin znakl. To ndm pomiZze zjistit, které Gseky a vzory
signalu jsou typické pro patologické zaznamy. Zkoumali jsme skupiny od 1 do 5 znaki
za sebou. Hledani skupin znakt provadi uz algoritmus LZ77, ve frekvenéni analyze ale

budeme prochazet vSechny mozné kombinace znaki.
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Obrizek 24 Cetnost jednotlivych znakii — SAX
Z grafu Cetnosti vidime, ze data maji pfiblizn€ tvar normalniho rozdéleni.
Patologické signaly maji podle ofekavani nejcetnéjsi znaky ve vysSich tepovych
frekvencich. Cetnosti dvojic znakti maji podobny tvar. Nejéastéjsimi dvojicemi jsou

vzdy dva stejné znaky.
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Obrizek 25 Cetnosti dvojice znakii — SAX
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Hledanim podskupin znakl jsme se pokusili vyhledat v signalu decelerace a urcit
jejich pocet. Detekovali jsme pokles v aproximaci signalu o vice nez dvé urovng, to

znamena priblizné 20 tepti/min.

Indexy poklesu o vice urowmi
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Obrazek 26 Mista vyhodnocena jako decelerace
Tento postup jsme aplikovali na vSechny signaly aproximované riznymi metodami.
PtestoZze postup neni pfili§ pfesny a nezaznamendva spravné vSechny decelerace,
ve vSech piipadech byl primérny pocet poklesti u patologickych signali vyssi nez
u normalnich. V nasledné klasifikaci signali se tedy zaméfime na identifikaci

deceleraci, jelikoZ pomoci nich lze ziejmé odlisit obé skupiny signali.

Tabulka 3 Poéty poklesti v urovnich pro jednotlivé metody

Metoda Primérny pocet — Pramérny pocet — patologické
normalni signaly signaly
PAA 2.89 3.95
PLA 7.22 9.11
APCA 5.36 6.95
APLA 7.88 9.93
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8.3. Korela¢ni analyza

Korelace je ptesnéjsi mirou podobnosti signalt nez klasicka euklidovské vzdalenost.
Korelacéni koeficient uréuje miru linedrni zévislosti mez signdly. Nabyva hodnot
od -1do 1. Bereme v avahu absolutni hodnotu koeficientu, jelikoZ chceme znat
jakoukoli souvislost, i nepifimou. Koeficient jsme vypocitali jednak pro signaly
V pivodnim tvaru, tak pro rizné posuny signali vici sobé. V tomto piipadé jsme
nasledné vybrali vzdy nejlepsi moznost. Pokud korela¢ni koeficient piekonal zvolenou
prahovou hodnotu, oznacili jsme signaly za vysoce korelované signaly a piifadili jsme

je do jedné skupiny.
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Obrazek 27 Korela¢ni koeficienty PAA

Zatimco euklidovskd vzdalenost vychazela men$i u normalnich signald,
korela¢ni koeficient je o néco malo vétsi u patologickych signali. Z ¢ehoz Ize vyvodit,

Ze jsou si mezi sebou vice podobné.
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Korelaéni koeficient
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Obrizek 28 Korelaéni koeficienty — PLA
U metody PLA vychézi korelace o néco nizsi. Z gratu vidime, Ze mezi korela¢nimi
koeficienty je mnozstvi odlehlych hodnot smérem nahoru. Signély s korelaci vétsi nez
0.4 jsou si podobné a pravdépodobné tak patii do stejné skupiny. Timto zptisobem je ale
obtizné signaly shlukovat, normalni signaly jsou totiz navzajem korelované

I s patologickymi, nelze tudiz vytvoftit dvé oddélené skupiny.
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9. Shlukovani

Hlavni kol této prace, klasifikaci signalti jsme provedli shlukovanim. Vyzkouseli
jsme jak zéakladni hierarchické shlukovani, tak predevsim algoritmus k-means. Jako
vstup do shlukovacich metod jsme pouzili fady ptiznakl ziskané aproximaci signali,

ale 1 Cetnosti vyskytu podskupin znakli v aproximovanych signalech.

Uspésnost Klasifikatoru lze vyjadfit pomoci nékolika charakteristik, piedevsim
specificity, senzitivity a piesnosti. Ty jsou definované nasledujicim zpisobem
(Stepankova, 2013):

Pocet spravné pozitivnich

Senzitivita = " — — - " —
Pocet spravné pozitivnich + Pocet fale$né negativnich
o Pocet spravné negativnich
Specificita = —— — — . " —
Pocet spravné negativnich + Pocet faleSné pozitivnich
5 Pocet spravné pozitivnich + Pocet spravné negativnich
Presnost =

Pocet vsech prvki

Pfesnost pro nas neni pfili§ dobrym ukazatelem vykonnosti klasifikatoru, pokud
dosdhneme napt. vysoké senzitivity a nizké specificity, bude ptesnost stejnd jako u
klasifikatoru s vyrovnanou senzitivitou a specificitou. Proto budeme celkovou

vykonnost klasifikatoru hodnotit geometrickym pramérem specificity a senzitivity.

Pro zhodnoceni vykonnosti klasifikatoru tedy pouzijeme geometricky pramér
senzitivity a specificity. Geometricky pramér dvou cisel je definovan jako odmocnina

jejich soucinu:
N
G(X1, X9, i Xy) = 3/X1.X5 oo Xy

9.1. Shlukovani metodou k-means

Algoritmus k-means je velice efektivni zplsob shlukovani. Lze ho pouzit i
na vicerozmérna data, jako jsou cCasové tfady. Kazdy vzorek signdlu je povaZovan
za proménnou piislusného prvku. Jednd se o iterativni algoritmus s pomérné vysokou
vypocetni narocnosti. K-means obvykle voli poc¢ate¢ni centra shlukli ndhodné, proto se

mohou shluky vytvofené ze stejnych dat liSit. LepSich vysledkli miZzeme dosahnout
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spravné predem zvolenymi centry, nebo muzeme algoritmus vicekrat zopakovat a
vybrat nejlepsi vysledek. My jsme zvolili druhou moznost, vypocet vzdy nekolikrat
zopakujeme. K-means rovnéz mize vyuzivat ruzné druhy vzdalenosti, nam se jako

nejuspesnéjsi jevi korelace a euklidovska vzdalenost.

Shlukovat mizeme bud’ aproximace signalti (upravené na stejnou délku), Cetnosti
prvka ve slovniku komprese LZ78, nebo ¢etnosti skupin znakii ziskanych z frekvencni

analyzy.

Cilem shlukovani je rozdélit signaly do dvou skupin, na normalni a patologické.
Struktura dat miZze byt tvofena vice skupinami nez jen dvéma, proto jsme postup
vyzkouSeli s riznymi pocty shlukl. Patologické i normélni signaly tak mlzZze tvoftit vice
nez jeden shluk. V kazdém vytvotreném shluku vypocteme cetnost prvkii normalnich a
patologickych. Shluky s nejvétsi cetnosti normalnich signalti pak ozna¢ime za normalni

a zbyl¢é za patologické.

Jelikoz je kazdy signal reprezentovan vice piiznaky, pracuje k-means
v multidimenziondlnim prostoru. Abychom mohli vysledky vykreslit, pouzili jsme
metodu hlavnich komponent (PCA), ktera ndm redukuje ptiznaky. Pti pouziti dvou

komponent pak jednotlivé signaly mizeme vykreslit jako body.

9.1.1. Shlukovani aproximaci signali
Algoritmem k-means budeme shlukovat ptedev§im reprezentace signalt, které
jsme ziskali metodami aproximace. Vypocet miizeme provadéet s riznym nastavenim, a
jelikoZ k-means urcuje pocatecni centra shluki ndhodné, miiZzeme po kazdém spusténi
zaznamenat mirné odliSny vysledek. Proto jsme vypocet zopakovali celkem 100x a
vybrali vysledek s nejmensi celkovou vzdalenosti uvnitt shlukt. Tuto hodnotu budeme

povazovat za objektivni funkei, kterou ur¢ime kvalitu vytvofenych shluk.
PAA a SAX

Vysledky shlukovani zavisi na nastaveni parametrti. Nejdulezitéjsi je vhodné urcit
délku okna a jeho ptekryv, hranice intervall a jejich pocet a v neposledni fadé miru

vzdalenosti. Jako prvni jsme shlukovali signaly aproximované metodou PAA.

Patologické signély jsou oznaeny jako pozitivni nalez, normalni signaly jsou tudiz

nalez negativni. Z vytvofenych shlukl jsme urcili pocty pozitivnich a negativnich prvka

43



a porovnali je svysledky klasifikace podle hodnoty pH. Ziskali jsme nasledujici

kontingen¢ni tabulku.

Tabulka 4 Kontingenéni tabulka pro metody PAA a SAX

Klasifikované pozitivni Klasifikované negativni
Skute¢né pozitivni 24 20
Skute¢né negativni 192 316

Z této tabulky mizeme vypocitat veli¢iny urcujici tispé$nost klasifikatoru. Nejlépe

klasifikator charakterizuji veli¢iny senzitivita a specificita.

T(1,1)
T(1,1)+T(1,2)

Senzitivita = =545%

T(2,2)

_&s) 0
T(2,1)+T(2,2) 62.2%

Specificita =

Celkova vzdalenost uvniti shluku: 46055
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Obrazek 29 Vysledek k-means pro metody PAA a SAX
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Nejlepsich vysledkli jsme dosahli s délkou segmentu 16s a 50% piekryvem oken.
Pti tomto nastaveni je kazdy signal vyjadien 112 ptiznaky, které spadaji do 8 intervali.
Jako veli¢inu pro aproximaci jsme pouzili pramér. V k-means algoritmu byla podobnost

urcena euklidovskou vzdalenosti.

Korelace jako mira podobnosti vytvoiila oddélené neptekryvajici shluky. Protoze
jsou ale patologické signdly rozptyleny mezi normalni, neni tato klasifikace pro
patologické signaly ucinna. Korelace pouzitd jako mira podobnosti se vyznacuje
pomérné nizkou senzitivitou. Shlukovani metodou k-means pomoci korelace navic
nemuze byt pouzito na prvky, které maji nizkou smérodatnou odchylku jednotlivych
proménnych, proto jsme tyto signaly vyfadili z analyzy. Pocet vyfazenych signalt z celé

databaze zavisi na velikosti okna.

6 Normaini signaly - modra, Patologické signaly - ¢ervena
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Obrazek 30 Vysledek k-means pro metody PAA a SAX- korelace

Senzitivita: 34.1%
Specificita: 62 %

Celkova vzdalenost uvnitt shlukt: 399.7
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Postup s euklidovskou vzdalenosti zopakovali i pro jiné pocty shluki. Ukazalo
se, ze nejlepsi pocet shlukll je 6, pfiCemz normalni signaly tvofi 3 shluky a 3 shluky

tvori patologické. Pocet intervalti pro aproxuimaci je v tomto piipad¢ 10.

Tabulka 5 Kontingenéni tabulka pro metody PAA a SAX - 6 shluki

Klasifikované pozitivni Klasifikované negativni
Skute¢né pozitivni 28 16
Skute¢né negativni 147 361
Senzitivita: 63.6 %
Specificita: 71%

Celkova vzdalenost uvniti shluku: 55587
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Obrazek 31 Vysledek k-means pro metody PAA a SAX - 6 shluki

PLA

U této metody ocekavame lepsi vysledky nez v ptedchozim piipade, PLA totiz

lépe charakterizuje data. Pro vysledek shlukovani je v tomto pifipadé dilezity hlavné
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vybér poctu intervall a jejich hranic. Stejné€ jako u PAA pouzivame délku okna 16s a
polovicni piekryv. Krats$i okna poskytuji také dobré vysledky, ale velmi se zvySuje doba
vypoctu. Piiznaky jsou zafazeny do 11 intervald Jako vhodné&jsi mira podobnosti se

na rozdil od PAA jevila korelace.

Tabulka 6 Kontingen¢ni tabulka pro metodu PLA

Klasifikované pozitivni Klasifikované negativni
Skute¢né pozitivni 28 16
Skute¢né negativni 228 280
Senzitivita: 63.6 %
Specificita: 55.1 %

Celkova vzdalenost uvnitt shluku: 481.2
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Obrazek 32 Vysledek k-means pro metodu PLA
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| v tomto ptipadé jsme zkusili zvysit pocet shlukti. Pokud normalni signaly tvoti
dva shluky a dva patologické, dospéjeme k stejnému vysledku. Vice shlukii sice

vysledky pfili§ nezlepsilo, ale dochazi k mensim rozdiliim pti opakovanych iteracich.

Tabulka 7 Kontingenéni tabulka pro metodu PLA - 6 shlukii

Klasifikované pozitivni Klasifikované negativni
Skute¢né pozitivni 29 15
Skute¢né negativni 240 268
Senzitivita: 65.9 %
Specificita: 52.8 %

Celkova vzdalenost uvniti shlukt: 424.8

(<_) Normalni signaly - modra, Patologické signaly - Cervena
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Obriazek 33 Vysledek k-means pro metodu PLA - 6 shluki

APCA

Reprezentace signalii adaptivnimi metodami poskytuje dveé informace pro kazdy

segment. Interval, do kterého segment spadd, a také délka segmentu. Do shlukovani
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jako atributy pouzijeme pouze Cisla intervall. Jelikoz je kazda reprezentace jinak
dlouha, podle nejkratsi z nich zkratime vSechny ostatni. Jako parametr zde nastavujeme
pouze velikost maximalni chyby, pfi které se vytvoti segment. Vyzkouseli jsme proto
rizné nastaveni poctu shluki a velikosti chyby. Jako miru podobnosti jsme opét pouzili

euklidovskou vzdalenost.

Tabulka 8 Vysledek klasifikace pro metodu APCA

Chyba: 200 2 shluky 4 shluky
Senzitivita 56.8% 455 %
Specificita 62 % 67.1 %
Celkova suma vzdalenosti | 33060 28330
Chyba: 300 2 shluky 4 shluky
Senzitivita 61.4 % 455 %
Specificita 61 % 68.5 %
Celkova suma vzdalenosti | 25181 21548
Chyba: 400 2 shluky 4 shluky
Senzitivita 59.1 % 43.2 %
Specificita 62.6 % 68.9 %
Celkova suma vzdalenosti | 19917 16934

Z téchto vysledkl jsme zjistili, ze idealni velikost chyby je kolem 300 vzorka.
ZvySeni poctu shluk opét vysledky pfili§ zlepsilo. Pouzili jsme u této metody 10
intervalll. Pocet ptiznaki pouzitych pro kazdy signal (25 ptiznaki) byl u této metody

vyrazng nizsi neZ u metod se stalou délkou okna. UspéSnost je pfitom srovnatelna.
APLA

Také tato metoda je adaptivni, proto reprezentace normujeme podle nejkratSiho
z nich. To zna¢né zredukuje pocet piiznaki. Stejné jako u PLA byla pouzita korelace.
Uspésnosti klasifikace je v tomto piipadé nizsi nez u predchozi adaptivni metody.

Nejlepsi vysledky byly dosazeny s chybou 200 vzorkd.
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Tabulka 9 Vysledek klasifikace pro metodu APLA

Chyba: 200 2 shluky 4 shluky
Senzitivita 68.2 % 61.4 %
Specificita 50 % 50.9 %
Celkova suma vzdalenosti | 462.8 419
Chyba: 300 2 shluky 4 shluky
Senzitivita 52.3% 61.4 %
Specificita 51.2 % 54.5 %
Celkova suma vzdalenosti | 452.1 403.7
Chyba: 400 2 shluky 4 shluky
Senzitivita 52.4 % 63.6 %
Specificita 50.7 % 51.9 %
Celkova suma vzdalenosti | 443.3 389.2

9.1.2. Shlukovani signali po kompresi LZ78

Vystupem komprese algoritmem LZ78 jsou komprimované signaly a slovnik,

pomoci n¢hoz muizeme signaly zpét rekonstruovat. Jelikoz vektory komprimaci pro

jednotlivé signaly nejsou stejné dlouhé, rozhodli jsme se shlukovat Cetnosti vyskytl

prvka slovniku v komprimacich. V signalech by se mély vyskytovat skupiny znakt

charakteristické pro danou skupinu, mohlo by byt tudiz mozné odliSit patologické

signaly od normalnich. Pro kompresi jsme pouZili signaly aproximované metodou PAA.

Tabulka 10 Kontingen¢ni tabulka pro metodu LZ

Klasifikované pozitivni

Klasifikované negativni

Skute¢né pozitivni

26

18

Skute¢né negativni

192

316

Senzitivita:

Specificita:

59.1%

62.2 %

Celkova suma vzdalenosti uvniti shluku: 184.1
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Normalni signaly - modra, Patologické signaly - Cervena
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Obriazek 34 Vysledek k-means pro metodu LZ - korelace
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Algoritmus jsme pouzili i na dal$i metody aproximace. Ziskali jsme nasledujici

vysledky. Z riznych nastaveni parametrd jsme vybrali tu nejlepsi kombinaci.

Tabulka 11 Vysledek klasifikace pro metodu LZ

Metoda

Senzitivita

Specificita

Suma vzdalenosti

PLA
-2 shluky, korelace,
segment 16s

54.5 %

55.3%

97.6

APCA
-2 shluky, korelace, chyba
300

56.8 %

61.4 %

162.8

APLA
-2 shluky, euklidovska
vzdalenost, chyba 200

47.7 %

54.5 %

18562

9.1.3. Shlukovani strukturnich priznaki

Posledni tadou piiznakt, kterou jsme pouzili do algoritmu k-means, je

reprezentace ¢asovych fad podle Lin a Yuan (2009). Tato reprezentace je zaloZend
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na symbolické aproximaci a metodé¢ Bag — of - Words. Metoda efektivné popisuje
strukturu dat a porovnava je na zakladé¢ strukturnich ptiznaka. Ptistup Bag — of - Words
se pouziva hlavné pro ziskavani informaci z textovych dokumentt, ale lze ho vyuzit i
ke zpracovani medicinskych dat. Biologické signaly jsou obvykle dlouhé a
nezarovnané, proto u nich standardni postupy pro porovnani ¢asovych fad nejsou

uspésné.

Zpusob ziskani ptiznakii metodami SAX a Bag — of - Words je do jisté miry
podobny algoritmu komprese LZ78. Ten vytvaii skupiny znakd, jejichz Cetnosti
muzeme shlukovat. Bohuzel ale nevyCerpava vSechny mozné kombinace znakt. V této
metod¢ nejdiive znormujeme vybrané 30 minutové sekvence signalu na nulovou stiedni
hodnotu a jednotkovou smérodatnou odchylku. Normalizace signdli nemusi vést
ke zlepSeni vysledku, odeétenim stfedni hodnoty totiz pifijdeme o informaci o bazalni
tepové frekvenci, kterd mize byt charakteristickd pro normdlni i patologické signdly.
Dale signaly aproximujeme metodou SAX, pfi¢emz pouzijeme abecedou o 4 znacich.
Déle stejnym postupem jako ve frekvencni analyze zjistime Cetnosti vSech moznych
kombinaci 3 znakd v aproximacich. Vysledkem bude tabulka cetnosti jednotlivych
skupin znakll pro kazdy signal. Tu pouzijeme jako sadu ptiznakd pro shlukovani.
Ziskali jsme nejlepsi vysledky pro délku okna 30s a euklidovskou vzdalenost,

pro korelaci byla nejlepsi délka okna 1 min.

Tabulka 12 Kontingen¢ni tabulka pro metodu Bag of Words

Klasifikované pozitivni Klasifikované negativni
Skute¢né& pozitivni 24 20
Skute¢né negativni 169 339
Senzitivita: 54.5%
Specificita: 66.7 %

Celkova suma vzdalenosti uvniti shluka: 47737.9
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6 Normalni signaly - modra, Patologické signaly - Cervena
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Obrazek 35 Vysledek k -means pro metodu Bag - of - Words

9.2. Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani sdruzuje signaly snejmensi vzajemnou vzdalenosti.
Postupujeme tedy aglomerativnim zpisobem. Vzdalenosti muizou byt nékteré
Zz Minkovského vzdalenosti (Euklidovskd, Manhattan), korelace nebo Hammingova
vzdalenost, ktera se Casto pouziva pro nenumericka data. Mlzeme nastavit hranici,
pii které se prvky pfifadi k sob&. Vystupem hierarchického shlukovani je diagram ve
tvaru stromu - dendrogram. Je na uzivateli, jak tento diagram interpretuje. Je ovSem

mozné nastavit pocet shlukt, které mé diagram obsahovat.

9.2.1. Shlukovani aproximaci
Nejprve jsme hierarchicky shlukovali fadu pfiznaki ziskanou z aproximacnich
metod. Jako vzdalenosti jsme postupné vyzkouseli euklidovskou vzdalenost a korelaci a
porovnali jejich vysledky. Stromovy diagram celé¢ databaze je dost nepiehledny
z davodu velkého mnozstvi dat, proto jsme pro shlukovani pouzili 16 vzorovych

signalt. V tomto piipad€ dostaneme pomeérné strucny diagram.
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PAA, SAX a APCA

Pomoci euklidovské vzdalenosti jsme ziskali nasledujici dendrogram. Z né¢ho je
patrné, Ze normalni vétSina signalt oznacenych Cisly 1-8 byla spravné zafazena
do jednoho shluku a signaly s vy$§imi ¢isly do druhého. Levou polovinu stromu

muzeme oznacit za jeden shluk a pravou polovinu za druhy.

Tabulka 13 Kontingen¢ni tabulka pro metodu PAA

Klasifikované pozitivni Klasifikované negativni
Skute¢né pozitivni 7 1
Skute¢né negativni 1 7
Senzitivita: 87.5%
Specificita: 87.5%
Dendrogram
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Obriazek 36 Diagram pro metodu PAA - euklidovska vzdalenost

Korelace jako mira podobnosti uz tak dobré vysledy neptindsi. Vykonnost

klasifikace by dosahla pouze 50 %.
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Obrazek 37 Diagram pro metodu PAA — korelace
V piipad¢ adaptivni verze PAA mame k dispozici mensi pocet piiznaki, proto
jsou i vysledky o néco horsi. Obé miry podobnosti zatazuji do jedné skupiny normalni

signaly s patologickymi. Nelze také rozd¢lit signaly na dvé stejné velké skupiny.
PLA a APLA

Obé¢ tyto metody rozdé€luji signaly pomérné spravné. Stejn€ jako u shlukovani
k-means i zde pro tyto metody byla vhodné&jsi korelace. Usp&snost klasifikace je v obou
ptipadech 75%.

55



Dendrogram Dendrogram
1.4
1351
13F
1.35~
3 — S 1.25f
© ©
£ £ s
< <
o o
= 1_ =~ = 2+
=3 3 s 1.2
B @
o
g S 115
© ©
R 1254 3
= 11+
1.05r
1.2
[ S
3 5 4 112 16 2 7 8 9 14 10 11 13 6 15 7 9 1 2 6 415 5 8 16 14 3 11 12 13 10
Cisla signalt Cisla signald

Obriazek 38 Diagram pro metodu APLA — Kkorelace

Obrazek 39 Diagram pro metodu PLA — Kkorelace

9.2.2. Shlukovani prvki slovniku LZ a strukturnich pfiznaki

Signaly aproximované metodou PAA jsme zkomprimovali algoritmem LZ78.

Stejné jako u shlukovani k-means jsme jako pfiznaky pro shlukovani pouzili ¢etnosti

prvka slovniku v jednotlivych signalech. S korelaci jsme dosdhli uspéSnosti 62,5%.

Také pro metodu Bag of Words jsme zvolili korelaci s tspésnosti 75%.
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Obrazek 40 Diagram - Bag - of — Words

Obrazek 41 Diagram pro metodu LZ - korelace

9.3. Zavislost vysledka na parametrech

Ptedchozi vysledky jsme ziskali po vyzkouSeni rGznych kombinaci parametrd,

vybrali jsme vzdy nejlepSi mozné nastaveni. Mohli bychom tedy zjistit, jakou zavislost
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ma uspésnost klasifikatoru na zméné jednotlivych parametri. VSechny grafy zavislosti

plati pro shlukovaci metodu k-means.

9.3.1. Zavislost na délce segmentu
parametrem. Zavislost jsme vykreslili pro délky segmentu od 4s do Smin. Pouzili jsme
dva shluky a euklidovskou vzdalenost. Vykonnost klasifikatoru je zde reprezentovana
geometrickym pramérem specificity a senzitivity. Algoritmus jsme spustili vzdy 100
krat za sebou a vybrali vysledek s nejmensi objektivni funkci (celkova vzdalenost uvnitt

shluki).

Vykonnost klasifikatoru v zavislosti na délce okna

70 L |8 |8 L |8
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65 LZ Lob
Bag of Words ‘s‘

Vykonnost klasifikatoru [%]
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Obrazek 42 Zavislost uspéSnosti klasifikace na délce okna
Z grafu je ziejmé, Ze senzitivita a specifita se u vétSiny metod v zavislosti
na délce okna prili§ neméni, pouze pozvolna klesa. U metody PLA se zvétSujici se
délkou okna uUspéSnost vyrazné stoupd, to je ovSem zpiusobeno tim, ze pii pouziti
dlouhého okna je velkd ¢ast prvki vyfazena z analyzy kvili malé odchylce. Pro nasi
délku okna 16s dostavame vysoké vysledky u vSech metod kromé Bag - of — Words,
kde je vykonnost nizka. Nejlepsi volbou je v tomto piipad€ okno o délce 1 min. Nejvetsi

skoky v prubéhu jsme zaznamenali u metody LZ.
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Pro adaptivni metody jsme sledovali zavislost GspéSnosti na velikosti chyby,

pfi které se vytvori segment. Testovali jsme chyby od 50 do 1000 vzork.

Vykonnost klasifikatoru v zavislosti na velikosti chyby
65¢ T T T T T T r T T

60

7

a1

a1
7
1

o
A\

a
o
T

N
ol
T

&

Vykonnost klasifikatoru [%]

N
o
T
1

APCA
APLA

30 L r r r r r r r r r r
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Maximalni chyba [vzorky]

Obrizek 43 Zavislost isp&snosti Klasifikace na velikosti chyby
Uspé&snost je téméf stejna pro viechny velikosti chyby u metody APCA, nejlepsi
vysledky jsou u chyby 300 a 400 vzorkl, pro metodu APLA se v prib¢hu objevuji
poklesy u chyb 250 a 450 vzorkd, které jsou zplsobeny nizkou senzitivitou, tedy
Spatnou klasifikaci patologickych signald. Nejlepsi vysledek klasifikace je pro chybu
200 vzorkd.

9.3.2. Zavislost na po¢tu intervali
U metod, kde je charakteristikou popisujici segment primeér, jsme menili poCty
intervald, do nichz mize primér spadat. Vyzkouseli jsme pocty intervali od 4 do 20.
Témét ve vSech ptfipadech uspésnost rostla do poctu 6 intervall, pouze u metody
Bag of Words vychazi nejlépe 4 intervaly. Pro metodu LZ je nejlepSich 8 intervald,
pro metodu APCA dokonce 12.
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Vykonnost klasifikatoru v zavislosti na poctu interval(
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Obrazek 44 Zavislost uspésnosti klasifikace na poctu intervala

U metod linearni aproximace jsme ménili poCty intervalt pro thly od 3 do 15.
Vyrazné se méni pouze senzitivita u metody PLA a mirn¢ i senzitivita metody APLA.

Nejlepsiho vysledku jsme dosahli s 9 nebo 11 intervaly.

Vykonnost klasifikatoru v zavislosti na poctu intenald
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Obrazek 45 Zavislost uspéSnosti klasifikace na poc¢tu intervala
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9.3.3. Zavislost na poctu shluki
Uspésnost klasifikace nakonec zavisi i na poétu shluki. Pro viechny metody jsme
vyzkouseli od minimalniho poctu 2 shlukii do 20. Témét ve vSech piipadech s poctem
shlukii roste specifita a klesa senzitivita. To je zpiisobeno tim, ze shluky klasifikujeme
podle cetnosti normdlnich signali ve shluku. Pro dva shluky dostaneme uspokojivy
vysledek u viech metod. Uspé&$nost je vétsinou nizsi u lichych poétd shlukd, protoze
Vv tom piipad¢ jsou normalni signdly tvofeny vice shluky nez signaly patologické.

Nejlepsi vysledek vibec pak dostaneme pro 6 shlukli u metody PAA a SAX.

Vykonnost klasifikatoru v zavislosti na po¢tu shlukd
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Obrazek 46 Zavislost uspéSnosti klasifikace na poc¢tu shluki
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10. Zavér

Ukolem této prace bylo klasifikovat realné FHR zaznamy ziskané
z kardiotokografického vySetieni. KTG je Vv soucasné dobé nejbéznéjsi metoda
diagnostiky fetalni hypoxie, kterd ma vyznam obzvlasté v monitoraci plodu béhem
porodu. Nevyhodou této metody je vysoky pocet faleSné pozitivnich nalezt, které vedou
ke zbyte¢nym zasahum. V interpretaci KTG zaznamut se objevuje i velka inter a
intrapersonalni variabilita, vznikly proto snahy o vytvoieni standardizovaného postupu
hodnoceni. To se snazi feSit metody automatické analyzy FHR signali. V této praci
jsme vytvofili klasifikator zaloZzeny na shlukovacich metodach. Shlukovani patfi mezi

algoritmy s uéenim bez ucitele, nepotiebujeme tedy znat vysledek klasifikace dat.

Zpracovavali jsme KTG signaly z databaze CTU-UHB, ktera obsahuje 552
zdznaml naméfenych béhem porodu. Nas zajimaly pouze FHR signaly a udaje o
hodnoté pH novorozence, podle které jsme urcili vysledek porodu. Pro vysledek
klasifikace je dulezité predzpracovani signald, tedy odstranéni artefaktd a vybér tseku
pro analyzu. Do shlukovacich metod vstupuji signaly popsané fadou ptiznaki. Pro
extrakei pfiznakd jsme na signaly aplikovali n¢kolik aproximacénich metod zaloZenych
na praméru segmentd (PAA) a linearni interpolaci (PLA). Hlavni pouzitou metodou je
symbolicka aproximace (SAX), ktera je v soucasné dobé Casto pouzivana v analyze
casovych fad. Vyhodou nami pouzitych metod je jejich jednoduchost a nenarocnost.
Tento pfistup nam umoziuje velmi efektivné popsat signdl, aniz bychom znali jeho
presnou strukturu. Na aproximace signali jsme dale aplikovali kompresni algoritmus

LZ78 a metodu ziskavani ptiznakd Bag of Words.

Na takto zredukované signaly jsme pouzili aglomerativni hierarchické shlukovani a
algoritmus k-means. Vysledek klasifikace jsme porovnali s hodnotou pH zjisténou
po porodu. S pouzitim dvou shluki se nam podafilo implementovat klasifikator se
senzitivitou 63.6% a specificitou 55.1%, vykonnost klasifikatoru je tedy srovnatelna
s jinymi metodami. Bézné se CTG signaly klasifikuji do dvou skupin, my jsme ale
zjistili, ze je vyhodn&j§i pouzit vice shlukl, které Iépe reprezentuji normalni a
patologické signdly. S pouzitim 6 shlukli (3 pro normélni a 3 pro patologické) jsme
dosahli senzitivity 63.4% a specificity 71%. Nejlepsich vysledkd jsme dosahli
S ptiznaky ziskanymi metodou PAA a z ni odvozenym SAXem. Vysledek shlukovani
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zavisi pfedevSim na nastaveni parametrii, nejlépe vySla segmentace signalu oknem

dlouhym 16s. Jako miry podobnosti jsme pouzili euklidovskou vzdalenost a korelaci.

Vysledky této prace byly zaslany na konferenci Computing in Cardiology 2014.

Podafilo se nam splnit vyty¢ené cile a pomoci jednoduché extrakce piiznaku z dat a

vvvvvv

metodami.
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