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ABSTRAKT

Automatizované zpracovani EKG pomoci neuronovych siti

Cilem prace byl navrh metod strojového uceni pro klasifikaci mezi fibrilujicimi a
nefibrilujicimi pacienty na zakladé parametrickych dat extrahovanych z EKG zaznamu.
Celkem byla ziskdna data od 583 pacienti, pfiCemz 542 znich fibrilaci komor
neprodéelalo a zbylych 42 ji prodélalo. K hodnoceni byly navrzeny celkem tfi modely
strojového uceni, jeden model na principu metody logistické regrese a dvé neuronové sité
liSici se druhem aktivacni funkce. Tyto modely piedpokladaly rozdilné rozlozeni
parametrickych dat mezi fibrilujici a nefibrilujici skupinou pacienti. Ze ziskanych
vysledki vyplyva, ze neuronové sit€¢ se pro ucel klasifikace hodi vice nezli model
logistické regrese. Je navrzeno vyuziti téchto neuronovych siti jako metody, ktera by
mohla slouzit jako dodate¢na metoda predikce pii pouziti jinych vice pfesnych metod.

Klicova slova

neuronové sit¢, EKG, klasifikace



ABSTRACT

Automated ECG processing using artificial neural networks

The aim of the thesis was to design machine learning methods for classification between
fibrillating and non-fibrillating patients based on parametric data extracted from ECG
recordings, which were obtained from 583 patients, of whom 542 did not undergo
ventricular fibrillation and the remaining 42 underwent ventricular fibrillation. A total of
three machine learning models were proposed for evaluation, one model based on the
principle of logistic regression and two neural networks differing in the type of activation
function. These models assumed a different distribution of parametric data between the
fibrillating and non-fibrillating groups of patients. The obtained results show that neural
networks are more suitable for the purpose of classification than the logistic regression
model. It is proposed to use these neural networks as a method that could serve as an
additional method of prediction using other more accurate methods.

Keywords

neural networks, ECG, classification
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Seznam zkratek

Seznam zkratek

Zkratka Vyznam

AL Akutni plicni selhani (Acute Lung Injury)

PID Proporcionalné-integra¢né-derivaéni

CHF Chybova funkce

DL Deep learning (Hluboké ucenti)

EKG Elektrokardiogram

FN False negative (Falesny negativni vysledek)

FP False positive (Fale$ny pozitivni vysledek)

FPR False positive rate (Mira fale$né pozitivnich vysledkt)
GD Gradient descent

HRV Variabilita tepové frekvence (Heart rate variability)
IQR Mezikvartilové rozmezi

KP Klasicky perceptron

LeR Learning rate (Rychlost uceni)

LiR Linearni regrese

LR Logisticka regrese

MSE Mean squared error

MSGD Minibatch stochaistic gradient descent

ReLU Rectified linear units

SGD Stochaistic gradient desccent

SP Sigmoidni perceptron

TN True negative (Pravdive negativni vysledek)

TP True positive (Pravdive pozitivni vysledek)

TPR True positive rate (Mira pravdivé pozitivnich vysledeki)
VF Ventrikularni fibrilace



1 Uvod

Kardiologie je samostatny l¢kaisky obor, ktery se zabyva diagnostikou a terapii srdecnich
a cévnich onemocnéni. Jednim z vySetfeni, které¢ vyuziva znalosti z oboru kardiologie je
elektrokardiografie. Vystupem tohoto vySetieni je pak elektrokardiogram (EKG). EKG
je zdznam elektrické aktivity srde¢niho svalu v ¢ase. Tato aktivita je projevem srde¢nich
stahli, které jsou zajiStovany pievodnim systémem srdecnim. EKG signal se méii
elektrodami, které jsou umistény na povrch téla v predem urCenych mistech. Rizna
umisténi téchto elektrod jsou oznacovana jako svody a jejich umisténi je voleno tak, aby
prostorova analyza Sifeni vzruchu v srdci byla kompletni.

Vysetteni pomoci EKG hraje kliCcovou roli v diagnostice a nasledné 1€¢b¢é srdec¢nich
onemocnéni. Pomoci analyzy kiivky EKG signalu a spravné interpretace zjiSténych
vysledkii Ize cCinit zavéry o zdravotnim stavu srdce pacienta. VétSinu srdecnich
onemocnéni, napf. infarkt myokardu, ventrikularni tachykardie ¢i atrialni fibrilace 1ze
diagnostikovat pravé pomoci analyzy EKG signalu. V soucasné dobé¢ je signal lidského
EKG velmi dobfe prostudovan a jeho spravna intepretace se pak stale vice stdva tikonem,
kdy je dtlezité rozpoznat jiz dobie zazité projevy a obrazy EKG kiivky. Klasifikace EKG
zdznamu nabyva velikého vyznamu prave kvili Sirokému rozmezi vyuziti. Diky velkému
mnozstvi vySetieni vznika stale vétsi snaha proces klasifikace spolehlivé automatizovat
pomoci pocitacové vypocetni techniky [1].
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2 Prehled souc¢asného stavu

2.1 Soucasny stav mortality v diisledku srde¢ni prihody

Zdravé srdce generuje pravidelny rytmus elektrickych stahii. Pokud se tento rytmus lisi
od standardu, probiha v srdci zrovna néjaky abnormalni (patologicky) dé&j, ktery se
nazyva srdecni arytmie. Srde¢nich arytmii je nékolik typl, jednim znich je pak
ventrikuldrni (komorova) fibrilace (VF), ktera velmi Casto vznikd v rdmci akutniho
infarktu myokardu. Srde¢ni svalové buiiky nejsou nadéle schopny synchronniho stahu a
nahodné se stahuji, coz ma za nasledek tzv. ,,chvéni komorové stény*. V tomto stavu
srdce kompletné ztraci schopnost pumpovat okysli¢enou krev o obéhu a tim padem vede
ke smrti.

Celosvétove je nahld a neoCekavand srdecni smrt nejcastéjsi pri¢inou umrti, coz
predstavuje zhruba 17 milion tmrti kazdy rok, pficemz néhla srde¢ni zéastava (NSZ)
pfedstavuje 25 % z nich. Pfijatd definice umrti zapfi¢inéného NSZ zni takto: Smrt
zapti¢inéna NSZ je takova, kterd nastane bud’ do jedné hodiny od néstupu ptiznakd v
piipadé, kdy tomuto nastupu piiznakii byl pfitomen svédek. V piipad¢ nepiitomnosti
s zivou osobou. Pfevazna vétSina umrti v disledku NZS nastava pravé bez pfitomnosti
sveédka, pficemz VF je kone¢nym stadiem srde¢niho mechanismu [2].

I pfes to, ze v poslednich nékolika desetiletich doslo diky zlepSenym preventivnim
strategiim k poklesu iimrtnosti v disledku kardiovaskularniho selhani, zvysil se vyskyt
nahlych srde¢nich smrti v poméru k celkovému poctu kardiovaskularnich umrti. K tomu
doslo, jelikoz celkova umrtnost v nemocnicich rychle klesla, coz zduraziuje potiebu
lepSich metod klasifikace riznych urovni rizik a preventivnich strategii [2]. Nejnovéjsi
onemocnéni a konkrétné 20 % populace pak umiréd v dasledku nahlé ptihody srdec¢ni [3,
4, 5]. VF je zodpovédna za 80 % vsech ptipadii ndhle piihody srde¢ni [6].

Maligni komorové arytmie, zejména VF, zistavaji dilezitym pfispévatelem
k amrtnosti v disledku infarktu myokardu. Usp&snost 1é¢by VF je stanovena ¢asem, ktery
uplynul mezi vyskytem VF a naslednym poskytnutim 1€katské péce. Proto hlavni strategii
pro prevenci umrtnosti v souvislosti s VF a ventrikuldrnimi arytmiemi celkové je jejich
vcasna predikce [7].

2.2 Role analyzy EKG signalu za ucelu predikce srdecni
arytmie

Oblast mediciny se dosud silné opirala o heuristické ptistupy, pfi¢emz znalosti se v dnesni
dob¢ vétSinou ziskavaji prostfednictvim zkuSenosti a sebevzdélavani, coz je ve vysoce
variabilnim zdravotnickém prostiedi nezbytné. Narast znalosti a pochopeni nemoci je
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spojen s riistem informaci a dat Castecné diky pokroku v ndstrojich, které generuji
kvantitativni, ale zaroven dostate¢n¢ kvalitativni méteni fyziologickych parametri. Takto
objemem rozsahlé, a pfitom dostatecné kvalitni datové pole je vhodné pro pouziti
strojového uceni (ML). Ve skuteCnosti stdle roste realizace potencidlu ML jako
platformy, ktera mize shromazd'ovat informace z mnoha zdroji do integrovaného
systému, ktery je poté nasledné schopen vyrazné pomoci rozhodovacim procestim pro
vysoce kvalifikované pracovniky [1].

EKG signal je velmi komplexni a ¢asto i pro odbornika téZce analyzovatelny. Ro¢né
je odhadem nahréno asi 300 miliontit EKG zaznamt. S kazdym pacientem se dany EKG
signal muze podstatné liSit, a tak je jeho vyhodnoceni velmi subjektivni a mtize dojit
k chybam nebo k ptehlednuti jistych informaci, které se v signalu objevuji. Proto je zde
snaha zobjektivnit a upfesnit analyzu EKG signalu.

Jako dalsi divod pro vyvoj automatizovaného rozhodovaciho prostiedku pro
predikci a indikaci srde¢nich tachykardii je nedostate¢ny pocet 1ékaii a jinych odborniki
schopnych spravné¢ vyhodnotit EKG zaznam. V poslednich letech svétova populace
rapidné roste a pocet pacientli na jednoho 1€kate se rapidné zvySuje. Napiiklad v Indii je
dnes primérny pocet pacientl piipadajicich na jednoho Iékafe 10189, piiCemz
doporucovany pocet dle WHO (Svétové zdravotnické organizace) je 600. Zrovna Indie je
vSak zemé, ve které je ro¢né nejvyssi pocet smrti spojenych praveé s nahlou ptihodou
srdec¢ni [5].

V soucasné dobé¢ bylo jiz u n¢kolika parametri extrahovanych ze signalu EKG pted
piipadnym prodélanim srde¢ni piihody prokazano, ze jejich zvySena ¢i snizena hodnota
oproti standardu je schopna do jisté miry indikovat nachylnost k vzniku srde¢nich arytmii
vcetné VF. V nékolika studiich byly jiz zaznamenany pokusy o predikci srdecnich arytmii
pomoci hodnoceni jednotlivych parametri jako vyskyt synkopy, systolické disfunkce
levé komory, trvani QRS komplexu, disperze QT (Casovy interval mezi pocatkem Q viny
a koncem T vlny), vyhodnocovani Holterova monitorovani, zprimérovanych EKG
signalti, variability srde¢ni frekvence, T-vin a dalSich parametri nebo metod [8, 9,
10,11,12]. Dalsi ¢lanky pak navrhuji elevaci ST segmentu, pfechodné rozsifeni QRS
komplexu a Tpeak — Tend interval jako nezavislé parametry schopné caste¢né predikovat
VF [7, 13, 14]. VétSina téchto studii se zaméfovala na posuzovani kazdého takového
parametru zv1last€ pomoci statistického zhodnoceni. Posuzovany pak byly parametry pied
¢i béhem VF a pak parametry kontrolni extrahované z EKG zdznamu zdravého jedince.
Vysledky vSak nebyly pti pfedpovidani fatalnich udalosti, jako je VT, uspokojivé. Pro
vytvoieni lepsiho predikéniho modelu VF se tedy nabizi vyuzit vice parametrii a vytvorit
komplexnéjsi klasifikator, ktery dokéaze tesit slozité vzorce slozené z téchto parametra
[3]. Zde se opét nabizi ML jako idealni platforma pro pfistup k feSeni takového problému.
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2.3 Machine learning

Pti tradi¢nim zpasobu feseni problému pomoci vypocetnich technologii bylo zapotiebi
naprogramovat algoritmy s pfesné¢ danymi vypocetnimi instrukcemi a pravidly, coz
zpravidla vyzadovalo velmi schopného programatora s odbornou znalosti v oblasti dané
problematiky. S rostouci komplexitou feSenych problémii vSak vyvstava problém
s hledanim pravidel pro spravnou evaluaci problému. S rostoucim mnozstvim faktora
majicich, které je nutno brat v potaz, stale vice a vice selhava schopnost programatora
stanovit takova pravidla, aby model spravné fungoval. Machine Learning (ML, ¢esky
strojové uceni) nabizi alternativni pfistup k feSeni problému. ML systém je namisto
explicitniho naprogramovani spise ,,natrénovan“ [15]. ML modely ziskéavaji veskeré
svoje schopnosti z dat, ktera jim byla pfedem piedloZena.

Pocatek nového tisicileti ptinesl velky technologicky progres, ktery vedl k vyrobé
velmi vykonnych pocitact schopnych vykonavat vypocetni ukony s extrémni rychlosti a
ve velkém mnozstvi. Dal§im trendem posledni doby je pak obrovsky nartist mnozstvi dat,
jejichz efektivni zpracovani a naslednd interpretace nabyva stale vétsiho vyznamu. ML
se jevi jako jeden z vhodnych kandidatl pro zpracovavani velkych mnozstvi dat, jelikoz
velky objem kvalitniho datového pole je hlavnim piedpokladem pro spravnou funkénost
ML modelu. [15] Moderni ML modely Casto vykazuji lepsi a piesnéjsi vysledky nez
nékteré nejkomplexnéjsi explicitné naprogramované programy soucasnosti. V nékterych
ptipadech byly vysoce specializované ML modely dokonce schopny ptedc¢it ¢lovéka [16].

Algoritmus strojového uceni ve své nejobecnéjsi forme lze popsat jako funkci f(x),
ktera na zéklad¢ vstupniho vektoru x vygeneruje vystupni vektor y. Vektor x o rozméru
m lze povazovat jako Ciselnou reprezentaci konkrétniho stavu, napf. hodnoty EKG
parametrt jednoho pacienta, ¢iselné hodnoty jednotlivych pixelt pro dany obrazek ¢i
hodnoty fyzickych parametrt pro blize nespecifikovaného zivocicha. Vektor y obsahuje
hodnoty, které 1ze povazovat za predikci, kterou ML model ucinil na zéklad¢ vstupniho
vektoru x a implementovaného algoritmu reprezentovaného predem zminénou funkeci f(x).
Vystupni vektor y md potom rozmér n, tento rozmér neni nijak zavisly na rozmérech
vstupniho vektoru x [17]. V zavislosti na konkrétnim feSeném problému a formé
vystupnich dat se ML modely d€li na dva typy: klasifikacni a regresni.

Klasifika¢ni modely tfidi vstupni data do dvou nebo vice kategorii, vystupni
vektor y by v tomto piipadé mohl napiiklad obsahovat informaci o tom, zda pacient
prodéla ¢i neprodéla fibrilaci (dvé tfidy), nebo informaci o tom, jaké zvife se nachazi na
obrazku. Pokud bychom témto tfidam ptifadily ¢iselné hodnoty, Ize na klasifikacni model
nahliZet jako na model, jehoz vystupni vektor y obsahuje pouze diskrétni ¢iselné hodnoty.
V ptipadé regresniho modelu pak mohou slozky vystupniho vektoru y nabyvat
kontinudlnich ¢iselnych hodnot. Ptikladem mutze byt napiiklad vaha pro blize
nespecifikovaného Zivocicha predikovand regresnim modelem na zékladné vstupnich
hodnot fyzickych parametrt.
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Pfedtim, nez ML model pouzijeme k predikci, je potfeba model tzv. ,natrénovat*
neboli vystavit pfedem nasbiranym datiim, ktera se strukturné shoduji s daty, ktera poté
bude algoritmus zpracovavat pii samotné predikci. Na zakladé typu vstupnich dat a
oc¢ekavaného vystupu jsou ML trénovaci algoritmy rozdéleny do tii kategorii [18]:

Uceni s uéitelem

Pti tomto typu uceni je pro kazdy vstup (EKG parametry) jiz predem urcen i spravny
vystup. Trénovaci algoritmus se tak snazi nalézt pravidla a trendy v konkrétnim
ptedlozeném trénovacim datovém souboru, ktera co nejlépe koresponduji s ocekdvanym
vystupem. Takto vytvotfena pravidla poté uplatiiuje pii klasifikaci dat, které jesté predtim
nevidél.

Uceni bez ucitele

Pti tomto postupu se model trénuje pouze pomoci vstupnich dat. Korespondujici
vystupni data nejsou zndma, a tak se algoritmus sdm snaZzi data systematicky rozttidit na
zékladé¢ vnitinich podobnosti.

Zpétnovazebné uceni

Tento koncept uceni spadd mezi ob¢ diive jmenované kategorie. Model je vystaven
informacim o jeho prostfedi a na zdklad¢ jeho akci dostava zpétnou vazbu o tom, jaké
byly vysledné hodnoty. Cilem uciciho algoritmu je pak maximalizovat nebo naopak
minimalizovat takového hodnoty [15].

2.4 Deep learning

Ucenti, v kontextu strojového uceni, popisuje proces automatického vyhledavani pro lepsi
reprezentaci. VSechny algoritmy strojového uceni spocivaji v automatickém nalezeni
operacemi mohou byt zmény systému soufadnic viz. obrazek 2.1, nebo linedrni projekce,
pieklady, nelinearni operace atd. Algoritmy strojového uceni obvykle nejsou pii hledani
téchto transformaci kreativni a pouze prohledavaji prfeddefinovanou sadu operaci, které
se nazyvaji prostor hypotéz [15].
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Obrazek 2.1: Transformace systému soufadnic, pfevzato z [15]
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ML je tedy technicky vyhledavani uzite¢nych reprezentaci né¢kterych vstupnich dat
v ramci preddefinovaného prostoru moznosti pomoci zpétnovazebniho signalu. Deep
learning (DL, ¢esky hluboké uceni) je specifickym dil¢im oborem ML. Jeho podstatou je
novy pohled na uceni reprezentaci z dat, ktery klade diraz na uceni naslednych vrstev
stale vyznamnéjSich reprezentaci. Za slovem deep (Cesky hluboké) se v kontextu DL
skryva myslenka nékolika po sobé& jdoucich vrstev reprezentaci. Cim vice téchto vrstev
je pritomno v modelu, tim je tento model ,,hlubsi®. Zatimco u klasického ML model
pracuje vétsinou s jednou az dvéma vrstvami reprezentaci, moderni DL Casto zahrnuje
desitky nebo dokonce stovky po sob¢ jdoucich vrstev reprezentaci, které jsou vSechny
automaticky stanoveny po interakci s tréninkovymi daty. V DL jsou tyto vrstvené
reprezentace z drtivé veétSiny uceny prostiednictvim modelt nazyvanych neuronové sité.

2.4.1 Neuronové sité

Existuje n€kolik typ neuronovych siti, pfi¢emz volba typu pii vytvaieni DL modelu zavisi
na charakteru feSené¢ho problému. Zakladni principy a uspotfadani neuronovych siti vSak
zistava pro vSechny typy identickd. Obsahem této prace bude implementace tzv.
»artificial neural network®. Struktura této sité a princip jejiho fungovani budou detailné
popsany v metodice. V této podkapitole si pouze stru¢né popiseme, jakym zpusoben se
snazi neuronova sit reprezentovat data.

Velkou vyhodou neuronové sité je jeji schopnost samostatné najit opakujici se vzory
¢i trendy, které systematicky dekoduji vstupni data. Tyto trendy ¢asto nemuseji davat na
prvni pohled velky smysl a nelze je tak odvodit z teoretickych znalosti dané problematiky.
Proto se neuronové sité Casto pouzivaji ke systematické kategorizaci dat, které nelze
jednoduse rozttidit podle predem danych pravidel, ktera urci teorie.

I odbornici si ¢asto nemusi byt jisty, podle kterych pravidel se nakonec neuronova
sit’ po natrénovani chova. Obrazek 2.2 vSak celkem dobfe ilustruje, jakym zplisobem lze
mechanismus neuronové sit¢ chapat z velmi Sirokého uhlu pohledu. Vysvétluje sice
princip na piikladu klasifikace obrdzku ru¢né¢ psaného cisla, avSak tento zplisob
uvazovani lze aplikovat pfi klasifikaci jakéhokoliv typu dat, a ne pouze ke klasifikaci
Cisel.

Jak je vidét na obrazku 2.2, sit’ transformuje ¢iselny obraz na reprezentace, které se
stale vice 1i$i od ptivodniho obrazu a stale vice informuji o konecném vysledku. Hlubokou
sit’ 1ze povazovat za vicestupiiovou operaci destilace informaci, kde informace prochéazeji
po sobé¢ jdoucimi filtry a na vystupu vychazi stale vice a vice ,,vycCistény* [15]. Jak jiz
bylo pfedem zminéno, programator takovéto neuronové sit¢ ma vSak maly vliv na to,
jakym zplisobem si dany algoritmus bude vytvaret tyto reprezentace, a tak i1 v piipadé
obrazku 2.2 se jedna pouze o teoretickou uvahu a vysledny algoritmus miize pak nakonec
pracovat s Uplné odliSnymi reprezentacemi. Je za potfebi miti na védomi, Ze neuronova
sit’ se snazi najit v datech jakakoliv pravidla, pomoci kterych je schopna tfidit tyto data
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do jednotlivych skupin ¢i odhadovat kontinudlni hodnoty vystupu. Na rozdil od teoretika
se nefidi pravidly problematiky, a tak i konkrétni reprezentace nemusi leckdy
s teoretickymi hodnotami viibec souviset.

Reprezentace prvni vrstvy Reprezentace druhé vrstvy Reprezentace treti vrstvy

Pruni vrstva Druha vrstva Treti vtstva Ctvrtd vrstva

Vstupni data

el

OCoO~NOOUOIHEWN-20

Obrazek 2.2: Zpiisob reprezentace neuronovou siti, pfevzato z [15], upraveno

2.5 Machine learning pro vyhodnocovani EKG signalu

Pro detekci arytmie bylo navrzeno velké mnozstvi klasifikatorti. Navrhované techniky
sahaji od jednoduchych klasifikatort, jako jsou linearni klasifikatory nebo rozhodovaci
stromy, az po sofistikovanéjsi, jako jsou tradi¢ni neuronové sité, Support Vector
Machines nebo podminéné nadhodné pole. Kromé toho bylo mnoho praci vénovano
nalezeni nejlepsi kombinace funkci, nékdy dokonce vyvoji komplexnich metod
zpracovani signalu, a vybéru nejlepsi podskupiny (zmenSeni rozmérti) pro klasifikaci
arytmie. Na jedné strané jsou populdrni volbou vstupnich funkci morfologické znaky
extrahované z ¢asové oblasti (jako jsou intervaly mezi dvéma vlnami (napf. interval R-
R), amplitudy, obsah oblasti pod kiivkou), funkce ve frekvencnich doménach, vinkova
transformace, komplexni reprezentace srde¢niho rytmu nebo statistika vyssiho fadu. Na
druhé¢ stran¢ metody vybéru prvka, jako je analyza nezavislych slozek, analyza hlavnich
slozek, optimalizace roji ¢astic nebo geneticky algoritmus neuronové sité, tzv. back —
propagation [1, 19].

Vstupnimi daty v mém piipadé¢ byly parametry extrahované z ¢asové domény,
frekvenéni domény a nelinearni analyzy. Bylo jiz pouZzito n€kolik typl neuronovych siti
s rozdilnou volbou takovych parametri, u kterych je =z fyziologického hlediska
prokézéano, Ze maji ptimou ¢i nepiimou spojitost s danou srde¢ni arytmii. Jejich pfesnosti,
sensitivity a specificity se pohybuji kolem 90-95 % [3, 5, 6, 20]. VSechny tyto neuronové
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sit¢ pracovali s Casovymi informace jako HRV (heart rate variability, ¢esky variabilita
srdeéni frekvence) nebo délka R-R intervalu. Zadné z nich nepouzili prediktory, které
v sobé neobsahuji ¢asovou informaci, napt. amplituda T viny. Takovéto parametry
(zminéné jiz vyse) byly vsak statisticky prokazany za schopné predikovat VF.
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3 Cile prace

Cilem této prace je navrhnout postup pro automatické zpracovani a nasledné vyhodnoceni
EKG signalu, kdy je snahou klasifikovat jednotlivé zdznamy EKG signalu pro rizné
pacienty a uspésné predikovat, zda u daného pacienta probéhne ¢i neprobchne fibrilace
komor. Existuje jiz nékolik parametrti, u kterych byla prokdzéana statistické vyznamnost
pii predikci VF. Dava smysl tedy predpokladat, Ze tyto parametry by se mohly prokazat
jako vhodna vstupni data pro ML modely. V klinické praxi lze tyto parametry extrahovat
z EKG signalu.

Nejprve je zapotiebi ovétit, zda vstupni data jsou vhodna pro klasifikaci a zda Ciselné
parametry, které byly predem extrahovany z ¢asového prabéhu signalu maji vypovédni
hodnotu. K tomu poslouZi statistické testy pro odlisné distribuce skupin dat. Extrahovana
parametry musi z fyziologického hlediska souviset s moznosti vzniku ventrikuldrni
fibrilace a musi byt statisticky rozliSitelné.

Dale je cilem navrhnout n€kolik ML modelti pro predikci VF a nasledné pak
zhodnotit jejich pfesnost. Pii vybéru vyvojového softwaru a metody je potfeba brat
v potaz komplexnost EKG signdlu a strukturu vstupnich dat.
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4 Metody

Aby bylo mozno splnit cile této prace, bylo nejprve zapotiebi ovetit vhodnost dat EKG
z4dznaml pomoci vhodné statistické analyzy. Vstupni data bylo nejprve potieba statisticky
zhodnotit a zjistit tak, zda jsou vhodna pro implementaci ML metod. Aby byl ML
algoritmus schopen spolehlivé klasifikace dat mezi dvéma skupinami (fibrilujici a
nefibrilujici pacienti), je potieba, aby hodnoty jednotlivych parametri tyto dvé skupiny
mély odlisné statistické rozdéleni ¢i tvofili shluky. Proto byla data analyticky testovana
na rozdilné rozlozeni.

Na zakladé vysledki statistickych testi bylo vytvoreno nekolik setli dat pro ucely
trénovani ML modeld. Nésledné byly navrzeny celkem tfi ML klasifikacni metody,
jejichz vykonnost byla nasledné¢ porovnana. Nejdiive byla aplikovdana ML metoda
logistické regrese a nasledné pak dvé neuronové sité lisici se strukturou.

4.1 Predzpracovani dat

Plivodni dataset obsahoval data 583 pacientli se 20 parametrickymi hodnotami, jejichz
ptehled je uveden v tabulce 4.1. Tyto data byla ziskdna od nejmenované Svédské
nemocnice. Jednalo se o Ciselné parametry extrahované¢ z EKG signalti jednotlivych
pacientt, které byly nahravany v pribéhu jedné hodiny pted potencionalnim prodélanim
VF. Jednotky pro parametrické hodnoty nebyly v pivodnim datasetu uvedeny, a tudiz
v prub¢hu prace nejsou uvedeny.

Data bylo potfeba nejdiive ptfedzpracovat z divodu chybéjicich zdznamil ¢i
neadekvatnich hodnot, které by do vysledného vyhodnoceni ML modely mohly zanést
chybu. Neadekvatnimi hodnotami jsou mySleny takové hodnoty, které v souboru
z divodu sbéru dat z vice odlisSnych ptistroju, které pracuji s jinymi datovymi formaty ¢i
softwary. Byli vyfazeni ti pacienty, u kterych data pro vSechny parametry nebyla
kompletni ¢i jeden a vice parametrii nabyvaly neadekvatnich hodnot. Po vyfazeni téchto
chybnych zdznamti nakonec vysledny dataset sestaval z dat pro 408 pacientd. Shrnuti
procesu piedzpracovani je uvedeno v tabulce 5.1.

4.2 Testovani odliSného rozdéleni parametru

Pted implementaci ML algoritmii bylo potieba nejdiive ovéfit, zda se data lisi svym
rozlozenim. Rozdilné rozlozeni je dilezity ptedpoklad pro uspéSnou klasifikaci pomoci
ML ¢i DL modelt. Jednotlivé parametry byly testovany zvlast a v piipadé, kdy
neprokéazaly dostatecné rozdilné rozlozeni, byly z datasetu vyfazeny. Pro naslednou
statistickou analyzu byl pouzit statisticky software SPSS Statistics 23.0 vyvinuty
spolecnosti IBM.
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Nejprve byla data podrobena Kolmogorov-Smirnove testu normality. Konkrétné byla
pouZita tzv. ,,one-sample® verze tohoto testu, jejimz principem je srovnavani rozloZzeni
testovan¢ho parametru s piedem danym typem rozlozZeni, v tomto ptipad€ s normalnim
typem rozlozeni. Ani u jednoho parametru nebylo prokdzdno normalni rozloZeni.
Z tohoto diivodu byla data prezentovana pomoci hodnot medianti a mezikvartilovych
rozmezi (IQR).

Nasledné byl pouzit neparametricky Mann-Whiney U test. Hladina vyznamnosti o
byla zvolena jako 5 %. Nulova hypotéza v tomto ptipadé¢ tvrdila, ze distribuce daného
testovan¢ho parametru se statisticky neliS§i pro skupinu fibrilujicich a nefibrilujicich
pacientli, hypotéza alternativni toto tvrzeni zamitala. Vysledky Mann-Whitneyho U testu
pro jednotlivé parametry jsou uvedeny v tabulce 5.2. Pro grafické zndzornéni rozdilnych
distribuci jsou grafy téchto distribuci uvedeny v ptiloze B.

Tabulka 4.1: Pfehled extrahovanych parametri

Popis parametru Zkratka
Maximalni amplituda T viny Tamp_max
Minimalni amplituda T viny Tamp min
Rozdil maxima a minima T viny Tamp_disp
Interval mezi nejdiive detekovanym pocatkem a nejpozdéji
detekovanym koncem T viny pies vSech 12 svodi G_TpkTend
Obsah pod ktivkou ST segmentu summaST
Maximalni amplituda ST segmentu max_ST
Primérna hodnota ST segmentu OverallQRS
Srdecni frekvence HR
Obsah po kiivkou T viny pro Wilsonovy svody Tarea V1-V6
Obsah po kiivkou T viny pro Einthovenovy svody Tarea I-1II

Tarea aVL, aVR,

Obsah po kiivkou T viny pro vS§echny Goldbergovy svody VE
a

4.2.1 ROC analyza

Nasledné¢ byla provedena ROC analyza pro jednotlivé parametry. Vystupem analyzy byly
ROC kiivky (ROC kiivka je popsana nize), pomoci jichz byly ur¢eny hodnoty tzv.
,cutoff hodnoty thresholdy (viz. nize). Tyto hodnoty byly nasledné pouzity pro
transformaci kontinudlniho typu parametrickych dat na binarni. Hodnotdm vys$im, nez
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hodnota cutoff byla pfifazena hodnota 1 a niz§im hodnota 0. Grafy jednotlivych ROC
ktivek jsou uvedeny v ptiloze A.

4.3 Logisticka regrese

Prvni metodou, ktera byla implementovana, byla logisticka regrese (LR). Jednéa se o ML
metodu uceni s ucitelem, kterd pracuje s kontinualnim forméatem vstupnich dat a nasledné
je pak tfidi do dvou a vice kategorii. V ptipadé, kdy vystupni data sestavaji pouze ze dvou
kategorii, nazyva se ML model binominalni (z anglického slova binominal) LR ¢i pouze
LR. V piipad¢ vice nez dvou kategorii se pouziva anglicky ndzev multinomindlni (z
anglického slova multinominal) LR. Pro klasifikaci EKG dat byla pouzita binomindlni
LR.

4.3.1 Zakladni princip linearni regrese

K LR by se dalo ptistupovat jako k modifikované verzi tzv. ,,linearni regrese* (LiR). LiR
je nejjednodussi a nejrozsifenejsi ML technika pro predikci vystupnich hodnot na zaklade
kontinudlnich vstupnich dat. Pfi tvofeni LiR modelu se snazime najit zplisob, jak pomoci
piimky vysvétlit vztah mezi zavislou proménnou (hodnota, kterou se model snazi
piedpovédét) a jednou nebo vice vysvétlujicimi proménnymi (vstupni data slouzici jako
prediktory). V piipadé pouze jednoho prediktoru 1ze model LiR zndzornit na nasledujicim
obrazku 4.1. V této praci se pracuje s vice prediktory, pro nazornost je vSak problematika
LR vysvétlena na piikladu datasetu s jednim prediktorem, jelikoz lze tim padem vyuzit
2D grafu pro ptikladné znazornéni. Pro vice parametrii p lze uplatnit stejnou logiku,
pficemz grafy by nabyvaly (n-1) poctu dimenzi.

L ] data

hypotéza linearni regrese

Obrazek 4.1: Model linearni regrese, ptevzato z [21].
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Funkce ¢i kiivka, pomoci jiz se ML model snazi modelovat danou situaci se nazyva
hypotéza. Z obrazku 4.1 (Cervené) je tedy vidét, ze hypotéza LiR modelu ma tvar pfimky,
ktera je zvolena tak, aby co nejvice vystihovala trénovaci data. Proces, pfi kterém se zvoli
takova orientace pfimky, aby co nejvice vystihovala trénovaci data se nazyva ,,fittovani‘.
Cilem fittovani je minimalizace tzv. ,,chybové funkce* (CHF). Hodnota této funkce
poskytuje informaci o tam, jak pfesné model vystihuje data, na kterych byl natrénovan.
Podrobné je CHF vysvétlena v kapitole 4.5.1.

V tuto chvili je dulezité si uvédomit, ze cilem fittovani je minimalizovat hodnotu
CHF. Jelikoz ¢im vice se budou hodnoty y predikované modelem liSit od skute¢nych
hodnot y, tim mensi bude hodnota CHF viz rovnice (4.13). Na obrazku 4.2 je zndzornéno,
jakym zpiisobem probiha fittovani hypotézy LiR pomoci algoritmického vypoctu MSE.
Pocate¢ni orientace kiivky je zvolena ndhodné.

y | 4

Obrazek 4.2: Proces fittovani, autor

4.3.2 Implementace logistické regrese

Slovo regrese v nazvu LR naznacuje, Ze se nejednd o klasifika¢ni algoritmus v pravém
slova smyslu. Model totiz urcuje pravdépodobnost, se kterou konkrétni instance patii do
tfidy oznacené Cislem 1 (fibrilujici pacienti). Vertikalni osa grafu tedy poté nabyva
hodnot v intervalu <0;1>. Dale se pak hodnotdm vystupniho vektoru y ptifadi hodnota 0
pro negativni vysledek (v pfipadé EKG nefibrilujici pacienti) a hodnota 1 pro pozitivni
vysledek (fibrilujici pacienti). Toto pfifazovani je ur¢eno pouze konvenci.

V ptipad¢ implementace LiR na binomindlni klasifika¢ni problém vyvstavaji hned
dva problémy, které jsou zfeteln€ vidét na obrazku 4.3. Zaprvé hypotéza neni schopna
dostateCn¢ vymezit hranici mezi dvéma tfidami (nefibrilujici a fibrilujici pacienti).
Zadruhé, jelikoz tvarem hypotézy LiR je pfimka, jeji obor hodnot nabyva hodnot
v intervalu <-o0; 00>, coz je nezadouci, jelikoz pro predikci pravdépodobnosti nema smysl
uvazovat hodnoty mimo interval <0;1>. Tyto problémy jsou vyfeSeny zménou tvaru
hypotézy pouzitim funkce ,,sigmoid*. Tato funkce a veskeré jeji parametry jsou pospany
v kapitole 4.4.2 — neuronové¢ sité. Funkce sigmoid je vhodna prave proto, Ze jednak se jeji
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obor hodnot pohybuje v intervalu <0;1>, zaroven jeji tvar je schopen lépe vystihnout
prechod mezi dvéma tfidami. Hypotéza logistické regrese je zobrazena na obrazku 4.4.

Obrazek 4.3: Linearni regrese implementovana na binominalni klasifikacni problém, ptfevzato z
[22], upraveno
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Obrazek 4.4: Hypotéza logistické regrese, prevzato z [22], upraveno

4.3.3 Urceni mezni hodnoty (threshold)

Pokud tedy LR model pfedpovida pravdépodobnost, se kterou dana instance patii do tiidy
vy =1 (fibrilyjici pacienti), je potfeba zvolit mezni hodnotu této pravdépodobnosti. Tato
mezni hodnota se nazyva ,,threshold* a jako vychozi hodnota se, pokud neni explicitné
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specifikovano, pouziva 0,5. Znamena to tedy, ze pokud bude pravdépodobnost, Ze dany
pacient patii do tfidy fibrilujicich, vétsi nez 50 %, pak ho model do této tiidy zaradi a
naopak. V nékterych ptipadech je v§ak vhodnéjsi zvolit jinou hodnotu thresholdu.

Pti vytvaireni ML modelu pro predikci VF je vice dulezité, aby byl model schopen
spravn¢ predikovat co nejvice VF 1 na ukor toho, Ze by mél u nékolika pacientti
piredpovédét VF, kterd nakonec neprobéhne. V piipadé spravné pozitivni predikce Ize
pouzit termin ,.true positive* (TP), v pfipadé nespravné pozitivni predikce pak ,,false
positive* (FP). Dal$imi dvéma terminy pak jsou ,,true negative™ (TN) (spravna predikce,
ze pacientovi nehrozi VF) a ,false negative (FN) (model nespravné predikuje, ze
pacientovi nehrozi VF). Piehled téchto pojmi je na obrazku 4.5, ktery zobrazuje tzv.
,confusion matici, ktera se pouziva jako jedna z metod vyhodnoceni piesnosti modelu.
V jednotlivych polich se poté nachazeji poCty klasifikovanych instanci. V ptipad¢ vice
nez dvou tiid by matice nabyvala rozmért nxn, kdy n je pocet tfid. Pro stoprocentné
pfesny model se budou veskeré hodnoty nachdzet na uhlopficce z levého horniho rohu do
pravého dolniho rohu. Veskeré hodnoty lezici mimo tuto osu poté snizuji presnost
modelu.

Skutecnée hodnoty

Nefibrilujici(0) Fibrilujici(1)

s
‘\y'

hodno

Nefibrilujici(0) TN EP

Fibrilujici(1) FN TP

Predikovane

Obrazek 4.5: Confusion matice, autor

Déle 1ze poté presnost ML modelu urcit pomoci nékolika metrickych parametrti, kde
kazdy z nich vypovida o vykonnosti ML modelu z trochu jiného thlu pohledu. Krom
presnosti se také jedna o tzv. ,specificitu®, ,,senzitivitu® a ,,preciznost®. VSechny tyto
parametry nabyvaji hodnot v intervalu <0;1> a obvykle se vyjadifuji v procentech.
V kontextu mediciny podava specificita informaci o tom, s jakou pifesnosti je model
schopen urcit pacienty s pozitivnim vysledkem na test (pacienti s VF — TP). Senzitivita
je ciselné vyjadieni schopnosti modelu spravné identifikovat pacienty s negativnim
vysledkem (pacienti bez VF — TN). Preciznost podava informaci o tom, jak ¢asto ML
model chybuje pfi klasifikaci pacientl patticich do fibrilujici skupiny, resp. jak Casto
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zatadi nefibrilujiciho pacienta do fibrilujici skupiny. Rovnice pro vypocet piesnosti,

senzitivity, specificity a preciznosti jsou nasledujici:

S TN + TP @
FesnOSt = TNF TP + FN + FP '

TP
S itivita = ———— 4.2
enzitivita TP T FN 4.2)
TN
ficita = —— 4.3
Specificita TN £ FP (4.3)
TP
i = — 4.4
Preciznost TP T FP (4.4)

4.3.4 ROC kfrivka

Pro urceni hodnoty thresholdu se pouziva tzv. ROC kiivka, kterd popisuje vztah mezi
specificitou a senzitivitou, resp. mezi specificitou a tzv. ,,false positive rate* (FPR), kterou
1ze spocitat dle rovnice:

FPR = 1 — specificita (4.5)
a po dosazeni z rovnice (4.3):
TN
=1 - — 4.6
FPR=1-m—5 (4.6)

FPR tedy vyjadiuje, jak hodné je model nachylny ke Spatné klasifikaci pacienta s VF.
ROC kiivka je poté definovana jako zavislost mezi FPR na horizontalni ose a ,,frue
positive rate* (TPR), ktera je shodnd se senzitivitou, na ose vertikalni. Pfiklad ROC
kiivky je vidét na obrazku 4.6.

Jednotlivé hodnoty ROC kiivky jsou vypocitany na zaklad¢ rGznych hodnot
thresholdu (rozmezi v intervalu <0;1>). Pro dokonaly model by ROC kiivka méla tvar
vertikdlni Usecky shodné s vertikdlni osou (na obrazku modie). Naopak ROC kiivka
modelu bez schopnosti ptfedpovidat vysledky, ktery by kategorizoval nefibrilujicimi a
fibrilujicimi pacienty zcela nahodné (tedy pro obé kategorie s 50% Sanci), by m¢la tvar
diagonalni tsecky (na obrazku Cervené). Na zdklad¢ tvaru ROC kiivky lze poté dle
potieby volit hodnotu thresholdu podle toho, jakou od modelu pozadujeme senzitivitu na
ukor pfipadnych falesné oznaCenych fibrilujicich pacienti. V pfipadé ROC kiivky na
obrazku 4.6 bychom volili hodnotu thresholdu pro bod A, kdybychom chtéli zajistit
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maximalni specificitu ML modelu na tkor zvySeného poctu FPR. VétSinou je vSak
vhodné hledat kompromis mezi TPR a FPR, zde by se jako vhodné hodnoty thresholdii
jevily napt. hodnoty pro body B ¢i C.

o | A

0.6 0.8
|

TPR = senzitivita
0.4

0.2

0.0

T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR=1-specificita

Obrazek 4.6: ROC kiivka, pievzato z [23], upraveno

4.4 Neuronoveé sité

Jednou z mnoha vyhodnych vlastnosti umélych neuronovych siti je moznost analyzy
velkého mnozstvi dat za ucelem urceni vzort a charakteristickych znak, a to zejména v
piipadech, pro které nejsou k dispozici matematické vztahy, pfipadné jsou dostupné
matematické vztahy velmi vzdalené od pozadované piesnosti, ¢i v ptipadech, kde s
ohledem na charakter zpracovavanych informaci a dat nelze aplikovat metody konvencni
statistiky. Um¢lé neuronové sité¢ maji, mimo jiné, dvé zcela zdsadni schopnosti, tj.
schopnost rozpoznavani a uceni, coz umozinuje feSeni slozitych uloh z problematiky
predikce a rozhodovani. Na rozdil od statistickych analyz s vice proménnymi, jez se diive
pro tuto problematiku pouzivaly, maji umélé neuronové sité naprosto jedine¢nou
vlastnost, resp. umi odhalit vztahy a vazby, zatimco regresni ¢i diskrimina¢ni analyzy ze
své podstaty vyzaduji povahu skrytych vztaht znat. Dalsi vyhodou umélych neuronovych
siti je fakt, Ze se dokaZzi adaptovat na netplna data. Pravé tato vlastnost umoziiuje jejich
pouziti pro velmi slozité aplikace jako je napiiklad rozpoznavani obrazu. Jinymi slovy
lze tvrdit, ze piispévek kazdého jednotlivého zpracovavaného elementu neni zésadné
dualezity, coz v disledku znamena, ze chovani umélé neuronové sité ani vysledek nejsou
vyznamn¢ ovlivnény, ptestoze v datech chybi nékteré elementy. V neposledni fad¢, umelé
neuronové¢ sit€¢ umi odhadnout jak kvantitativni proménné, tak proménné tfidy (n€kdy
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také oznacované jako statické proménné), proto je lze vyuzit pro ucely predikce a
klasifikace [24].

4.4.1 Perceptron

Zékladnimi funk¢énimi jednotkami neuronové sité jsou tzv. ,,perceptrony®. Jednd se o
jednotky, které maji v kontextu neuronovych siti pfedstavovat jednotlivé neurony.
Klasické perceptrony (KP) pfijimaji vstupni hodnoty x a pomoci jistych matematickych
operaci je prevadéji na vystupni hodnoty y. Vstupni hodnoty x i vystupni hodnoty y
mohou nabyvat pouze binarnich hodnot (0 nebo 1). Vstupy mohou pochazet bud’ ze
vstupni vrstvy (vstupni data), nebo z KP v ptedchozi vrstvé. Schéma KP je vidét na

obrazku 4.7:
4 4
~u \/ ’
—"‘E\\\
k}/
ro 2 fa)

| fl= Y

3

Obrazek 4.7: Schéma perceptronu, pievzato z [25], upraveno

Proces vypoctu hodnoty vstupu y nejprve zacina seCtenim vazenych vstupnich
hodnot (soucin kazdé hodnoty vstupu z ptedchozi vrstvy x vyndsobené jejim vahovym
koeficientem w). Od této sumy se poté nasledné odecte hodnota b zvana ,,bias“. Pro
takovyto vazeny soucet z poté plati:

N
zZ = (xi : Wi) —b (47)
2

kde N je pocet vstupnich hodnot x. Vahové koeficienty w spolecné s koeficientem b hraji
velmi dulezitou roli v trénovacim procesu. Pii trénovani se ML model snazi identifikovat,
jak dtlezitou roli hraji jednotlivé vstupni hodnoty x na kone¢ny vysledek. Pomoci
postupného upravovani jednotlivych hodnot w; je model schopen zvysit ¢i naopak potlacit
vliv jednotlivych vstupnich hodnot x; na kone¢nou hodnotu vystupu y. Hodnotu biasu b
1ze interpretovat jako ,,prahovou* hodnotu konkrétniho perceptronu, pficemz ¢im vice se
zvySuje hodnota b, tim vice se také zvysuje citlivost perceptronu. Tedy plati:
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(O pokud in-wl-+b <0

y = ! (4.8)

1 pokud in-wi+b >0
i

respektive:

0 pokud Z x;-w; < prah

y = : (4.9)

1 pokud Z X;*w; = prah
i

kde prah predstavuje vlastné zapornou hodnotu biasu, tudiz pro néj plati, ze ¢im vyssi je

v

(hodnota y =1).

Na schématu KP (obrazek 4.7) je jesSt€ znazornéna tzv. ,aktivacni funkce® fi.
Existuje mnoho druhii aktivacnich funkei, které se pouzivaji z divodu standardizace a
vneseni vétSinou jiné, nez linearni zavislosti mezi vazenym souctem z a vystupem y.
V ptipadé KP je pouzita jednoduché skokova aktivaéni funkce, pficemz umisténi pozice
,»skoku“ je dano prahovou hodnotou, viz obrazek 4.8.

o(2)

1.04

0.8 -

0.6

0.4

0.2

0.0 T T T T T
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
(nebo prah = -b)

N

Obrazek 4.8: Skokova aktivacni funkce, prevzato z [26], upraveno

4.4.2 Sigmoidni perceptron

ML model slozeny zKP nelze vSak jednoduSe natrénovat a optimalizovat.
Predpokladejme, ze mame ML model slozeny z vySe uvedenych KP, ktery bychom chtéli
pouzit, abychom se naucili fesit n¢jaky konkrétni problém (v naSem ptipadé budou vstupy
do ML modelu parametrickd data z EKG zaznamu). Pfi procesu trénovani takového
modelu bychom chtéli, aby dany model dokazal urcit takové hodnoty pro jednotlivé
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vahové koeficienty w a hodnoty biasu b, které by zajistily pfesnou a konzistentni
klasifikaci mezi fibrilujicimi a nefibrilujicimi pacienty. Chtéli bychom tedy docilit toho,
aby po provedeni malé zmény (jemné zmeény hodnoty w ¢i b) byla vyvolana pouze mala
zmeéna 1 na vystupu. Tato vlastnost je kli¢ova pro proces trénovani ML modelu a ilustruje
ji obrazek 4.9.

Mala zména w ¢i b vyvola pouze
malou zménu na vystupu

vystup + Avystup

Obrazek 4.9: Vztah mezi zménou hodnot w,b a zménou hodnoty vystupu, pievzato z [26],
upraveno

Za ptredpokladu, ze malda zména vahového koeficientu w ¢i biasu b zplisobi pouze
malou zménu na vysledném vystupu ML modelu, mohli bychom tuto skute¢nost pouzit
k upravam w a b s umyslem, aby se nase sit’ chovala vice zpiisobem, jak chceme. Tato
skutecnost by pak poskytovala ML modelu moznost Iépe reagovat na tyto zmény.

Ptredpokladejme napiiklad, ze ML model omylem klasifikoval fibrilujiciho pacienta
jako nefibrilujiciho. Kdybychom pfisli na to, jakym zplisobem provést malou zménu
koeficienti w a b tak, aby byl ML model o trochu vice nachylnéjsi ke klasifikaci
doty¢ného pacienta jako fibrilujicitho, mohli bychom potom proces klasifikace znovu
zopakovat, vyhodnotit a zase upravit hodnoty koeficientli. Postupnym opakovani vyse
zminéného sledu procesii bychom se stale vice blizili k situaci, kdy by ML model nakonec
vyhodnotil doty¢ného pacienta jako fibrilujiciho, obecné feceno: hodnota vystupu by byla
stale ptesnéjsi a vice by modelovala konkrétni problém. ML model by se timto zpisobem
ucil.

Problém je v tom, Ze vySe zminény proces uceni nejsme schopni realizovat, pokud
by mél byt ML model slozen z KP. Kdyby tomu tak bylo, mohla by mala zména vahového
koeficientu w nebo biasu b jakéhokoli jednotlivého perceptronu v siti zptisobit, Ze se
vystupni hodnota y tohoto perceptronu zcela pievrati, od 0 do 1 ¢i naopak. Jelikoz jsou
v ML modelu perceptrony mezi sebou spojeny a maji vzdjemné se ovliviiuji, toto nahlé
skokové ptevraceni by mohlo nadale zplsobit radikalni zménu v chovani zbytku
perceptronli v ramci ML modelu. Takto by se ML model sice pfiblizil ke spravné
klasifikaci jednoho konkrétniho pacienta, je postup pii klasifikaci ostatnich pacientti
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v trénovacim datasetu by se vSak néjakym obtizné kontrolovatelnym zpiisobem tplné
zménil. Z vySe uvedeného tedy vyplyva, ze uceni ML modelu slozeného z KP je
prakticky nemozné.

Tento problém muzeme piekonat zavedenim nového typu perceptronu, tzv.
sigmoidniho perceptronu (SP). Tento typ perceptronu je v mnoha ohledech podobny KP,
ale je modifikovan tak, aby malé zmény jeho vahovych a bias koeficientl zpiisobily pouze
malou zménu hodnoty jeho vystupu. Toto je kli¢ova vlastnost, ktera umozni trénovani
ML modeli. SP lze schématicky zobrazit podobn¢ jako KP (obrazek 4.10):

o
~u \/ i
w9
9  o(2) y
w3
X3

Obrazek 4.10: Schéma sigmoidniho perceptronu, pievzato z [25], upraveno

Mezi KP a SP existuji dva diilezité rozdily. Prvnim rozdilem je, Ze hodnota vystupu
y pro SP nemusi nabyvat pouze binarnich hodnot, nybrz se pohybuje v intervalu <0;1>.
Z logiky véci poté vyplyva, ze jelikoz SP mohou byt v rdmci riznych ML modeli za
sebou fetézeny, tak i pro vstupni hodnoty x plati, Ze mohou také nabyvat hodnot
v intervalu <0;1>, protoZe vystupni hodnota perceptronu v pfedchozi vrstvé je vstupni
hodnota pro perceptron v nasledujici vrstve.

Druhym rozdilem mezi KP a SP je odli$na aktivacni funkce. Jak uz z nazvu vyplyva,
aktivacni funkce SP se nazyva ,,sigmoid* 6. Sigmoid funkce je zobrazena na obrazku 4.11
a je definovana jako:

1
@ =Ty een 10
a po explicitnim vyjadfeni vaZzeného souctu z:
= ! 4.11
9 = 1 + e(-Zixyw;—b) (4.11)

I ptes vyse zminéné odlisSnosti se SP chova v nékterych ptipadech skoro stejn¢ jako KP.
Pro porozuméni piedpoklddejme, ze hodnota vazeného souctu z bude nabyvat velmi

30



vysoké hodnoty. V tomto ptipadé plati, ze e"? ~ 0 a tim pAdem 0(z) =~ 1. Pomoci stejné
logiky naopak plati, Ze pro velmi nizké hodnoty z bude e"? — o a tim padem 0z = 0.
Je Tedy v obou piipadech extrémnich hodnot vazeného souctu z se SP a KP chovaji témer
identicky. Pouze pokud vazeny soucet z dosahuje primérnych hodnot, tak se model SP
odchyluje od modelu KP.

04

0.2

0.0 T T T T T T T T T 1
Obrazek 4.11: Sigmoid funkce, pievzato z [26], upraveno

Z obrazku 4.11 je vidét, ze funkce sigmoid je vlastné ,,vyhlazena* forma skokové
funkce (viz. obrazek 4.8). Pravé tento hraje zasadni roli ve funkci SP a je divodem, pro¢
je SP schopen na malé zmény vahovych koeficientli w a biasu b reagovat malou zménou
vystupni hodnoty y. Dale pak plati, Ze pfibliznou hodnotu zmény vystupni hodnoty Ay lze
spocitat jako:

Ay ~ Z—ay s 2 b, (4.12)
- aWi labl‘ : '
l

Z vyse uvedeného vzorce je patrné, Ze zména vystupni hodnoty Ay je linedrni funkci
vahovych koeficienti w a biast b. Tato linearni zavislost umoziuje postupné
ptizpisobovani w a b koeficientll, jelikoz ekvidistantni zmény téchto koeficientti zapticini
ekvidistantni zmény vystupni hodnoty SP.

Diky moznosti hodnoty vystupu y nabyvat libovolnych hodnot v intervalu <0;1> je
mozné implementovat SP do ML modelu pro fesSeni regresniho problému, kdy predikce
nabyvaji kontinualnich c¢iselnych hodnot. V pfipadé binominalniho klasifika¢niho
problému se ur¢i prahova hodnota vystupu, tzv. ,threshold” (vétSinou 0,5), kterad
predstavuje hranici mezi dvéma tfidami. Pokud bude vystupni hodnota ML modelu pro
predikci fibrilace nabyvat napiiklad hodnoty 0,37, pak ML model klasifikuje daného
pacienta jako nefibrilujiciho (za pfedpokladu, Ze tfida nefibrilujicich pacienti je oznacena
¢islem 0 a tfida fibrilujicich pacientt ¢islem 1. Problematice urcovani optimalni hodnoty
thresholdu se vénuje text v kapitole 4.3.4.
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4.4.3 ReLU

ReLU (z angl. ,rectified linear units*) je dalsi varianta aktivacni funkce, kterd mize byt
implementovana do ML modelu. Jedné se o variantu aktiva¢ni funkce, ktera ma silné
biologické a matematické opory. V roce 2011 bylo prokdzéano, ze jeji pouziti zlepSuje
piesnost tréninkového procesu neuronovych siti. Funguje na principu pouze jedné
prahové hodnoty /) = 0 pro vSechny hodnoty vazeného souctu z mensi nez 0. Jednoduse
feceno, vystupem ReLU je nula (fz = 0) kdyz z < 0, a naopak pro hodnoty z > 0 je na
vystupu linearni funkce [27] . Funkce ReLU je zndzornéna na obrazku:

f(z) 20.0
17.5
15.0
12.5 -
10.0
7.5
5.0

2.5 4

Obrazek 4.12: ReLU funkce, pievzato z [28], upraveno

Obecnym problémem u sigmoidni funkce je to, Ze se saturuje. To znamena, ze vSem
velkym hodnotam vazeného souctu z je piifazena hodnota vystupu 1 a vSem malym
hodnota 0. Z tohoto diivodu je funkce pouze citliva na zmény kolem svého sttedu vstupu,
napiiklad 0,5. K omezené citlivosti a saturaci funkce dochdzi bez ohledu na to, zda
sumarizovany soucet z na vstupu obsahuje uzitecné informace nebo ne. Jakmile je
vystupni hodnota nasycena, stava se pro ML algoritmus naro¢né pfizptisobovat vahové a
bias koeficienty pro zlepseni vykonu modelu.

4.4.4 Struktura neuronové sité

Na obrazku 2.2 byla obrazné zobrazena struktura neuronové sité. Z obrazku lze vycist, ze
neuronova sit’ se sklada z vrstev (z angl. ,,layer), které jsou postupné skladany za sebou.
Tyto vrstvy jsou slozeny z perceptront, pfi¢emz délime vrstvy na vstupni, skryté a
vystupni. Zakladni schéma neuronové sité je vidét na obrazku 4.13.
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skryté vrstvy

vstupni vrstva

Obrazek 4.13: Zakladni schéma neuronové sité, pfevzato z [26], upraveno

Vstupni vrstva je obsahuje perceptrony, které do sit¢ vndsi informace dané
prislusnych datasetem. I kdyz jsou tyto perceptrony znaCeny ve schématu shodné
s ostatnimi, je dilezité si uvédomit jejich odliSnost. Vhodnéjsi je smyslet o téchto
perceptronech jako u ,,bunikach®, jejichz vystupni hodnotou y jsou ¢iselné hodnoty
jednotlivych instanci z datasetu. Neprobiha zde Zadny zprocesit jako u ostatnich

perceptronll (vypocet vazeného souctu, transformace pies aktiva¢ni funkei atd.).

Vystupni vrstva obsahuje perceptrony, na zakladé jejichz vystupu se ML model
rozhoduje. V piipad¢ binominalni klasifikace fibrilujicich pacientt se jedna pouze o jeden
perceptron, jehoz vystup lze interpretovat jako ano — doty¢ny pacient prodéla VT
(vystupni hodnota ptekrocila prahovou hodnotu) ¢i ne — fibrilace neprob&hne (vystupni
hodnota neptekrocila prahovou hodnotu).

Stfedni vrstvy se nazyvaji skryté vrstvy, protoze perceptrony v této vrstvé nejsou ani
vstupy ani vystupy. Perceptrony v téchto vrstvach zpracovavaji a transformuji vstupni
data, kterd jsou poté piedana vystupni vrstvé. Zatimco pocet perceptront ve vstupni a
vystupni vrstvé neuronové sité je zcela zfejmy (je dan poctem parametri extrahovanych
z EKG signalu pro vstupni vrstvu a jeden perceptron pro ano/ne klasifikaci ve vystupni
vrstve), mnozstvi skrytych vrstev a pocet perceptroni v téchto jednotlivych vrstvach je
spiSe zalezitosti heuristického pfistupu, jelikoZ proces ndvrhu skrytych vrstev nelze
jednoduse shrnout pomoci n¢kolika zdkladnich pravidel.

V kontextu s obrazkem 4.13 je dtlezité mit na paméti, ze kazdy perceptron ma pouze
jednu vystupni hodnotu, kterd je néasledné v siti posilana dale ke vSem perceptronim
nasledujici vrstvy. Z estetickych divodi se vSak ve schématech neuronovych siti
zobrazuje tato skute¢nost jako n€kolik samostatnych vystupli, znichz kazdy vede
k jednomu perceptronu v nasledujici vrstve.

33



4.5 Proces optimalizace

vvvvvv

Vybér optimalizaéniho algoritmu miZze znamenat rozdil mezi dosazenim dobré ptesnosti
v hodinach nebo dnech. Vétsina ML algoritmt zahrnuje optimalizaci néjakého druhu.
Optimalizace v kontextu ML odpovidéa tikolu minimalizace nebo maximalizace nékteré
funkce f) pomoci postupné zmény hodnoty x. U vétSiny optimalizacnich problému se
jednd o minimalizaci hodnoty fx). Pfipadné maximalizace 1ze dosdhnout pomoci
algoritmu minimalizace opa¢né hodnoty (-f(x)). V této préci se je cilem minimalizace této
funkce [29].

4.5.1 Chybova funkce

Prvnim krokem pfii optimalizaci ML modelu je definice vySe zminéné funkce f). Tato
funkce se nazyva tzv. ,chybova funkce* (CHF) ¢i ,,ztratova funkce™ a v anglické
literatute, ktera je ve srovnani s ceskou nesmirné rozséhlejsi, se oznacuje hned nékolika
nazvy — ,,cost function®, ,loss function* ¢i ,error function®. Dle konvence se vétSinou

znaci pismenem J.

ML modely se u¢i pomoci CHF. Jednd se o metodu hodnoceni, ktera poskytuje
informaci o tom, jak dobfe specificky algoritmus modeluje dané tdaje. Pokud by se
piredpovédi ucinéné ML modelem pfili§ liSily od skute¢nych vysledka, CHF by
vykazovala velmi velké &islo. Cim vice by se predpovézené hodnoty blizily hodnotam
skute¢nym, tim vice by se snizovala hodnota CHF.

Standardni LF, ktera se pouziva jako vychozi pro vétSinu ML modeld, je tzv. ,,mean
squared error funkce (MSE). Rovnice pro vypocet MSE je uvedena nize:

N
1 R (4.13)
MSE =2 (=)’
i=1

kde N je pocet trénovacich hodnot, y je vystupni hodnota trénovaciho datasetu a y je
predikce této hodnoty u¢inéna ML metodou.

Druh4 mocnina vysledné chyby (rozdil mezi predikovanou hodnotou y a skute¢nou
hodnotou y ve vzorci (4.13) je pouzita hned ze dvou divodua. Zaprvé zarucuje, ze rozdil
bude nabyvat pouze kladnych hodnot. Kdyby v konkrétnim bodé¢ x; leZela hodnota y (na
obrazku 4.2 modry bod) nad hodnotou hypotézy y (na obrazku 4.2 ¢ervena kiivka), chyba
by poté nabyvala zaporné hodnoty. V opacném piipadé by chyba nabyvala naopak kladné
hodnoty. Druhym umocnénim chyby se tady eliminuje moznost vzajemného odecteni
chyb s opacnym znaménkem v procesu sumace. Druha mocnina pak také zarucuje, Ze

34



ktivka MSE bude mit konvexni tvar, ¢ehoz se vyuziva pii optimalizaci ML modelu napf.
pomoci tzv. ,,gradient descent metody, kterd je podrobné popséana nize.

4.5.2 Gradient descent

Cilem optimaliza¢niho algoritmu je najit hodnoty parametr hypotézy (viz. nize) dan¢ho
ML, které odpovidaji minimalni hodnoté CHF. Zdkladnim principem optimaliza¢ni
metody ,,gradient descent” (GD) je vypocet prvnich parcidlnich derivaci pro jednotlivé
parametry ML hypotézy vzhledem k CHF. Hodnoty parcidlnich derivaci nasledné
poskytuji informaci, jakym smérem ucinit ,.krok*. V ptipadé trojrozmérného grafu CHF
si 1ze metodu GD predstavit jako simulaci malého télesa, které se v disledku gravita¢nich
sil bude pohybovat smérem dolti viz. obrazek 4.14.
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Obrazek 4.14: Princip metody gradient descent, pievzato z [30], upraveno

V ramci GD metody lze rozliSovat mezi tfemi rznymi variantami, liSicimi se
frekvenci iterace. Klasickd pfistup ma stejnojmenny nazev GD a pii ném dochazi
k aktualizace (ke kroku) CHF az po vypoctu parcidlnich derivaci vSech instanci
v tréninkovém datasetu. Proces optimalizace pomoci klasické metody GD miize byt velmi
zdlouhavy, pokud trénovaci dataset obsahuje velké mnozstvi instanci.

Dals$imi dvéma variantami jsou poté metody ,,stochaistic gradient descent* (SGD) a
,minibatch stochaistic gradient descent® (MSGD). SGD aktualizuje hodnotu CHF
okamzité po vypoctu parcidlnich derivaci pro jednu konkrétni instanci a metoda MSGD
aktualizuje hodnotu po vypoctu pro nékolik instanci, tato skupina instanci se oznacuje
jako ,,batch® (varka), pficemz pocet instanci ve batchi Ize ménit, standardni velikosti je
32 instanci. Vyhodou SGD a MSGD je jejich mnohem vétsi rychlost oproti klasické
metod€ GD na ukor mensi presnosti minimalizace CHF. Schopnost minimalizace pomoci
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SGD a MSGD vsak vétsinou pro ucely ML modelu postacuje, a proto bude pouzita
MSGD i v této praci.

4.5.3 Matematicky zaklad metody gradient descent

Ptredpokladejme, Ze mame funkci y = f ), kde x a y jsou redlna ¢isla. Derivace této funkce
oznacime jako f'x). Derivace f'x) udava sklon f ) v bod¢ x. Jinymi slovy specifikuje,
jakym zptisobem ucinit malou zménu na vstupu abychom ziskali odpovidajici zménu ve
vystupu dle této rovnice:

f(x+£) ~ f(x) te- f’(x) (4.14)

kde € je hodnota itera¢niho kroku.

Z tohoto diivodu je derivace uzite¢nd pro minimalizaci funkce, jelikoz ndm fika,
jakym zptisobem zmeénit x, aby doSlo k malému zmenseni CHF a tim padem pfiblizeni
predikovanych hodnot ke skutecnym. Miizeme tedy tvrdit, ze naptiklad vyraz f (x — ¢ -
sign(f'x)) je mensi nez f,) pro dostate¢né¢ malé €, coz nam dovoluje snizit hodnotu fy
pohybem x v malych krocich s opaénym znaménkem derivace. Nazorna ukazka takového
postupu je zobrazena na obrazku 4.15 [29].

1 1 ] I I 1 1

1.5F N\ Globalni minimum pro x = 10 / -
N JelikoZ f'(x) = 0, GD algoritmus se

N zde zastavi

Pro x > 0 plati, 2e f'(x) > 0, a
tak lze redukovat f redukovat

posunem smérem doleva

—-2.0 —-1.5 -1.0 —-0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Obrazek 4.15: Proces nalezeni globalniho minima pomoci vypoctu gradientu, pfevzato z [29],
upraveno

Pokud f'x) = 0, derivace neposkytuje zddnou informaci o tom, kterym smérem se
pohybovat. Body, pro které plati, ze f'x) = 0, se nazyvaji jako kritické body nebo
stacionarni body. Lokélni minimum je bod, kde hodnota f) je niz§i nez ve vsech
sousednich bodech, takze jiz neni mozné dale jeji hodnotu snizovat pomoci pohybu po
malych krocich. Stejné tak lokalni maximum je bod, kde hodnota f;) je vyssi nez ve vSech
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sousednich bodech, tudiZ neni mozné zvysit jeji hodnotu pohybem po malych krocich.
Nékter¢ kritické body nejsou ani maxima, ani minima, a piesto je hodnota derivace rovna
nule. Tyto body poté oznacujeme jako sedlové body. Piiklady kazdého typu kritického
bodu lze vidét na obrazku 4.16.

)

Lekalni minimum Lokalni maximum Sedlovy bod

14
A

Obrazek 4.16: Kritické body, prevzato z [29], upraveno

Bod, ve kterém hodnota f/x) nabyva absolutné nejnizsi hodnoty z celého defini¢niho
oboru f), se nazyva globalni minimum. Jedna se o idealni bod, do které¢ho cilime pii
procesu optimalizace. Muize existovat pouze jedno globalni minimum, zatimco lokalnich
minim muaze byt hned nékolik. Je také mozné, ze existuji lokalni minima, kterd nejsou
globédlné optimalni. V ramci ML optimalizujeme funkce, které mohou mit mnoho
lokalnich minim, které nejsou optimalni, a mnoho sedlovych bodti obklopenych velmi
rovnymi regiony. To vSe ztézuje optimalizaci, zvlasté kdyz je funkce fi) vicerozmérna.
Proto se obvykle snazime nalézt takovou hodnoty funkce fx), ktera je velmi nizka, ale ne
nutn¢ globané minimalni [29]. Viz obrazek 4.17 pro znazornéni.

Toto lokalni minimum dosahuje
skoro stejné hodnoty jako
globalni minimum, a tak je

vhodné

< Idealni by bylo dosahnou
tohoto globalniho minima,
coz vsak nemusi byt mozné

Toto lokalni minimum neni
suficientni a pri optimalizaci je
potfeba se mu vyhnout

xr

Obrazek 4.17: Jednotlivé kritické body v ramci jedné funkce, prevzato z [29], upraveno

37



4.5.4 Hyperparametry

V kontextu ML modelu lze rozliSovat mezi parametry a tzv. ,hyperparametry®.
Parametry jsou proménné, které jsou interni pro dany model a jejichz hodnotu lze
odhadnout ¢i zvolit na zadkladné datasetu, se kterym ML model pracuje. Jinymi slovy se
jedna o proménné, které¢ jsou ML modelem urceny v procesu tréninku a modeluji vztah
mezi vstupnimi a vystupnimi daty. Pfikladem mohou byt napiiklad hodnoty vahovych
koeficienti €1 biasu.

Hyperparametry ML modelu jsou misto toho vlastnosti, které fidi cely tréninkovy
proces. Zahrnuji proménné, které urcuji strukturu sité (naptiklad pocet skrytych vrstev) a
proménné, které urcuji, jak je sit’ trénovana (napiiklad rychlost u¢eni). Hyperparametry
se nastavuji pfed procesem tréninku ML modelu a jejich hodnoty jsou urovany
samotnym programdtorem na zdkladé¢ heuristickych pravidel ¢i na zékladé
experimentovani a srovnavani dosazenych vysledkt pro rtizné hodnoty.

Rychlost u¢eni

Velikost kroku neboli kvantum, o které zménime vahové ¢i bias koeficienty pii
optimalizaci ML modelu, pfimo ovliviiuje jak rychlost, tak piesnost GD. Tato velikost je
vyjadfena parametrem, ktery se nazyva ,,rychlost ueni (LeR) (z angl. learning rate).
Konkrétné je LeR konfigurovatelnym hyperparametrem pouzivanym pii tréninku
neuronovych siti, ktery ma malou kladnou hodnotu, ¢asto v rozmezi mezi 0 az 1. Mensi
hodnoty LeR vyzaduji vice iteraci v prubéhu tréninkového procese vzhledem k mensim
zménam hodnot pfi aktualizaci, zatimco vys§i hodnoty LeR vedou k rychlym zménam a
vyzaduji méné tréninkovych interaci. Jelikoz tento parametr piimo ovliviiuje pocet
vypocetnich iteraci v tréninkovém procesu, tak jeho konfiguraci jsme schopni vyrazné
zménit dobu trvani tohoto procesu. Existuji vSak jistd omezeni, které je nutno brat
v tvahu.

P1ili§ vysoka hodnota LeR muze zptsobit, ze se GD bude pfili§ rychle pohybovat a
nikdy nedosdhne hodnoty lokalniho ¢i globalniho minima, jelikoz dany konvexni usek
vzdy ,,ptekroci. V ptipad¢ pfili§ nizké hodnoty LeR zase miize nastat problém, ze GD
algoritmus uvizne v sedlovém bod¢ ¢i neoptimdlnim lokalnim minimu. Tuto
problematiku znézornuje obrazek 4.18.

Urceni spravné hodnoty LeR je experimentdlni zalezitosti a spravna hodnota se lisi
model od modelu. Je tedy potfeba néjakym zpilisobem monitorovat efektivitu
tréninkového procesu pro riizné experimentdlné zvolené hodnoty LeR a nasledné pak
zvolit hodnotu nejvhodnéjsi. Jiz v predeSlém textu bylo uvedeno, ze ¢im vice GD
algoritmus spéje do lokalniho (globalniho) minima, tim vice se snizuje hodnota CHF.
Monitorace pritbehu hodnot CHF pro jednotlivé iterace GD se proto jevi jako vhodny
zpusob pro evaluaci jednotlivych hodnot LeR. V idedlnim ptipadé mé pribeh hodnot
CHF hyperbolicky tvar, tedy hodnota CHF pomérné rychle klesa a nasledné se ustali
v disledku dosazeni lokdlniho minima. Rizné piiklady prabéhtt CHF jsou vidét na
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obrazku 4.19. Pfi nastaveni velmi nizké hodnoty LeR bude trénovaci proces trvat velmi
dlouhou dobu a CHF bude klesat pomalu. Naopak pfi velmi vysoké hodnoté nebude
trénovaci algoritmus schopen dosahnout lokalniho minima a CHF nikdy nedosdhne
dostate¢né nizkych hodnot, naopak v extrémnim ptipadé¢ miize zacit nekontrolovatelné

stoupat.
A A
J(w) o J(w)
w w
Prilis vysoka hodnota rychlosti uceni Prilis nizka hodnota rychlosti uéeni

Obrazek 4.19: Problémy pii nevhodné zvolenych hodnotach LeR, pfevzato z [31], upraveno

Nizka hodnota LeR

Vysoka hodnota LeR

R ——

Dobre zvolena hednota LeR

o
Pocet iteraci

Obrazek 4.18: Pribéhy CHF pfi riiznych hodnotach LeR, pievzato z [32], upraveno
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Velikost batch

Jak jiz bylo zminéno vyse, pfi implementaci MSGD jsou provadény jednotlivé iterace na
zakladné provedeni vypocti pro jednotlivé skupiny instanci, kterym se nazyvaji batche.
Pocet instanci v jednom batchi je dalSim hyperparametrem, ktery programator miize sdm
modifikovat. Pokud bychom pouzivali pfi aktualizaci hodnoty vypoctené na zakladé
jednoho ¢i vice instanci, zvétSuje se tak riziko zaneseni nahodné chyby a Sumu. Je tedy
vhodnéjsi provadét vypocet na zaklade zpriimérovani hodnot ziskanych z vice instanci.
Vetsi velikost batche vSak s sebou nese nevyhodu v podobé vice paméti pro tréninkovy
proces. Je tedy nutné opét ¢init kompromis, pficemz doporucuji se velikosti batche: 1, 2,
4,8, 16,32, 64, 128, 256. V praxi se jevi jako nejbeznéjsi hodnota 32 a proto je také tato
hodnota pouzita pii vytvafeni modelt pro klasifikaci fibrilujicich a nefibrilujicich
pacientul.

Pocet epoch

Pojmem epocha se v kontextu ML mysli jeden tréninkovy cyklus, kdy je ML model
vystaven vSem instancim dat z tréninkového datasetu. V praxi je v§ak potieba ML model
vystavit trénovacim datim mnohem vicekrat nezli pouze jednou. Jako indikator
potiebného poctu opét poslouzi monitorace pribéhu CHF. Je potieba pokracovat
v trénovacim procesu do té doby, dokud ma hodnota CHF tendenci klesat, viz obrazek
4.20.

|

I

|

I
. N
Hodnota CH stale vyrazné klesa | H

—L

odnota J klesa velmi nevyrazné

-

Napr. zde by earlystopper zastavil trénovaci proces Pocet epoch

Obrazek 4.20: Pocet epoch pottebny pro minimalizaci CHF, autor

Existuji dvé moznosti, jak nastavit hodnotu poctu epoch, které pfi trénovacim
procesu probéhnou. Prvni moznosti je nastavit hodnotu poctu epoch ru¢né, kdy se
okometricky zhodnoti graf pribéhu CHF a dle uvazeni se odecte z horizontalni osy pocet
epoch. Druhym zptsobem je poté vyuzit funkce zvané ,earlystopper. Tato ptidatnd
funkce funguje na principu porovnavani hodnot CHF pro jednotlivy sousedni epochy. Lze
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nastavit minimalni moznou zménu CHF, kterou bude earlystopper tolerovat. Pokud
hodnota zmény bude mensi nezli nastavena, trénovaci proces se zastavi. Také je mozno
urc¢it dobu tolerance urcenim poctu epoch, po které nemusi dojit k zddné¢ zmén¢. Tato
metoda je implementovana v pouzitych ML modelech.

4.6 Keras a Tensorflow

Keras je DL framework, ktery je napsan v programovacim jazyce Python a umoziiuje
navrhnout a nasledné i natrénovat témét jakykoliv typ DL modelu bez nutnosti
explicitnitho programovani veskerych c¢asti modelu. Jednd se vlastné o knihovnu
jednotlivych stavebnich blokli modelu, které 1ze snadné aplikovat. Keras je tzv. ,,high-
level* framework, tudiz neni programovan k tzv. ,,low-level* manipulaci s jednotlivymi
tensory. Vyraz tensor Ize chapat jako generalizovana matice. Termin ,,hodnost* (z angl.
rank) poté vyjadiuje poc€et dimenzi daného tensoru. Napf. tensor s hodnosti 0 1ze chapat
jako skalar, s hodnosti jedna jako vektor, s hodnosti 2 jako matici atd. V kontextu ML
obecné 1ze pocet dimenzi tensoru pfirovnat k poctu vstupnich parametrt v datasetu.

} TensorFlow /| Theano / CNTK / ... !
CUDA / cuDNN BLAS, Eigen
GPU CPU

Obrazek 4.21: Modulové schéma Keras, ptevzato z [15]

Keras se opird hned o nékolik tzv. ,,backend engini®, coz jsou softwarové balicky,
které jsou programovany a velmi dobie optimalizovany pro ucely low-level vypocetnich
procesu s tensory. V soucasné dob¢ existuje nékolik téchto backend engint, pficemz
ttemi nejvice pouzivanymi jsou Tensorflow vyvijeny spolec¢nosti Google, Microsoft
Cognitive Toolkit (CNTK) vyvijeny spolec¢nosti Microsoft a Theano, ktery je vyvijen
MILA vyzkumnym centrem Montrealské Univerzity. V této praci bude pouzit
Tensorflow, ktery je nejvice rozSifeny ze tfi jmenovanych backend engini. Pro
programovani v Pythonu pouZito vyvojové prostiedi Spyder 3.

Prostfednictvim TensorFlow (nebo Theano nebo CNTK) je Keras schopen
bezproblémove bézet jak na procesorové jednotce (CPU), tak i na jednotce grafické karty
(GPU). V ptipadé¢ pouziti CPU vyuziva knihovny BLAS ¢i Eigen pro low-level
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manipulaci, v piipadé GPU pak knihovnu Deep Neural Network NVIDIA CUDA
(cuDNN).

4.6.1 Proces navrhovani ML modelu v Keras

Proces navrhovani ML modelu v Keras by se dal shrnout do né¢kolika po sobé
nasledujicich kroki viz obrazek 4.22.

—| pFiprava a import dat |
—| deﬁnov:nf modelu |
—| konfi:urace |
— tréEink |

*H evaluace ‘

vysledek

Obrazek 4.22: Schéma procesu konstrukce ML modelu v Keras, autor

Prvnim krokem je importace dat a jejich naslednd ptiprava, ¢imz se mysli rozdéleni
datasetu na tréninkovou a testovaci skupinu. VétSinou se 80 % dat pouZije na trénovani
modelu a zbylych 20 % pro jeho nasledné testovani. Z diivodu reprezentativnosti je
rozdéleni urc¢eno zcela ndhodné.

Po ptipravé dat nasleduje definovani modelu. Je tfeba urcit typ modelu na zakladé
vhodnosti vzhledem k pouzitému typu dat. Déle je pak tieba navrhnout jeho architekturu
(pocet perceptronti v jednotlivych vrstvach, pocet vrstev). Model 1ze definovat dvéma
zpusoby, a to pomoci tzv. ,,sequential class* ¢i pomoci ,,functional API* [15]. Sequantial
class se pouziva v drtivé vétSiné piipadi, ML model sestavd z linearnich vrstev,
piikladem tohoto typu architektury mize byt naptiklad obrazek 4.9. Functional API se
pouziva k budovani naprosto libovolnych typl uspotadéani jednotlivych perceptront
v ramci ML modelu a pouziva se jen zfidka. V této praci bude model sestavovan pomoci
sequential class, ukdzka definice modelu z pouzitého kodu je na obrazku 4.23.

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

model = Seauential()

Obrazek 4.23: Definovani modelu v Keras, autor
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Jakmile je definovana architektura ML modelu, je potfeba model konfigurovat. Toto
se provadi pomoci kompilaéniho submodulu. V tomto kroku se urc¢i typ CHF, LeR,
metoda sledovani pfesnosti modelu a dalsi parametry. Také 1ze do modelu implementovat
funkci earlystopper. Ukdzka z kodu je vidét na obrazku 4.24.

from keras.optimizers import Adam
from keras.callbacks import EarlyStopping

model.compile(Adam(learning_rate=0.001, beta_1=0.9, beta_2=0.999, amsgrad=False),
loss = 'binary_crossentropy’,
metrics = ['accuracy'])

earlyStopper = EarlyStopping(monitor = ‘val_loss’,
min_delta = ©.003,
patience = 18,
verbose = @,
mode = 'auto')

Obrazek 4.24: Konfigurace modelu v Keras, autor

V této fazi je struktura modelu kompletni, tudiz je tfeba zalit s tréninkovym
procesem pomoci ,,fit“ funkce a ndslednou evaluaci vysledkti modelu, viz obrazek 4.25.
V ptipad¢ nesuficientnich vysledkii se lze po evaluaci zpétné vratit k jednotlivym
ptedeslym krokim a pozménit jednotlivé parametry ¢i strukturu dat a modelu.

model.fit(xTrain, yTrain, batch_size = 32,
epochs = 1800,
callbacks = [earlyStopper],
validation_split = @.1,
verbose = @)

score = model.evaluate(xTest,yTest, batch_size = 32)
yPred = model.predict(xTest)
comparison = np.column_stack((yTest, yPred))

Obrazek 4.25: Trénovani modelu a evaluace vysledkt v Keras, autor

4.7 Navrhnuté ML modely pro klasifikaci

Celkové byly pro klasifikaci pouzity 3 ML modely: LR model a dvé neuronové sité lisici
se aktivacni funkci ve skryté vrstvé neuronti — funkce sigmoid a RELU, viz. obrazek 4.26.
Dale byly pak zvoleny dva sety vstupnich parametrt, se kterymi ML model pracoval.
V prvnim setu bylo pouzito vSech parametrii, u kterych bylo prokazano odlisné rozdéleni
fibrilujici a nefibrilujici skupiny pomoci Mann-Whitneyho U testu. Druhy set pak sestaval
pouze z parametrd, pro které byla hodnota p mensi ¢i rovna 0.001. Pfehled parametrti pro
kazdy set je uveden v tabulce 5.3. Tyto sety m¢ly jak kontinudlni, tak binarni reprezentaci.
Neuronové sité byly implementovany na oboje tyto varianty, LR model byl
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implementovan pouze na kontinuélni set. Celkové schéma vSech navrzenych modelt je
vidét na obrazku 4.27.

(o) vstupni parametry
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Obrazek 4.26: Navrhnuté neuronové sité s aktiva¢ni funkci sigmoid vlevo, ReLU vpravo,
vytvoreno pmoci http://alexlenail. me/NN-SVG/LeNet.html

Pro kazdy model probéhlo celkem 100 iteraci (z davodu statistické
reprezentativnosti), a to pro nékolik hodnot thresholdu. Z diivodu zna¢né nevyrovnanosti
poctu pacientl v jednotlivych tfidach bylo pii kazdé iteraci ndhodné¢ vybrano 30 pacientt,
kteti nefibrilovali. Nerovnomérnost mezi jednotlivymi tfidami v ramci trénovacich dat
muze mit zasadni vliv na vykonnost ML modelu, jelikoz bylo prokézéano, ze v nékterych
pfipadech zplsobuje vyznamné omezeni vykonu dosazitelného standardnimi ML
metodami, které ptredpokladaji vyvazené rozdéleni tfidy [33]. Jednotlivé confusion
matice vygenerované pii kazdé iteraci byly secteny a nasledné pak na jejich zaklad¢ byly
vypocitany primérné hodnoty senzitivity, specificity a preciznosti pro konkrétni model.
Jako parametr pro evaluaci celkového vykonu ML modelu pro jednotlivé hodnoty
thresholdii byl vybran soucin specificity a senzitivity. Cim vys3i je tato hodnota, tim lepsi
je celkova vykonnost ML modely. Timto se eliminuji vysoké hodnoty jednoho parametru
na tkor velmi nizké hodnoty druhého parametru. V tabulce 5.14 se poté nachéazi seznam
maximalnich hodnot téchto soucinti pro jednotlivé ML modely a hodnoty thresholdt.
V piipadé vice stejnych maximalnich hodnot je uvedena takova hodnota, pti které je vyssi
senzitivita.

44



LR model

Neuronova sit - sigmoid

Neuronova sit - ReLU

Véechny parametry

Kontinualni

Vybrané parametry

Kontinualni

Véechny parametry

Kontinualni

Binarni

Vybrané parametry

Kontinualni

Binarni

Véechny parametry

Kontinualni

Binarni

Vlybrané parametry

Kontinualni

AVANYARVAN N

Binarni

Obrazek 4.27: Schéma vsech navrzenych metod a vstupnich dat, vytvotfeno pomoci
https://app.diagrams.net/
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5 Vysledky

5.1 Predzpracovani datasetu

Plivodni dataset obsahoval data 583 pacientl, z nichz 41 prodélalo VF a 542 neprodélalo
VF. Po eliminaci pacientli s neuplnym zdznam ¢i chybnymi hodnotami parametra
nakonec vysledny dataset sestaval ze 408 pacientskych zaznamt, pfi¢emz 23 pacienta
prodélalo VF a 385 pacientli neprodélalo VF. V tabulce 5.1 jsou pacienti, kteti neprodélali
VF oznaceni jako ,,nVF*“ a ti co prodélali jako ,,VF*.

Tabulka 5.1: SloZeni datasetu pfed a po zpracovani

Pocet pacienti
nVF VF celkovy
Plivodni dataset 542 41 583
Zpracovany dataset 385 23 408
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5.2 Mann — Whitney U test

Vysledky Mann — Whitneyho U testu pro testovani odliSného rozdéleni nVF a VF skupiny

jsou pro kazdy parametr uvedeny v tabulce 5.2 nize. Hladina vyznamnosti o = 5 %.

Nulova hypotéza Ho v tomto ptipad¢ potvrzuje odliSnou distribuci parametrti mezi obéma

skupinami. Mezni hladina vyznamnosti (p hodnota) byla 0.05. U jednotlivych skupin je

uveden median a interval IQR.

Tabulka 5.2: Vysledky Mann — Whitney U testu pro odlisné rozdéleni nVF a VF skupiny pro
jednotlivé parametry

Parametr nVF skupina VF skupina » hodnota Vysledek
n =385 n=23 Hy
Median IQR Median IQR
Tamp max (mV) 523.1 [374.4;728.6] 716.8 [532.8, 1070.0] <0.001 plati
Tamp_min (mV) -236.1 [-328.2;-156.1] -381.6 [-568.2, -276.6] <0.001 plati
Tamp_disp (mV) 777.4 [586.3;1060.7] 1144.6 [868.4, 1626.4] <0.001 plati
G _TpkTend (ms) 128.0 [113.0;148.0] 140.0 [125.0, 150.0] 0.014 plati
summaST (mV) 1506.5 [970.5;2158.5] 2538.0 [1800.0, 3699.0] <0.001 plati
max_ST (mV) 290.5 [179.0;452.2] 483.5 [300.0, 695.0] <0.001 plati
OverallQRS (ms) 98.0 [88.0;108.0] 104.0 [94.0, 124.0] 0.019 plati
HR (bpm) 75.0 [65.0;90.0] 78.0 [63.8, 86.8] 0.958 zamitnuta
Tarea V1 (ms-V) 606.0 [-202.5;1428.5] 22125 [-1143.5,1252.5] 0.076 zamitnuta
Tarea V2 (ms-V) 2054.5 [122.2;4197.2] 492.0 [-2086.8, 2749.8] 0.045 plati
Tarea V3 (ms-V) 2017.5 [494.2;4304.0] 2579.0 [213.8, 6096.2] 0.659 zamitnuta
Tarea V4 (ms-V) 1553.5 [134.5;3225.8] 2137.0 [495.5, 5628.0] 0.164 zamitnuta
Tarea V5 (ms-V) 1093.5 [-58.8;2191.8] 1630.0 [958.8, 3803.8] 0.028 plati
Tarea V6 (ms-V) 710.5 [-82.0;1561.2] 1261.0 [657.0, 2832.2] 0.012 plati
Tarea I (ms-V) 157.5 [-568.8;1006.2] -284.5 [-1176.5, 809.2] 0.171 zamitnuta
Tarea Il (ms-V) 1269.5 [437.2;2473.2] 3130.0 [1701.5, 4454.0] <0.001 plati
Tarea III (ms-V) 1004.0 [-96.8;2373.2] 3629.5 [1197.0, 5798.2] <0.001 plati
Tarea aVL (ms-V) -853.0 [-1548.0;272.0] -14955 [-2248.2,-821.5] 0.001 plati
Tarea aVR (ms-V) -464.5 [-1457.0;436.8] -2543.0 [-3498.5,-160.5] 0.001 plati
Tarea aVF (ms-V) 1030.5 [208.2;2525.0] 3497.0 [1650.2, 4726.5] <0.001 plati
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Z vysledki z tabulky 5.2 je vidét, ze u parametra s rozdilnou hodnotou medianu pro
nVF a VF skupin spolecné s relativné malym rozpétim IQR bylo vétSinou potvrzeno
rozdilné rozde€leni téchto dvou skupin, resp. nulova hypotéza Mann — Whitney U testu
nebyla vyvracena. Mediany vSech parametriit krom¢ Tarea V2 nabyvaly vétSich hodnot
pro VF skupinu. Nésledujici tabulka 5.3 poté obsahuje seznam vSech parametrt, u kterych
bylo prokazéano rozdilné rozd¢leni, a to jak pro vSechny hodnoty p (set 1), tak pouze pro
hodnoty p <= 0,001 (set 2).

Tabulka 5.3: Pfehled parametrti v jednotlivych setech

Set parametrl 1 - (Hy plati) Set parametra 2 - (Hy plati, p <=0.001)
Tamp max Tamp max
Tamp min Tamp min
Tamp disp Tamp_disp
G _TpkTend summaST
summaST max_ST

max_ST Tarea Il

OverallQRS Tarea III
Tarea V2 Tarea aVL
Tarea V5 Tarea aVR
Tarea V6 Tarea aVF
Tarea 11
Tarea III

Tarea aVL

Tarea aVR

Tarea aVF

V nasledujicich tabulkdch 5.4 — 5.13 jsou uvedeny vysledky klasifikace pro
jednotlivé navrzené ML modely, viz. obrazek 4.27. Tabulkach 5.5 a 5.6 jsou uvedeny
vysledky pro ML model logistické regrese, v tabulkach 5.7 — 5.13 jsou uvedeny vysledky
neuronovych siti. V kazdé z tabulek 5.5 — 5.13 je vzdy zvyraznén jeden tadek, ktery
odpovidd maximalni hodnoté¢ soucinu specificity a sensitivity v ramci konkrétniho ML
modelu. Vycet téchto maximalnich hodnot soucinti spolecné s nazvy modelt a hodnotami
thresholdii je uveden v tabulce 5.14.
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Pti porovnani vysledkti LR a neuronovych siti 1ze konstatovat, Ze neuronové sité se
celkove vyznacovaly vyssi vykonnosti. Jejich celkova piesnost je zpravidla vEétsi, nez pfti
pouziti LR a také tolik nekoliséa pfi volbach rozdilnych hodnot thresholdt. Naopak u LR
hodnota ptesnosti vice kolisd a nejmensi je pro stiedni hodnoty thresholdli, naopak
nejvetsi je pro nejvetsi hodnoty. Zatimco pomér sensitivity a specificity u LR modelu je
ve znacéné disbalanci, neuronové sité se vyznacuji, zvlast€ pak pro stfedni hodnot
thresholdii, pomérné vyrovnanym pomérem téchto dvou metrickych parametra.
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Tabulka 5.4 — Vysledky logistické regrese

Pouzité data: Set parametrti 1

Threshold Confusion matice ~ Pfesnost Sensitivita ~ Specificita  Preciznost

(o) Q) (o) (%) (%) (o)
10 629

5 63 398 37 86 2 39
36 608

10 103 353 35 77 6 37
47 573

15 131 349 36 73 8 38
58 568

20 169 305 33 64 9 35
70 580

25 158 292 33 65 11 33
97 526

30 221 256 32 54 16 33
109 531

35 214 246 32 53 17 32
144 495

40 231 230 34 50 23 32
146 489

45 266 199 31 43 23 29
177 444

50 277 202 34 42 29 31
212 416

55 294 178 35 38 34 30
240 364

60 337 159 36 32 40 30
274 367

65 340 119 36 26 43 24
314 304

70 386 96 37 20 51 24
382 214

75 424 80 42 16 64 27
449 158

80 431 62 46 13 74 28
518 111

85 440 31 50 7 82 22
555 51

90 475 19 52 4 92 27
622 20

95 464 17 57 4 97 46
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Tabulka 5.5 Vysledky logistické regrese

Pouzité data: Set parametrii 2

Threshold Confusion matice ~ Pfesnost Sensitivita ~ Specificita  Preciznost

(%) ¢ (%) (%) (%) (%)
20 599

5 74 407 39 85 3 40
24 573

10 108 395 38 79 4 41
34 584

15 117 365 36 76 6 38
45 562

20 143 350 36 71 7 38
49 553

25 158 340 35 68 8 38
55 559

30 186 300 32 62 9 35
94 533

35 238 235 30 50 15 31
119 525

40 239 217 31 48 18 29
121 482

45 258 239 33 48 20 33
156 465

50 282 197 32 41 25 30
198 435

55 287 180 34 39 31 29
233 385

60 338 144 34 30 38 27
299 319

65 337 145 40 30 48 31
381 231

70 403 85 42 17 62 27
427 175

75 434 64 45 13 71 27
504 116

80 445 35 49 7 81 23
568 57

85 449 26 54 5 91 31
611 16

90 467 6| 56 1 97 27
618 3

95 |474 5 57 1 100 63
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Tabulka 5.6 — Vysledky neuronové sité

Typ aktivacni funkce: Sigmoid
Pouzita data: Set parametrd 1, kontinualni
Threshold Confusion matice Ptesnost Sensitivita Specificita  Preciznost
(%) ) (%) (%) (%) (%)
|3 639
S 4 454 42 99 0 42
|68 550
10 31 451 47 94 11 45
169 463
15 67 401 52 86 27 46
238 356
20 104 402 58 79 40 53
332 305
25 110 353 62 76 52 54
338 263
30 144 355 63 71 56 57
385 244
35 152 319 64 68 61 57
422 214
40 166 298 65 64 66 58
464 181
45 194 261 66 57 72 59
466 172
50 213 249 65 54 73 59
503 157
55 210 230 67 52 76 59
495 108
60 244 253 68 51 82 70
527 101
65 257 215 67 46 84 68
524 67
70 297 212 67 42 89 76
565 71
75 293 171 67 37 89 71
575 67
80 299 159 67 35 90 70
562 45
85 380 113 61 23 93 72
602 28
90 405 65 61 14 96 70
613 4 |
95 471 12 57 2 99 75
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Tabulka 5.7- Vysledky neuronové sité

Typ aktiva¢ni funkce: Sigmoid
Pouzita data: Set parametrt 1, bindrni
Threshold Confusion matice Ptesnost Sensitivita Specificita ~ Preciznost
(%) ) (%) (%) (%) (%)
154 477
5 30 439 54 94 24 48
271 355
10 55 419 63 88 43 54
315 305
15 80 400 65 83 51 57
334 292
20 91 383 65 81 53 57
389 223
25 109 379 70 78 64 63
385 224
30 118 373 69 76 63 62
417 227
35 98 358 70 79 65 61
423 197
40 133 347 70 72 68 64
464 175
45 141 320 71 69 73 65
458 187
50 158 297 69 65 71 61
475 154
55 172 299 70 63 76 66
473 134
60 188 305 71 62 78 69
516 114
65 212 258 70 55 82 69
521 71
70 228 280 73 55 88 80
520 77
75 234 269 72 53 87 78
582 56
80 273 189 70 41 91 77
579 58
85 282 181 69 39 91 76
600 27
90 371 102 64 22 96 79
|619 7
95 447 27 59 6 99 79
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Tabulka 5.8— Vysledky neuronové sité

Typ aktivacni funkce: Sigmoid
Pouzita data: Set parametrt 2, kontinualni
Threshold Confusion matice Ptesnost Sensitivita Specificita  Preciznost
(%) ) (%) (%) (%) (%)
0 635
5 0 465 42 100 0 42
0 634
10 0 466 42 100 0 42
|10 596
15 5 489 45 99 2 45
36 602
20 11 451 44 98 6 43
115 514
25 35 438 50 93 18 46
214 415
30 68 403 56 86 34 49
339 261
35 120 380 65 76 57 59
394 218
40 164 324 65 66 64 60
457 169
45 178 296 68 62 73 64
502 126
50 209 263 70 56 80 68
539 92
55 267 202 67 43 85 69
528 77
60 320 175 64 35 87 69
579 42
65 354 125 64 26 93 75
554 34
70 408 104 60 20 94 75
626 11
75 412 51 62 11 98 82
610 3
80 473 14 57 3 100 82
610 12
85 495 16 55 3 98 57
621 0|
90 479 0 56 0 100 -
664 0|
95 436 0 60 0 100 -
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Tabulka 5.9— Vysledky neuronové sité

Typ aktivacni funkce: Sigmoid
Pouzita data: Set parametrt 2, binarni
Threshold Confusion matice Ptesnost Sensitivita Specificita  Preciznost
(%) ) (%) (%) (%) (%)
70 558
5 3 469 49 99 11 46
185 448
10 40 427 56 91 29 49
287 359
15 54 400 62 88 44 53
306 299
20 101 394 64 80 51 57
329 284
25 110 377 64 77 54 57
359 272
30 118 351 65 75 57 56
387 214
35 140 359 68 72 64 63
424 219
40 133 324 68 71 66 60
448 160
45 160 332 71 67 74 67
456 148
50 176 318 70 64 75 68
493 126
55 192 289 71 60 80 70
506 130
60 186 278 71 60 80 68
508 100
65 203 289 72 59 84 74
544 90
70 227 239 71 51 86 73
562 82
75 212 244 73 54 87 75
570 44
80 298 188 69 39 93 81
564 38
85 377 121 62 24 94 76
|589 18
90 459 34 57 7 97 65
|613 0
95 485 2 56 0 100 100
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Tabulka 5.10— Vysledky neuronové sité

Typ aktivacni funkce:

PouzZita data:

ReLLU

Set parametrt 1, kontinualni

Threshold Confusion matice Ptesnost Sensitivita Specificita  Preciznost

(%) ) (%) (%) (%) (%)
208 409

5 72 411 56 85 34 50
268 371

10 99 362 57 79 42 49
291 342

15 98 369 60 79 46 52
299 325

20 114 362 60 76 48 53
376 249

25 129 346 66 73 60 58
392 219

30 161 328 65 67 64 60
425 171

35 183 321 68 64 71 65
406 210

40 195 289 63 60 66 58
431 190

45 211 268 64 56 69 59
488 167

50 188 257 68 58 75 61
470 166

55 200 264 67 57 74 61
497 128

60 229 246 68 52 80 66
487 105

65 259 249 67 49 82 70
528 114

70 228 230 69 50 82 67
543 107

75 231 219 69 49 84 67
534 83

80 294 189 66 39 87 69
561 80

85 268 191 68 42 88 70
524 76

90 307 193 65 39 87 72
568 43

95 341 148 65 30 93 77
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Tabulka 5.11— Vysledky neuronové sité

Typ aktivacni funkce: ReLU
Pouzita data: Set parametrt 1, bindrni
Threshold Confusion matice Ptesnost Sensitivita Specificita  Preciznost
(%) ) (%) (%) (%) (%)
294 329
5 73 404 63 85 47 55
312 308
10 75 405 65 84 50 57
357 271
15 88 384 67 81 57 59
372 239
20 97 392 69 80 61 62
401 240
25 114 345 68 75 63 59
410 203
30 125 362 70 74 67 64
419 188
35 128 365 71 74 69 66
434 187
40 151 328 69 68 70 64
445 181
45 148 326 70 69 71 64
459 165
50 165 311 70 65 74 65
471 148
55 164 317 72 66 76 68
498 125
60 184 293 72 61 80 70
525 125
65 159 291 74 65 81 70
526 106
70 217 251 71 54 83 70
520 107
75 218 255 70 54 83 70
529 76
80 255 240 70 48 87 76
529 99
85 231 241 70 51 84 71
534 62
90 280 224 72 49 90 78
569 40
95 304 187 69 38 93 82
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Tabulka 5.12— Vysledky neuronové sité

Typ aktivacni funkce: ReLU
Pouzita data: Set parametrt 2, kontinualni
Threshold Confusion matice Ptesnost Sensitivita Specificita  Preciznost
(%) ) (%) (%) (%) (%)
21 616
5 2 461 44 100 3 43
58 567
10 17 458 47 96 9 45
94 501
15 45 460 50 91 16 48
149 467
20 63 421 52 87 24 47
270 345
25 95 390 60 80 44 53
301 292
30 126 381 62 75 51 57
363 269
35 149 319 62 68 57 54
395 223
40 166 316 65 66 64 59
448 178
45 190 284 67 60 72 61
501 140
50 210 249 68 54 78 64
522 101
55 263 214 67 45 84 68
551 94
60 269 186 67 41 85 66
550 65
65 305 180 66 37 89 73
578 50
70 310 162 67 34 92 76
576 45
75 364 115 63 24 93 72
574 40
80 364 122 63 25 93 75
604 25
85 389 82 62 17 96 77
615 20
90 405 60 61 13 97 75
616 5
95 442 37 59 8 99 88
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Tabulka 5.13— Vysledky neuronové sité

Typ aktivacni funkce: ReLU
Pouzita data: Set parametrd 2, binarni
Threshold Confusion matice Presnost Sensitivita Specificita ~ Preciznost
(%) ) (%) (%) (%) (%)
241 376
5 57 426 61 88 39 53
315 325
10 83 377 63 82 49 54
343 298
15 73 386 66 84 54 56
324 285
20 111 380 64 77 53 57
386 253
25 110 351 67 76 60 58
409 227
30 120 344 68 74 64 60
398 204
35 161 337 67 68 66 62
386 209
40 160 345 66 68 65 62
457 184
45 160 299 69 65 71 62
450 170
50 160 320 70 67 73 65
471 158
55 203 268 67 57 75 63
499 131
60 188 282 71 60 79 68
494 121
65 241 244 67 50 80 67
509 114
70 220 257 70 54 82 69
512 106
75 242 240 63 50 71 54
518 76
80 286 220 67 43 87 74
541 71
85 317 171 65 35 88 71
590 41
90 357 112 64 24 94 73
612 19
95 382 87 64 19 97 82
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Z tabulky 5.14 je patrné, ze hodnoty soucinu sensitivity a specificity nabyvaji
mnohem lepSich hodnot v pfipadé neuronovych siti. Také je vidét, ze hodnoty soucina
jsou vzdy vétsi pii aplikaci parametrickych setd v binarnim formatu. Nevétsi hodnotu
souc¢inu vykazuje neuronova sit’ s aktivacni funkci ReLU, ktera byla aplikovana na
parametricky set 1 v bindrnim formatu.

Tabulka 5.14: Maximalni hodnoty soucinu sensitivity a specificity pro jednotlivé ML modely

Typ ML modelu Pouzita data Threshold (%) Soucin (-)
Logisticka regrese Set 1, kontinualni 55 0,13
Logisticka regrese Set 2, kontinualni 65 0,15

Neuronova sit’ — Sigmoid Set 1, kontinualni 40 0,43
Neuronova sit’ — Sigmoid Set 1, binarni 35 0,51
Neuronova sit’ — Sigmoid Set 2, kontinualni 45 0,46
Neuronova sit’ — Sigmoid Set 2, binarni 45 0,50
Neuronova sit’ — ReLU Set 1, kontinualni 35 0,45
Neuronova sit’ — ReLU Set 1, binarni 65 0,52
Neuronova sit’ — ReLU Set 2, kontinualni 45 0,43
Neuronova sit’ — ReLU Set 2, binarni 30 0,48
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6 Diskuse

V ramci této bakalaiské prace byly navrzeny celkem tii ML metody pro vyhodnoceni
parametrickych hodnot extrahovanych z EKG zdznamil pacientli s potentnim rizikem
vyskytu VF. Vybér téchto metod byl proveden na zéklade reserSe a nasledné byly poté
vybrany ty ML metody, které se dle konzultované literatury nejvice hodily pro dany
klasifika¢ni problém. Metody byly implementovany v jazyce Python ve vyvojovém
prostiedi Spyder 3 a nasledné aplikovany na data ziskana z méfeni EKG 408 pacientt.

6.1 Metody predzpracovani dat

Dataset, se kterym bylo v pribéhu prace manipulovano, obsahoval celkem EKG data od
583 pacientl. M¢til se vzdy klasicky EKG signal, zdznam byl potizen vzdy neprodlené
po zjisténi prabehu infarktu myokardu a byl ukoncen bud’ po uspesném aplikovani 1éCby
¢1 po prodélani VF. Délky zaznamt pro jednotlivé pacienty se tak od sebe liSily. Z téchto
signalt bylo potom nasledné extrahovano celkem 20 ¢iselnych parametri, jejichz ukolem
bylo co nejvice charakterizovat proces depolarizace a repolarizace komor srdce v rdmci
puvodniho EKG signdlu.

Tato parametricka data v n¢kterych piipadech v sob¢ ¢astecné zahrnovala informaci
o Casov¢ variabilité pavodni EKG kiivky, vétSina této informace se vSak extrahovanim
téchto parametrii zcela ztratila, jelikoz vysledné parametrické hodnoty charakterizuji
puvodni EKG signal pouze pomoci priimérnych hodnot. Prozatim vSechny ML modely
(uvedené v seznamu pouzité literatury) navrzené pro analyzu a klasifikaci EKG
v kontextu riznych tachykardii pracovaly s kompletnimi EKG zaznamy, a nikoliv pouze
s parametry. Je dosti pravdépodobné, ze pravé informace o ¢asové variabilité obsazené
napf. v parametru jako HRV (Heart Rate Variability) ¢i jinych frekvencné zavislych
parametrech mohou byt pii predikci srdecnich tachykardii zasadni ¢i ne-li dokonce
elementarni.

Proces ptedzpracovani dat komplikovala skutecnost, Ze chyb¢&jici data byla
v ptivodnim datasetu znacena odliSn€. V nékterych piipadech hodnota chybéla zcela,
v n¢kterych byla nahrazena hodnotou ,,NaN* nebo zcela neadekvatni ¢iselnou hodnotou.
Tuto hodnotu se dalo povazovat za neadekvéatni, jelikoz se téchto hodnot v daném
zdznamu pro konkrétni parametr nachdzelo hned nékolik a jejich hodnota prevysovala
ostatni normalni namétené hodnoty o n¢kolik jednotek radu.

Pro ucely aplikace ML modelt na dataset bylo potieba zbavit se chybéjicich hodnot.
V ptipad¢ chybéjicich hodnot by ML model nebyl schopen spravné interpretovat tuto
hodnotu a program by hlasil chybu. Naopak velmi vysoké hodnoty oproti zbylym by
velmi narusily vnitini proces optimalizace ML modelu a ten by tak poté vykazoval chybné
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vysledky. Z diivodu velké nekonzistence znaceni chybéjicich hodnoty bylo tfeba tedy
veskeré neadekvatni Ciselné ¢i NaN hodnoty manudlné v programu Microsoft Excel
pfenastavit na prazdné hodnoty. V samotném Python kdédu se poté nachdzi samostatny
blok, ktery zarucuje filtraci tohoto jiz upraveného datasetu, kdy veskeré prazdné hodnoty
jsou interpretovany jako NaN hodnoty. Nasledné jsou poté automaticky vytazeni
z datasetu ti pacienti, u kterych se alespoil jedna hodnota parametru nevyskytuje, resp.
nabyva hodnoty NaN. Takto byl ptivodni dataset redukovéan o zdznamy od 175 pacientt,
tedy z ptivodnich 583 zdznamt zbylo pouze 408, jak je uvedeno v tabulce 5.1. Z ML
hlediska by tato celkova ztrata neméla predstavovat zadny zdsadni problém, jelikoZ bylo
uspesné navrzeno nékolik ML klasifikatorti ¢i neuronovych siti, které pracovali s daty od
nekolikandasobné mén¢ pacientli nez v tomto piipade.

6.2 Navrh metod pro statistické zhodnoceni

Uspésna implementace ML klasifika¢éniho modelu predpoklada, Ze se data patiici do
jednotlivych kategorii budou néjakym statisticky vyznamnym zptsobem lisit. Data byla
nejdiive podrobena Kolmogotov — Smirnové testu pro ovéteni normality, jelikoz ptivodné
bylo zamys$leno pouzit vice prukazny statisticky test nez Mann — Whitney U test (napf.
neparovy T test). VEtSina téchto statisticky silnéjSich testti vSak predpoklada normalni
rozlozeni testovanych dat. Rozlozeni kazdého parametru bylo testovano zvlasté, jelikoz
nebyl Zadny divod predpokladat, Ze data mezi jednotlivymi parametry spolu néjak
souviseji, a tudiz data pro kazdy parametr mohla nabyvat jiného rozlozeni.

Z vysledki Kolmogotov — Smirnova testu vyplynulo, Ze veSkeré parametry nabyvaly
jiného nez normalniho rozdé€leni. Z ditvodu nesplnéni podminky normality byl pouzit
pravé neparametricky Mann — Whitney U test pro dikaz odliSného rozdéleni, pticemz
byla pouzita standardni hodnota hladiny vyznamnosti a = 5 %. V tabulce 5.2 jsou poté
uvedeny vysledky tohoto testu. Pomoci Mann — Whitney U testu se mezi sebou vzdy
porovnavalo rozlozeni dat nalezici fibrilujicim pacientim srozloZzenim dat pro
nefibrilujici pacienty. U celkem péti parametri (HR, Tarea V1, Tarea V3, Tarea V3,
Tarea I — vysvétlivky téchto znacek jsou uvedeny v tabulce 4.1) rozdilna distribuce
nebyla prokazana. Zbylych 15 parametrii proslo testem a nadale bylo pracovano pouze
s daty nalezici t€émto parametrim. Vysledek Mann — Whitney U testu také reprezentuji
grafy rozlozeni téchto zbylych 15 parametri (v pfiloze B), kdy pii okometrickém
zhodnoceni lze usoudit, ze jednotlivé distribuce se od sebe lehce odsunuty.

Jelikoz pro n€kolik parametr bylo potvrzeno rozdilné rozliSeni s vétsi statistickou
prukaznosti (p hodnota pii testovani téchto parametrti nabyvala hodnot rovnych ¢i
mensich nez 0,001), rozhodl jsem se vytvorit dva sety téchto parametrti. Prvni tento set
(oznacCen jako set parametrii 1) obsahoval vSechny parametry, u kterych bylo prokazano
rozdilné rozdéleni nehled€ na hodnotu p. Druhy set (oznacen jako set parametrt 2) poté
obsahoval pouze vySe zminéné parametry s velmi nizkou hodnotou p (p <0,001). Piehled
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jednotlivych parametri obsazenych v téchto setech je uveden v tabulce 5.3. Cilem
vytvofeni tohoto druhého setu parametri bylo zlepSeni klasifikacnich schopnosti dale
implementovanych ML metod. Je diivod ptedpokladat, ze parametry s nizkou hodnotou
p jsou vice vhodné pro klasifikacni tcely. Jelikoz jsou ML modely citlivé na veSkeré
hodnoty, kterym jsou vystaveny, a jejich vykonnost je odrazem kvality téchto vstupnich
dat, mohli v tomto ptipad¢ parametry s vyssi hodnotou p ,,Skodit* vstupnim dattim a jejich
kvalita tak mohla byt oproti druhému setu dat snizena. Povazuji za vhodné uvést, ze
vykonnost ML modell byla testovana pro jednotlivé parametry separatné, takto dosazené
vysledky vSak nabyvali mnohem horSich hodnot nez v pfipadé kombinace vétSiho
mnozstvi parametrd, resp. ML model takto Gplné ztracel schopnost predikovat.

Pro dosazeni co nejlepSich vysledkii bylo nutno experimentovat s formatem
vstupnich dat. Piivodni dataset sestaval kontinualnich hodnot jednotlivych parametrt.
Byla tedy provedena ROC analyza parametrli, u kterych bylo jiz prokdzano rozdilné
rozlozeni. Vystupem tohoto testu byly jednotlivé ROC kiivky, kazda pro jeden parametr.
Na zaklad¢ téchto kiivek (v ptiloze A) byla volena cutoff (mezni) hodnota pro jednotlivé
parametry, kdy hodnotam vyssi, nez cutoff hodnota byla pfifazena hodnota 1 a hodnotam
mensSim hodnota 0. Takto byl vytvofen druhy soubor s bindrnim typem dat. S ohledem na
charakter problematicky klasifikace VF by bylo nejlepsi, kdyby se zvolily takové
hodnoty, které zajistuji co moznd nejvétsi miru sensitivity z diivodu minimalizace
pfipadné nespravné klasifikace fibrilujiciho pacienta (FN). Na zdkladé ROC analyzy byla
definovéna optimalni cutoff hodnota s maximalné¢ moznymi veli¢inami senzitivity a
specificity. Jelikoz velkych hodnot sensitivity dosahovaly ROC kiivky az pifi velmi
malych hodnotach specificity, bylo potieba volit hodnotu cutoff na zakladé kompromistu
mezi hodnotami senzitivity a specificity. V ptipadé zvoleni cutoff hodnot pro malé
hodnoty specificity by ML model nebyl schopen skoro viibec klasifikovat nefibrilujici
pacienty a drtivou vétSinu by jich zatadil nespravné do fibrilujici skupiny (FP).

6.3 Vysledky navrzenych ML modeli

Pted pouzitim ML modelt pro klasifikaci bylo potieba vyfesit jeden zasadni problém,
ktery povazuji za hlavni nedostatek datasetu. Jak je z tabulky 5.1 patrné, rozdéleni poctu
fibrilujicich a nefibrilujicich pacientii bylo v extrémné nerovnomérné. Pomér poc¢tu dvou
tfid sice odpovida skutec¢nosti, kdy minoritni pocet pacientli nakonec prodéla VF, ale pro
ucely ML je tento disbalanc zdsadnim problémem. Tento nepomér zapficinil to, ze ML
model byl z drtivé vétSiny vystaven datim z nefibrilujici skupiny, coz nakonec vyustilo
v potlaceni vlivu hodnot fibrilujicich pacientt. Tuto teorii potvrzuji i pfedem provedené
vypocty, kdy byly modely trénovany pomoci celého trénovaciho setu a nebyly prakticky
vubec schopny klasifikovat fibrilujici pacienty, tedy jejich sensitivity dosahovaly témét
nulovych hodnot. Tento problém byl feSen pomoci vzorkovani prevazujici nefibrilujici
skupiny. Vzhledem k poctu fibrilujicich pacienti ve vysledném datasetu (23) byla
zvolena hodnota poctu pacienti v jednom vzorku jako 30 proto, Ze byla srovnatelna
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s hodnotou poctu fibrilujicich pacientd, ale pfitom stale lehce simulovala vEétsi mnozstvi
nefibrilujicich pacientt v klinické praxi.

Pti procesu tréninku ML modelu byl vstupni set dat rozdélen ndhodné v poméru 8:2,
kdy 80 % dat bylo pouzito pro natrénovani ML modelu a zbylych 20 % k naslednému
testovani. Témto 20 % testovacich dat tedy ML model nebyl v procesu tréninku viibec
vystaven, ¢imZ se zajistila reprezentativnost ndslednych vysledkl. Vstupni set vSak
obsahoval data pouze od 53 pacientt (30 + 23), a pti ndhodném rozd¢leni dat na trénovaci
a testovaci sadu se pii jednotlivych procesech slozeni téchto sad zasadné lisilo, protoze
na testovaci set pfipadalo vzdy pouze 10 az 11 hodnot. Pomér pocth fibrilujicich a
nefibrilujicich pacientd v ramci tohoto setu se zasadné 1isil pii kazdém novém nahodném
rozdéleni, a tim padem se velmi liSily jednotlivé hodnoty metrickych parametrt.
K zajisténi celkové statistické reprezentativnosti vysledkli probéhlo pii kazdém procesu
klasifikace 100 iteraci, aby se tyto hodnoty poté nalezité zprimérovaly.

6.3.1 Navrh modelu logistické regrese

Binominalni LR byla prvni a nejjednodu$sim navrZzenym modelem. Oproti pozdéji
navrzenym neuronovym sitim se vyznacuje jednoduchosti a mnohem vétsi vypocetni
rychlosti. Z diivodu principu LR nebylo mozno pouzit binarniho formatu dat, jelikoz tato
metoda vyzaduje kontinualni rozlozeni jednotlivych vstupnich hodnot a na tomto zakladé
je poté navrzena sigmoid kiivka, ktera se snazi dané dvé tfidy vstupnich dat od sebe co
nejlépe separovat, viz obrazek 4.4. Pokud bychom tedy pfifadili vstupnim hodnotdm
pouze binarni hodnoty, zpisob modelace pomoci sigmoid kiivky by ztracel vyznam,
jelikoz by vzdy zstala stejné umisténa s ohledem k x — ové ose, kde by jeji stied lezel
v bodé¢ (0,5;0,5).

Z vysledku klasifikace pomoci ML modelu LR uvedenych v tabulkach 5.4 a 5.5 je
vidét, ze na rozdil od neuronovych siti stoupala kontinudlné presnost modelu po celou
dobu zvySovani hodnoty thresholdu. V extrémnich hodnotach thresholdu vsak bud’
hodnota sensitivity ¢i specificity klesla velmi nizko a model tak klasifikoval jednostranné.
choval skoro jednostranné a klasifikovat téméef vSechny pacienty jako nefibrilujici. Pro
sttedni hodnoty thresholdu byly obé hodnoty specificity a sensitivity pomérné¢ malé coz
se také projevuje na zdaleka nejmensich hodnotach soucinu sensitivity a specificity, viz.
tabulka 5.14 Dle ocekavani vykazoval ML model LR lepsi vysledky pii pouziti
parametrického setu 2, hodnoty metrickych parametrit mezi dvéma sety se vSak liSily jen
lehce, o cemz svédci 1 hodnoty soucinti pro oba sety (0,13 pro set 1 a 0,15 pro set 2) Tato
nizka vykonnost je znejvétsi pravdépodobnosti zapfiCinéna tim, ze dvé tiidy
parametrickych hodnot nejsou jednoduse linearné separabilni, coz je hlavnim
predpokladem pro Gspésné implementovani LR.
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6.3.2 Navrh modeli neuronovych siti

Dalsima dvéma ML metodami, které¢ byly navrhnuty, byly neuronové sité. Tyto sité
sdileli stejnou architekturu a lisili se pouze druhem aktivacni funkce pro perceptrony ve
skryté vrstvé. Aktivacéni funkce byla pouzita, jelikoz se jevi jako standard pii navrhu
neuronovych siti pro klasifikaci binarniho typu dat. Funkce ReLU je poté povazovana za
vice u¢inny typ aktivacni funkce z ditvodu absence horniho limitu. Jelikoz tato funkce
nabyva linedrniho tvaru pro veskeré hodnoty blizici se hodnoté x = 0 zprava, neni
omezena zadnou limitni hodnotou, ke které sp&je, viz obrazek 4.12. Tato jeji
charakteristicka vlastnost ji zdsadn¢ odliSuje od aktivacni funkce sigmoid, jelikoz velké
hodnoty nesaturuji. V ptipad¢ funkce sigmoid se interval nejvétsi citlivosti nachazi okolo
bodu x = 0,5, kde hodnoty derivace této funkce nabyvaji nejvétsich hodnot, viz obrazek
4.11. Parametrické hodnoty v datasetu se liSily o n€kolik fadi, a i ptes jejich normalizaci
v pribeéhu algoritmu je pravdépodobné, Ze nékteré tyto parametrické hodnoty mohly
nabyvat v poméru k ostatnim porad extrémné nizkych ¢i vysokych hodnot. V tomto
piipadé by se poté nachéazely v krajnich oblastech na kiivce funkce sigmoid, kde citlivost
jiz neni tak velka. Jinymi slovy by tyto hodnoty saturovaly. Z tohoto diivodu se funkce
ReLU jevi jako vhodnéjsi volba, jelikoz prave jeji charakteristicky tvar zamezuje vyse
popsang¢ situaci.

Pti pohledu na vysledky klasifikace pomoci neuronovych siti (tabulky 5.6 az 5.13) je
vidét zlepSeni celkové schopnosti modelti predikovat VF oproti modelu LR. Neuronové
sit¢ se oproti LR modelu vyznacuji celkoveé vySsi mirou presnosti, ktera je navic relativné
konzistentni pro vSechny hodnoty thresholdii. Také hodnoty senzitivity a specificity jsou
vys$inez u LR modelu navic ve adekvatnéjsim poméru, o cemz také svéd¢i mnohem veEtsi
hodnoty soucint sensitivity a specificity, viz tabulka 5.14. Hlavnim faktorem tohoto
castecného Uspéchu neuronovych siti je jednoznacné jejich schopnost zpétné vazby
prostiednictvim postupné zmény vahovych koeficientii a hodnot biasti perceptornti
v ramci neuronové sité. Tato schopnost umoziuje neuronovym sitim se 1épe ptfizpusobit
vstupnim datlim i v ptipad¢ jejich komplexniho typu rozlozeni. Z tohoto diivodu jsou pfii
procesu optimalizace neuronové sité mnohem flexibilnéjsi nezli model logistické regrese,
u kterého je proces optimalizace zajiStén pouze pomoci zmény umisténi senzitivniho
useku kiivky sigmoid funkce.

Vysledna architektura neuronovych siti je vysledkem heuristickych pravidel, ktera
byla zminéna v pouzité literatufe a v prub&hu testovani vykonnosti neuronovych siti se
jevila jako platici. Pfi navrhovani architektury neuronové sité je potieba dle téchto
pravidel urcit pocet skrytych vrstev a také pocet perceptronu v téchto jednotlivych
skrytych vrstvach. Jedno heuristické pravidlo fika, ze pocet perceptront ve skrytych
vrstvach by se mél pohybovat okolo hodnoty aritmetického priméru souctu vstupnich a
vystupnich perceptront. V pritbéhu testovani se nejvice osveédcil pocet péti perceptronit
ve skryté vrstvé, coZ je hodnota pouze lehce mensi nezli pramér. Dale pak bylo vyuzito
pouze jedné skryté vrstvy, jelikoz dalSi heuristické pravidlo tvrdi, Ze vétSina
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klasifika¢nich binomindlnich problémi vyzaduje pro nejlepsi vysledky pouze jednu
skrytou vrstvu. Toto pravidlo bylo opét experimentalné potvrzeno, jelikoz se zvySujicim
se poctem skrytych vrstev klesala schopnost predikce neuronové sité.

Celkové byly neuronové sit€¢ schopny vykazovat vysledky s jasn¢ vétsi konzistenci,
nez tomu bylo v ptipad¢ logistické regrese. O tom také svéd¢i hodnoty soucini specificit
a senzitivit, viz tabulka 5.14. Oproti modelu LR se prokazal parametricky set 1 jako vice
vhodny. Lze tak polemizovat o moznosti, Ze kdyby bylo pouzito vice parametru, s jejich
mnozstvim by se dale zvySovala ptesnost predikce. Nelepsi celkové vysledky vykazovala
neuronova sit’ s aktivaéni funkci ReLU, ktera byla aplikovdna na parametricky set 1, a to
v bindrni verzi (hodnota soucinu 0,52). Témét stejnou vykonnost také prokdzala
neuronova sit s aktivacni funkci sigmoid aplikovana na stejny set parametrti (hodnota
souc¢inu 0,51). Z tohoto divodu je vhodné se domnivat, Ze pravé binarni typ hodnot je
mozno pouzit snejveétsi efektivitou. Na rozdil od modelu LR se neuronové sité
vyznaCovaly téméf konzistentni hodnotou pifesnosti pro vSechny hodnoty thresholdi,
pfi¢emz nejvice presné byly pro sttedni hodnoty thresholdd.

6.3.3 Zavér kapitoly

Zéaveérem lze polemizovat o moznosti vyuziti klasifikace EKG zaznamii na zakladé
extrahovanych parametr pro detekci fibrilujicich pacientli. Zatimco model LR se jevi
pro tuto ulohu jako nevhodny, z vysledkti neuronovych siti je vidét jisty potencial. Pii
pouziti neuronovych siti, kompletniho datasetu v binarnim formatu a hodnot thresholdd,
které se ukdzaly jako nejvice vhodné, 1ze dosahnout pomérné vysokych hodnot sensitivity
a specificity, viz tabulka 6.1. Tyto hodnoty sice nejsou uspokojivé vysoké, aby mohly byt
vyuzité¢ jak komercné, tak v klinické praxi, na druhou stranu jiz nechybi mnoho
k uspokojivé hodnoté ptresnosti a vysledky byla prokdzana castecnda vypovidajici
schopnost extrahovanych parametra predikovat VF.

Tabulka 6.1: Pfehled modelti neuronovych siti vykazujici nejlepsi vysledky

Typ aktivaéni funkce Typ dat Threshold (%) Sensitivita (%)  Specificita (%)

Sigmoid binarni 65 79 65

ReLU binarni 35 65 81

Celkové je hlavni zjisténi prace takové, ze konkrétni format parametrickych dat, se
kteryma bylo pracovéano, neni dostatecné vhodny pro zcela uspésné aplikovani ML
metod. Pfesnosti navrzenych neuronovych siti nelze srovnavat s jinymi navrzenymi
sitémi, které pracovaly s kompletnim zdznamem EKG signalu, jelikoz zde se hodnoty
specificity a sensitivity pohybovaly obvykle okolo 95 %. Tato prace navrhuje bud’ pouZit
parametrickd data jako data pomocnd, jelikoz neni vylouceno, ze by v kombinaci
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s kompletnim zaznamem mohly jesté vylepsit vykon jiz stavajicich neuronovych siti. Pro
uspésnéjsi implementaci ML modeld pouze na zaklad€ parametrickych hodnot tato prace
navrhuje obstarat nova vice pritkazna data, u kterych bude mozno lépe separovat
jednotlivé hodnoty fibrilujicich a nefibrilujicich pacientd. Z divodu velkého nepoméru
mezi poctem fibrilujicich a nefibrilujicich pacientd bylo mozno vyuzit pro jeden
tréninkovy proces pouze malou ¢ast z celkového poctu dat. Pokud by byl ML model
vystaven vétSimu poctu dat, kdy by jednotlivé tfidy byly zastoupeny rovnomérné, zlepsila
by se tak pravdépodobné vykonnost jednotlivych ML modeli.
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7 Zavér

Byla ziskana parametrickd data od 583 pacientl s potencialem prodélani VF. Tato data
byla v pribéhu procesu piedzpracovani zbavena neadekvatnich a chybéjicich hodnot,
¢imz se pivodni dataset redukoval na zdznam od 408 pacientti. Nasledné byla provedena
statistickd analyza téchto dat. Nejdiive byla data jednotlivych parametri podrobena
Kolmogotov — Smirnové testu normality. Z tohoto testu vyplynulo, ze data zadného
z téchto parametrii nemaji normalni rozlozeni, a tak byl zvolen Mann — Whitney U test
pro ovéieni rozdilné distribuce dat fibrilujici a nefibrilujicici skupiny pacientti.

U 15 z pocatecnich 20 byla pomoci tohoto testu prokdzana rozdilna distribuce mezi
skupinami. Na zaklad¢ sily pritkaznosti Mann — Whitney U testu byly vytvoieny dva sety
téchto parametrl, pfiCemz prvni obsahoval vSech 15 a druhy set obsahoval pouze ty
parametry, u kterych byla priikaznost testu nejsilnéjsi (p hodnota byla rovna ¢i mensi nez
0,001). Vysledky klasifikace vSak ukazuji, ze u neuronovych siti byl s vétsi mirou
presnosti aplikovan prvni set se vSemi hodnotami, z ¢ehoz vyplyva, zZe kvantita vstupnich
parametrt je v piipad€ pouzitého datasetu vice dllezitd nez jejich kvalita v kontextu miry
odliSnosti rozdéleni fibrilujici a nefibrilujici tfidy. Dale se také projevil binarni format
vstupnich dat jako vice vhodny, kdy pii jeho aplikaci ML modely dosahovaly lepSich
vysledka.

Byly navrzeny celkem tii ML metody pro klasifikaci EKG parametrickych zaznam?.
Témito metodami byly: metoda LR a dvé neuronové sité lisici se druhem aktivacni funkce
(sigmoid, ReLU). Z vysledki plyne, Ze model linearni regrese nelze uspésné aplikovat na
poskytnutéd data, zatimco neuronové sité jako klasifikatory maji potencidl pro uspéSnou
aplikaci na EKG data. Hlavnim vysledkem této prace je pak cCastecné potvrzeni
schopnosti extrahovanych parametrii slouzit jako indikatory VF pii pouziti ML metod,
avsak pro zcela prikazné vysledky doporuceno pouzit dand parametrickd data jako data
komplementarni ke kompletnimu zdznamu EKG signalu, na jehoZz zakladé¢ bylo navrzeno
jiz nékolik velmi pfesnych ML metod. Navrzené neuronové sit€é spolecné
s parametrickymi daty je doporuceno pouzit jak podplirné metody jinych ptesnéjSich
metod.

Dalsim doporucenim této prace je obstarat novy dataset parametrickych hodnot,
ktery by se od stavajiciho 1iSil dvéma vlastnostmi. Zaprvé by mél obsahovat vyvazeny
pocet zaznamul pro fibrilujici a nefibrilujici pacienty, aby ho bylo mozno v procesu
tréninku ML modelu vyuzit v celém rozsahu. Dale by pak mélo byt zajisténo, aby
jednotlivé parametrické hodnoty vykazovali prukaznéji rozdilnou distribuci mezi
pacienty, kteii prodélaji a neprodé€laji VF. Je potieba najit parametry nové, u kterych toto
bude platit ¢i ziskat data pro stavajici parametry takova, kde budou vice pritkazna.
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Priloha A: Grafy ROC krivek
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Priloha B: Grafy rozlozeni parametrickych dat
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