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Abstrakt  

Tato pr§ce se zabĨv§ analĨzou HRV, vytvoŚen²m ¼sekŢ pro tuto analĨzu, vĨpoļtem parametrŢ 

HRV a jejich n§slednou klasifikac² pro automatickou detekci ischemie. Prvn² ļ§st pr§ce je vŊnov§na 

teoretick®mu popisu anatomie srdce, EKG z§znamu, jeho zpracov§n² a metod§m HRV analĨzy. Dalġ² 

ļ§st pr§ce nastiŔuje princip vytvoŚen² ¼sekŢ potŚebnĨch k vĨpoļtu HRV parametrŢ. Posledn² ļ§st 

pr§ce pŚedstavuje klasifikaci tŊchto parametrŢ pomoc² v²cevrstvĨch neuronovĨch s²t² a nalezen² 

nejlepġ²ho moģn®ho nastaven² na z§kladŊ nejmenġ² dosaģen® chyby klasifikace spoleļnŊ s nejkratġ² 

vĨpoļetn² dobou. VĨpoļet parametru HRV a samotn§ klasifikace srdeļn²ho rytmu byly realizovan® 

pomoc² prostŚed² Matlab. 

Kl²ļov§ slova: Variabilita srdeļn²ho rytmu, elektrogram, detekce ischemie, neuronov§ s²Š, Matlab 

Abstract 

This paper deals with HRV analysis, creating segments for this analysis, calculating HRV 

parameters and their classification for automatic detection of ischemia. First part of the work is 

dedicated to theoretical describtion of heart anatomy, ECG reading, its processing and methods of 

HRV analysis. Next part of this work outline the principle of creating segments used for calculation 

of HRV parameters. Last part of the work indtroduces classification of said parameters with the help 

of multilayered neural networks and finding their best possible setup based on least classification 

error and computing time achieved. Calculation of HRV parameters and classification was realized 

using software Matlab. 

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

V posledn²ch letech narŢst§ ¼mrtnost v souvislosti s kardiovaskul§rn²mi chorobami [1]. Mezi 

moģn® pŚ²ļiny selh§n² srdce patŚ² napŚ²klad ischemie, tedy restrikce v dod§vce krve do tk§n², 

zpŢsobuj²c² nedostatek kysl²ku a gluk·zy potŚebn® pro bunŊļnĨ metabolismus [2]. Ischemii jsme 

schopni diagnostikovat pomoc² specifickĨch zmŊn na EKG. K vyhodnocen² tŊchto zmŊn jsou 

k dispozici rŢzn® metody, mezi kter® patŚ² tak® analĨza variability srdeļn²ho rytmu (angl. heart rate 

variability, HRV), deprese a elevace ST ¼seku EKG nebo sklon QRS komplexŢ [32, 33]. 

HRV n§m popisuje rozd²lnost po sobŊ jdouc²ch srdeļn²ch tepŢ. Srdeļn² rytmus je Ś²zen ze 

sinoatri§ln²ho uzlu, kterĨ je ovlivŔov§n autonomn² nervovou soustavou, jak nervy sympatickĨmi, tak 

parasympatickĨmi. Aktivita sympatiku m§ tendenci zvyġovat tepovou frekvenci a jeho odezva je 

pomal§ (Ś§dovŊ nŊkolik sekund) a naopak aktivita parasympatiku tepovou frekvenci sniģuje a jeho 

odezva je rychlejġ² (Ś§dovŊ 0.2 ï 0.6 sekund). Tyto variace se daj² sledovat pomoci metod analĨzy 

HRV v ļasov®, frekvenļn² oblasti a tak® metod neline§rn²ch. Pro analĨzu HRV u lidskĨch EKG 

existuji standardy uveden® v [3, 4, 9].  AnalĨza a hodnocen² HRV m§ v l®kaŚstv² praktickĨ vĨznam 

pro hodnocen² kardiovaskul§rn²ho rizika a tak® pro vļasnou diagnostiku diabetick® neuropatie. Na 

HRV m§ tak® vliv vŊk, ment§ln² a fyzickĨ stav. [3, 4] 

Tato pr§ce se zabĨv§ analĨzou HRV pro detekci ischemie u izolovan®ho kr§liļ²ho srdce, kter® 

m§ vyġġ² tepovou frekvenci oproti ļlovŊku. Je tedy potŚeba nŊkter® parametry metod HRV 

modifikovat, aby se daly pouģ²t u zv²Śete. Mezi tyto parametry patŚ² napŚ²klad parametr pNN50, kterĨ 

byl zmŊnŊn na pNN25. D§le se pr§ce zabĨv§ klasifikac² tŊchto parametrŢ pomoc² v²cevrstvĨch 

neuronovĨch s²t² a hodnocen² jej² ¼spŊġnosti. 
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2. Elektrokardiografie  

Elektrokardiografie je standardn² neinvazivn² metodou funkļn²ho vyġetŚen² elektrick® 

aktivity myokardu. Princip spoļ²v§ ve sn²m§n² t®to aktivity pomoc² elektrod, kter® um²sŠujeme na 

vyġetŚovan®ho. ElektrickĨ sign§l z myokardu se bez obt²ģ² ġ²Ś² vġemi smŊry do cel®ho tŊla, bez 

vĨrazn®ho zeslaben². Sign§l EKG tedy mŢģeme zaznamenat t®mŊŚ kdekoliv na tŊle s pomŊrnŊ 

vysokou amplitudou. Pomoc² elektrokardiografu, tedy pŚ²stroje, kterĨ aktivitu srdce zaznamen§v§, 

sn²m§me sign§l a z§znam tohoto sign§lu v z§vislosti na ļase nazĨv§me elektrokardiogram. [5] 

2.1.  Srdce 

Srdce (viz. Obr§zek 1, pŚevzato z [5]) je 230 ï 240 g v§ģ²c² dutĨ sval um²stŊnĨ v dutinŊ hrudn² 

mezi pl²cemi, hrudn² kost² (sternum) a br§nic² (diaphragma). Tento org§n velikosti pŊsti je uloģen ve 

vazivov®m obalu (perikard) a zajiġŠuje cirkulaci krve v organismu.  

Srdce (dŊl²me na pravou a levou polovinu, z nichģ kaģd§ obsahuje pŚeds²Ŕ a komoru. 

Rozliġujeme tŚi vrstvy srdce [6]: 

1. VnitŚn² vrstva (endokard) ï vnitŚn² bl§na srdeļn², vytv§Śej²c² c²pat® chlopnŊ mezi 

s²nŊmi a komorami. Mezi pravou s²n² a pravou komorou je trojc²p§ chlopeŔ (valva 

tricuspidalis) a mezi levou s²n² a levou komorou je dvojc²p§ chlopeŔ nebo t®ģ mitr§ln² 

chlopeŔ (valva mitralis). 

2. StŚedn² vrstva (myokard) ï myokard je tvoŚen pŚ²ļnŊ pruhovanou svalovinou, kter§ 

je propojena v prostorovou s²Š (lepġ² pŚenos vzruchŢ po srdci). 

3. VnŊjġ² vrstva (epikard) ï epikard je vazivov§ bl§na, kter§ tvoŚ² povrch srdce a 

pŚech§z² v osrdeļn²k (perikard). Mezi epikardem a perikardem je prostor s malĨm 

mnoģstv²m tekutiny, kter§ zajiġŠuje klouzavĨ pohyb mezi obŊma vrstvami. 

PŚ²vod neokysliļen® krve do srdce je zajiġtŊn horn² a doln² dutou ģ²lou. Ty pŚivedou krev do 

prav® s²nŊ, ta pot® pokraļuje pŚes trojc²pou chlopeŔ do prav® komory, odkud pŚes plicnici putuje do 

plic. Zde dojde k okysliļen² pŚiveden® krve a ta se n§slednŊ vrac² ļtyŚmi plicn²mi ģ²lami do lev® s²nŊ. 

Z lev® s²nŊ dojde k pŚesunu do lev® komory pŚes dvojc²pou chlopeŔ a odtud aortou do cel®ho tŊla. [6] 
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Obr§zek 1: Srdce 

 

Srdce, jak bylo uvedeno vĨġe, zajiġŠuje cirkulaci krve v organismu a dod§vku kysl²ku 

jednotlivĨm org§nŢm. Aby vġak tuto funkci mohlo zast§vat nepŚetrģitŊ, mus² bĨt tak® z§sobeno 

okysliļenou krv². Krev je k srdeļn²mu svalu pŚiv§dŊna pomoc² vŊnļitĨch (koron§rn²ch) tepen, kter® 

jsou prvn²mi vŊtvemi aorty [6]: 

1. prav§ vŊnļit§ tepna (arteria coronaria dextra) ï z§sobuje okysliļenou krv² myokard 

prav® poloviny srdce. 

2. lev§ vŊnļit§ tepna (arteria coronaria sinistra) ï z§sobuje okysliļenou krv² levou 

polovinu srdce. 

Jestliģe dojde k pŚeruġen² dod§vky okysliļen® krve, doch§z² k nedokrven² srdeļn² svaloviny 

ï ischemii myokardu, kter® mohou vy¼stit v koron§rn² pŚ²hodu, tedy infarkt myokardu. Myokard 

sn§ġ² ischemii velmi ġpatnŊ. Jiģ nŊkolik sekund po pŚeruġen² pŚ²toku dostateļn®ho mnoģstv² 

okysliļen® krve doch§z² k z§vaģnĨm struktur§ln²m zmŊn§m, kter® se po 20 minut§ch st§vaj² v centru 

loģiska ireverzibiln²mi. [7] 

2.2. PŚevodn² syst®m srdeļn² 

Aby mohlo srdce pumpovat krev bohatou na kysl²k ke vġem org§nŢm lidsk®ho tŊla, mus² bĨt 

rytmicky poh§nŊno elektrickĨmi impulsy. Tyto impulsy vznikaj² ve specializovanĨch buŔk§ch 

pŚevodn²ho syst®mu.  

PŚevodn² syst®m (viz. Obr§zek 2, pŚevzato z [34]) dŊl²me na [6]:  

1. sinusovĨ uzel (sinoatri§ln²) ï uloģen v ¼st² horn² dut® ģ²ly do prav® s²nŊ. Je hlavn²m 

m²stem tvorby vzruchŢ (70 ï 80x / min). 

2. s²ŔokomorovĨ uzel (atrioventrikul§rn²) ï uloģen na rozhran² prav® s²nŊ a prav® 
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komory. 

3. HisŢv svazek ï zaļ²n§ v s²Ŕokomorov®m uzlu, proch§z² komorovou pŚep§ģkou a d§le 

se dŊl² na:  

¶ Tawarova ram®nka ï vedou vzruchy do prav® a lev® ļ§sti srdce. 

¶ PurkyŔova vl§kna ï koneļn® vŊtven² ram®nek vedouc² vzruchy do 

svaloviny komor. 

 

Obr§zek 2: PŚevodn² syst®m srdeļn² 

2.3.  Elektrokardiogram  

Ļinnost org§nŢ v lidsk®m organismu je doprov§zena existenc² rŢznĨch fyzik§ln²ch pol² 

(elektrickĨch, magnetickĨch, akustickĨch, atd.). Projevy tŊchto pol² jsou tzv. biologick® sign§ly 

neboli biosign§ly. Sn²m§n²m tŊchto sign§lŢ z ģiv®ho organismu lze z²skat informaci o stavu 

vyġetŚovanĨch org§nŢ. PŚi hodnocen² urļit®ho biosign§lu se zamŊŚujeme na diagnosticky vĨznamn® 

parametry, kter® jsou definovateln® v z§vislosti na vyġetŚovan®m org§nu.  Jak uģ z n§zvu napov²d§, 

v naġem pŚ²padŊ budeme naġi pozornost smŊŚovat k tŊm elektrickĨm.  

EKG n§m zobrazuje rozd²ly potenci§lŢ vytvoŚen® elektrickou aktivitou srdce. Tyto potenci§ly 

vznikaj² na rozhran² depolarizovanĨch a nedepolarizovanĨch ¼sekŢ myokardu.  

Sn²m§n² sign§lu se nejbŊģnŊji dŊl§ pomoc² 12svodov®ho syst®mu, kde m§me bipol§rn² 

Einthovenovy svody (I, II, III), unipol§rn² Goldbergovi svody (aVL, aVR, aVF) a unipol§rn² hrudn² 

svody (V1, V2, é, V6). VĨsledkem sn²m§n² EKG je elektrokardiogram (viz. Obr§zek 3, pŚevzato z 

[8]). 
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Obr§zek 3: Elektrokardiogram  

Elektrokardiograf je ve sv® podstatŊ diferenļn² zesilovaļ se zes²len²m 1000. NapŊŠov® 

mŊŚ²tko je 10 mm/mV a ļasov® 25 nebo 50 mm/s. Ġ²Śka p§sma je od 0,05 Hz do 150 Hz, pro 

standardn² monitorov§n² 0,5 do 40 Hz a pro speci§ln² ¼ļely aģ 1000 Hz. Vstupn² impedance je 

poģadov§na v Ś§dech Mɋ a CMRR (z angl. Common Mode Rejection Ratio) minim§lnŊ 89dB. 

Dalġ²mi poģadavky na elektrokardiograf je mimo jin® plynule nastaviteln® zes²len², filtry (horn² 

propusŠ pro odstranŊn² ss sloģky, doln² pro odstranŊn² vyġġ²ch harmonickĨch sloģek a p§smov§ pro 

odstranŊn² s²Šov®ho brumu) a elektrody (ty jsou nejļastŊji Ag/AgCl). [10] 

2.4. Z§znam EKG sign§lu a jeho zpracov§n² pro n§slednou analĨzu HRV 

SamotnĨ EKG sign§l je potŚeba nejdŚ²ve nasn²mat ve stabiln²ch podm²nk§ch. Nasn²manĨ 

sign§l EKG je pot® zpracov§n pro navazuj²c² HRV analĨzu. HRV je standardnŊ vyhodnocov§no 

z dlouhodobĨch nebo kr§tkodobĨch ¼sekŢ (dlouhodob® jsou 24 hodin, kr§tkodob® potom 5 min). 

HRV vġak mŢģe bĨt vyhodnoceno i z jinĨch biosign§lŢ (napŚ. fonokardiogram, tedy FKG nebo 

pletysmograficky). D²ky rozġ²Śenosti se vġak nejļastŊji pouģ²v§ EKG. 

2.5. Poģadavky na sn²manĨ sign§l 

Pro hodnotnou analĨzu HRV jsou potŚeba kvalitn² data. Jsou kladeny vysok® n§roky pŚi 

sn²m§n² EKG sign§lu pŚedevġ²m pak vzorkovac² frekvence, se kterou je tento sign§l sn²manĨ. 

PŚesnost detekce vĨskytu R vln je zde stŊģejn² (1-2 ms), vzorkovac² frekvence EKG by tedy mŊla bĨt 

alespoŔ 500-1000 Hz [12]. Pokud je vġak vzorkovac² frekvence niģġ² neģ 500 Hz, mŢģe doj²t ke 

zkreslen² sign§lu pro HRV analĨzu, pŚedevġ²m ve frekvenļn² oblasti. 
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2.6.  Detekce QRS 

V ¼vodu bylo Śeļeno, ģe variabilita srdeļn²ho rytmu n§m popisuje rozd²lnost po sobŊ jdouc²ch 

srdeļn²ch tepŢ a srdeļn² rytmus je Ś²zen sinoatri§ln²m (SA) uzlem. Nejlepġ²m zpŢsobem analĨzy HRV 

by tedy bylo zkoumat ļas vĨskytu akļn²ho potenci§lu pŚ²mo v SA uzlu, coģ je prakticky 

neuskuteļniteln®. Na EKG, kterĨ mŢģeme vidŊt na Obr§zek 3, je prvn² pozorovateln§ aktivita srdce 

vlna P. Z obr§zku mŢģeme d§le vypozorovat, ģe co se velikosti tĨļe, nejvĨraznŊjġ² segment 

elektrokardiogramu je komplex QRS. Tento komplex je zapŚ²ļinŊn komorovou depolarizac² srdce. 

Jelikoģ je QRS komplex sn§ze detekovatelnĨ (pŚedevġ²m kvŢli velikosti R vlny a lepġ²mu SNR), 

pouģ²v§ se pro analĨzu HRV pr§vŊ tento komplex.  

Samotn§ HRV analĨza je pot® realizov§na na tzv. RR intervalech (viz. Obr§zek 4, pŚevzato z 

[9]). RR intervaly, tak® nŊkdy oznaļov§ny za NN (z angl. normal to normal), jsou z²sk§ny jako rozd²l 

mezi po sobŊ jdouc²mi R vlnami [13]. NN intervaly jsou rozd²ly mezi sousedn²mi QRS komplexy, 

vyplĨvaj²c² z depolarizace SA uzlu. V dŢsledku to znamen§, ģe interval RRn mŢģeme vypoļ²tat podle 

jednoduch® rovnice: 

 

 ὙὙ Ὑ Ὑ , (1) 

kde RRn je n-tĨ RR interval, Rn+1 je v naġem pŚ²padŊ index n§sleduj²c² R vlny a Rn je index vlny 

souļasn®.  

 

Obr§zek 4: RR interval  

2.7.  Artefakty  

Artefakty v RR intervalech mohou vĨznamnŊ ovlivnit HRV analĨzu. V z§znamu mohou 

vzniknout artefakty spojen® s fyziologi² srdce a souļasnŊ artefakty technick®ho pŢvodu. Mezi prv® 

jmenovan® mŢģeme zaŚadit napŚ. vĨskyt arytmi². Mezi technick® chybŊj²c² detekce R vlny. EKG 

z§znam je proto potŚeba ruļnŊ proj²t a tyto artefakty identifikovat.  
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3. Metody analĨzy HRV 

Z²skan® ļasov® intervaly jsou neekvidistantnŊ vzorkovan® (viz. Obr§zek 5 nahoŚe, pŚevzato 

z [4]), jelikoģ jsou reprezentov§ny v z§vislosti na ļase. Tuto skuteļnost je tŚeba vz²t v potaz pŚedevġ²m 

pŚed spektr§ln² analĨzou. řeġen² t®to ot§zky je dvoj². Prvn² zpŢsob, jednoduġġ², je pŚedpokl§dat 

ekvidistanci vzorkov§n² a spektrum vypoļ²tat z tachogramu RR intervalŢ (viz. Obr§zek 5 uprostŚed). 

DruhĨm zpŢsobem je pouģit² interpolaļn²ch metod pro pŚevod neekvidistantnŊ vzorkovanĨch RR 

intervalŢ na ekvidistantnŊ vzorkovan® (viz. Obr§zek 5 dole). 

 

Obr§zek 5: Odvozen² RR intervalŢ z EKG: pŢvodn² EKG a odpov²daj²c² RR intervaly (nahoŚe), tachogram RR intervalŢ 

(uprostŚed) a s®rie interpolovanĨch RR intervalŢ (dole), 

 

Metod analĨzy HRV m§me nŊkolik druhŢ. Z§kladn² rozdŊlen² tŊchto metod je do dvou 

kategori² a tŊmi jsou line§rn² a neline§rn². Line§rn² metody je moģno rozdŊlit na metody v oblasti 

ļasov® a v oblasti frekvenļn². Ļasov® metody se pak d§le dŊl² na statistick® a geometrick®. Informace 

v t®to kapitole byly ļerp§ny z [4]. 

3.1.  Metody v ļasov® oblasti 

AnalĨza v ļasov® oblasti, pŚedevġ²m statistick§, patŚ² mezi nejz§kladnŊjġ² zpŢsoby 

v hodnocen² RR intervalŢ. 
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3.1.1. Metody statistick® 

SDNN (z angl.. standard deviation), tedy smŊrodatn§ odchylka RR intervalŢ je definov§na 

jako: 

 ὛὈὔὔ
ρ

ὔ ρ
ὙὙ ὙὙȟ (2) 

kde ὔ oznaļuje celkovĨ poļet intervalŢ, ὙὙ hodnotu j-t®ho intervalu a ὙὙ prŢmŊrnou 

hodnotu RR intervalŢ. SDNN odr§ģ² celkov® (kr§tkodob® i dlouhodob®) variace uvnitŚ s®rie RR 

intervalŢ. SDNN je z§visl§ na d®lce sign§lu, je tedy na m²stŊ pouģit² jednotn® d®lky sign§lu. 

Standardn² odchylka postupnĨch diferenc² RR intervalŢ SDSD (z angl. standard deviation of 

succesive differences) d§na:  

 ὛὈὛὈ ὉЎὙὙ ὉЎὙὙ ȟ (3) 

MŢģe bĨt pouģita pro mŊŚen² kr§tkodob® variability. Pro stacion§rn² s®rie RR intervalŢ je 

ὉЎὙὙ ὉЎὙὙ ὉЎὙὙ π a SDSD se rovn§ odmocninŊ prŢmŊrn® hodnoty 

umocnŊnĨch rozd²lŢ po sobŊ jdouc²ch RR intervalŢ (RMSSD). 

RMSSD je d§n rovnic²: 

 ὙὓὛὛὈ
ρ

ὔ ρ
ὙὙ ὙὙ ȟ (4) 

 

Dalġ²m statisticky vĨznamnĨm parametrem je NN50, coģ je poļet po sobŊ jdouc²ch intervalŢ 

liġ²c²ch se o v²ce neģ 50 ms. Z NN50 lze pot® vypoļ²tat pNN50, coģ je pomŊr NN50 k celkov®mu 

poļtu NN intervalŢ a je d§n rovnic²: 

 ὴὔὔυπ
ὔὔυπ

ὔ ρ
ρππϷȟ (5) 

kde N je poļet NN intervalŢ. 

3.1.2. Geometrick® metody 

Mezi dalġ² metody analĨzy HRV patŚ² geometrick® rozmŊŚen² histogramŢ RR intervalŢ 

popŚ²padŊ histogramŢ diferenc² mezi po sobŊ jdouc²mi RR intervaly. Mezi nejpouģ²vanŊjġ² metody 
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patŚ² tzv. HRV troj¼heln²kovĨ index definovanĨ jako: 

 ὌὙὠ ὭὲὨὩὼ 
ὧὩὰὯέὺĻ ὴέéὩὸ ὙὙ ὭὲὸὩὶὺὥὰĳ

ὣ
ȟ (6) 

kde Y je maximum peaku histogramu (viz. Obr§zek 6). Je to ve sv® podstatŊ poļet nejļastŊji se 

vyskytuj²c² hodnoty v histogramu. PrŢseļ²ky Y-X, N ï osa x a M ï osa x tvoŚ² vrcholy pomysln®ho 

troj¼heln²ku. 

 

Obr§zek 6: Geometrick® rozmŊŚen² pomoc² troj¼heln²ku 

Dalġ²m parametrem mŊŚenĨm z histogramu je parametr TINN, jehoģ hodnota odpov²d§ d®lce 

z§kladny nejlepġ² troj¼heln²kov® aproximace histogramu a je definov§n: 

 ὝὍὔὔὓ ὔȟ (7) 

kde M a N jsou hodnoty doby RR intervalŢ s nejniģġ²m zastoupen²m nejbl²ģe bodu X na obŊ strany. 

3.2.  Metody ve frekvenļn² oblasti 

Mezi sledovan® spektr§ln² komponenty HRV patŚ² nŊkolik frekvenļn²ch p§sem, kter® budou 

v n§sleduj²c² kapitole podrobnŊji pops§ny. Nejn§padnŊjġ² periodickou komponentou HRV je tzv. 

respiraļn² sinov§ arytmie (RSA), kter§ je v rozsahu 0.15 aģ 0.4 Hz. Tato arytmie je 

nejpravdŊpodobnŊji zpŢsobena v dŢsledku vagov® aktivity.  

Ve frekvenļn² oblasti se d§le pro kaģdou s®rii poļ²t§ odhad vĨkonov®ho spektra. VĨkonov® 

spektrum je ve sv® podstatŊ transformace ļasovĨch ¼dajŢ ze s®rie RR intervalŢ do frekvenļn² 

dom®ny. Na z§kladŊ analĨzy vĨkonnostn²ch spekter jsme schopni urļit rozloģen² vĨkonu 

v definovanĨch frekvenļn²ch p§smech. V analĨze HRV se odhad spekter standardnŊ vypoļ²t§ pomoc² 

neparametrickĨch a parametrickĨch metod: 
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Neparametrick® metody 

Neparametrick® metody jsou zaloģeny na rychl® FourierovŊ transformaci (FFT z angl.. Fast 

Fourier Transformation), napŚ. metoda periodogramu nebo modifikovan®ho periodogramu (tzv. 

Welchova metoda). VĨhodou tŊchto metod je snadnĨ vĨpoļet, ale ve vĨsledku jsou ā,stŚapat§óó 

spektra. 

Parametrick® metody 

Tyto metody jsou vŊtġinou zaloģen® na AR modelech (z angl.. auto regressive). Jejich vĨhoda 

je ta, ģe maj² ve vĨsledku hladk® spektrum a jeho n§sledn® zpracov§n² je snadn®. NevĨhodou t®to 

metody je nalezen² vhodn®ho Ś§du modelu. V literatuŚe se ud§v§ doporuļenĨ Ś§d modelu 8 ï 20 [13]. 

Z vĨkonnostn²ch spekter z§znamu HRV jsme pot® schopni vyhodnotit polohy extr®mu 

v z§jmovĨch p§smech. P§sma jsou rozdŊleny do tŚ² skupin, a ty jsou [11]: 

1. VLF (0 ï 0,05 Hz) ï VLF (very low frequency) p§smo bĨv§ vztahov§no pŚedevġ²m 

k termoregulaļn²m procesŢm organismu. Jedn§ se o nejm®nŊ prozkouman® p§smo, i 

kdyģ zahrnuje t®mŊŚ 95% z celkov®ho spektr§ln²ho vĨkonu. 

2. LF (0,1 ï 0,15 Hz)  - LF (low frequency) p§smo n²zkĨch frekvenc² spojovan® 

s aktivitou sympatiku. 

3. HF (0,18 ï 0,4 Hz) ï HF (high frequency) p§smo vysokĨch frekvenc², kter® m§ na 

svŊdom² vliv dĨchan² a aktivita parasympatiku. 
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MŊŚen® ¼daje pro kr§tkodob® z§znamy (5 min): 

CelkovĨ vĨkon [άί] ï rozptyl intervalŢ RR, pŚibliģnŊ do 0,4 Hz, 

VLF [άί] ï vĨkon v p§smu velmi n²zkĨch kmitoļtŢ, do 0,04 Hz, 

LF [άί] ï vĨkon v p§smu n²zkĨch kmitoļtŢ, od 0,04 do 0,15 Hz, 

LFnorm ï vĨkon v p§smu n²zkĨch kmitoļtŢ v normalizovanĨch jednotk§ch 

Ļ Ļ
ρππ, 

HF [άί] ï vĨkon v p§smu vysokĨch kmitoļtŢ, od 0,15 do 0,40 Hz, 

HFnorm ï vĨkon v p§smu vysokĨch kmitoļtŢ v normalizovanĨch jednotk§ch 

Ļ Ļ
ρππ, 

LF/HF ï pod²l vĨkonŢ, 

MŊŚen® ¼daje pro dlouhodob® z§znamy (24 hod.):  

CelkovĨ vĨkon [άί] ï rozptyl intervalŢ RR, pŚibliģnŊ do 0,4 Hz, ms2 

ULF [άί] ï vĨkon v p§smu ultra n²zkĨch kmitoļtŢ, do 0,003 Hz, 

VLF [άί] ï vĨkon v p§smu velmi n²zkĨch kmitoļtŢ, od 0,003 do 0,04 Hz, 

LF [άί] ï vĨkon v p§smu n²zkĨch kmitoļtŢ, od 0,04 do 0,15 Hz, 

HF [άί] ï vĨkon v p§smu vysokĨch kmitoļtŢ, od 0,15 do 0,40 Hz, 

Ŭ ï sklon line§rn² interpolace spektra v mŊŚ²tku log-log pŚibliģnŊ do 0,04 Hz, 

3.3.  Neline§rn² metody 

Neline§rn² vlastnosti HRV mohou bĨt analyzov§ny nŊkolika metodami, mezi kter® patŚ² napŚ. 

Poincareho grafy (viz. Obr§zek 7, pŚevzato z [4]), aproximativn² entropie, detrendov§ fluktuaļn² 

analĨza apod. 

Poincareho graf 

Jednoduch§, snadno interpretovateln§ neline§rn² metoda, jej²ģ podstatou je zn§zornŊn² 

souļasnĨch ὙὙ intervalŢ na osu x a n§sleduj²c²ch ὙὙ  intervalŢ na osu y. Na Poincareho grafu 

hodnot²me dva parametry, a tŊmi jsou SD1 a SD2.  
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Obr§zek 7: Poincareho graf 

SD1 pŚedstavuje kr§tkodobou variabilitu, kterou zpŢsobuje pŚedevġ²m RSA a vypoļ²t§me jej 

pomoc² vztahu:  

 ὛὈρ
ρ

ς
ὛὈὛὈȟ (8) 

Parametr SD2, kterĨ je kolmĨ na SD1 naopak pŚedstavuje dlouhodobou variabilitu a vykazuje 

spojitost s hodnotami SDNN a SDSD z ļasov® dom®ny. Lze vypoļ²tat pomoc² vztahu: 

 ὛὈς ςὛὈὔὔ
ρ

ς
ὛὈὛὈȢ (9) 

 

  



19 
 

4. Klasifikaļn² metody 

Parametry HRV analĨzy nutno klasifikovat a k tomuto ¼ļelu se vyuģ²vaj² klasifik§tory. 

Automatick§ detekce ischemickĨch ¼sekŢ EKG se d§ interpretovat jako Śeġen² bin§rn² klasifikaļn² 

¼lohy (1 pro pŚ²tomnost ischemie a 0 pro jej² absenci). Klasifik§tory tedy pracuj² se vstupn² mnoģinou 

parametrŢ a rozdŊluj² je na z§kladŊ urļitĨch pravidel do tŚ²d, nejjednoduġeji do dvou. Klasifik§tory 

jsou tedy algoritmy, kter® rozpoznaj² vstupn² vzor a zaŚad² ho do vybran® tŚ²dy. Na vĨstupu je tato 

tŚ²da zastoupena napŚ. logickou jedniļkou na pŚ²sluġn®m vĨstupu, zat²mco ostatn² vĨstupy jsou nulov® 

[16]. 

4.1.  Automatick§ detekce arytmi² v EKG 

V odborn® literatuŚe existuje mnoho metod jak z²sk§v§n² pŚ²znakŢ, tak klasifikace. V ļl§nku 

[35] je vyuģita metoda vlnkov® transformace pro extrakci pŚ²znakŢ a SVM (support vector machine) 

klasifik§tor s 97% ¼spŊġnost² klasifikace. Stejnou metodou extrakce pŚ²znakŢ, avġak s pouģit²m 

neuronovĨch s²t² bylo vyuģito v ļl§nku [36] s 91% ¼spŊġnost². V ļl§nku [37] je vyuģito metody PCA 

(Principal Component Analysis) a DCT (Discreet Cosine Transform) pro extrakci pŚ²znakŢ a metody 

FGNN (Fuzzy-Gaussian Neuran Network) pro klasifikaci s t®mŊŚ 100% ¼spŊġnost² pro pŚ²znaky 

z²skan® pomoc² PCA a 97% ¼spŊġnost² u DCT. K extrakci pŚ²znakŢ je moģn® i vyuģit² morfologickĨch 

metod, kterou spoleļnŊ s SVM klasifik§torem vyuģili v ļl§nku [38]. Dosaģen§ ¼spŊġnost byla na 

datech z evropsk® datab§ze 93,33% a na datab§zi z MIT (Massachusetts Institute of Technology) byla 

96,35%. Okolo 99% ¼spŊġnosti bylo dosaģeno s vlnkovou transformac² a neuronovou s²t² v ļl§nku 

[39]. 

HRV parametry mohou slouģit jako klasifikaļn² pŚ²znaky pro automatickou klasifikaci neboli 

detekci ischemickĨch ¼sekŢ. V naġem pŚ²padŊ se jedn§ o klasifikaci vstupn²ho vektoru hodnot do 

dvou tŚ²d podle toho, jestli se jedn§ o ischemickĨ ¼sek anebo ne.  

Tato pr§ce se zamŊŚuje na vyuģit² klasifik§torŢ typu v²cevrstv§ neuronov§ s²Š pro klasifikaci 

HRV parametrŢ, proto je n§sleduj²c² ļ§st t®to kapitoly vŊnov§na neuronovĨm s²t²m. 

Neuronov® s²tŊ jsou jednou z oblast² umŊl® inteligence, kter® se v posledn²ch letech vŊnuje 

znaļn§ pozornost, protoģe maj² mnoho zaj²mavĨch vlastnost², kter® lze s ¼spŊchem vyuģ²t v ŚadŊ 

oborŢ. Neuronov® s²tŊ mŢģeme rozdŊlit do tŚ² skupin: asociativn² pamŊti, klasifik§tory a 

aproxim§tory. D§le potom podle typu uļen², a to na s²tŊ s uļitelem a bez nŊj. V t®to pr§ci je vyuģito 

klasifikaļn²ch vlastnost² s²tŊ s uļitelem. 

Neuronov® s²tŊ maj² celou Śadu zaj²mavĨch vlastnost², pŚedevġ²m schopnost uļit se, tj. mŊnit 

sv® parametry i strukturu, aby l®pe vyhovovala zadanĨm poģadavkŢm. Mus² m²t tedy zavedenou 

zpŊtnou vazbu, kter§ j² Ś²k§, jak dobŚe splnila svŢj ¼kol a podle toho pak zmŊnila sv® parametry. Uļen² 

neuronov® s²tŊ je dvoj²ho typu a to buŅ s uļitelem, nebo bez nŊj. Pokud jsou s²ti pŚedem pŚedloģeny 
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pŚ²klady, jedn§ se o s²Š s uļitelem. Pokud vġak tyto pŚ²klady pŚedloģeny nejsou, uļ² se s²Š na z§kladŊ 

vnitŚn²ch vazeb (souvislost², napŚ. podobnost²) mezi klasifikovanĨmi objekty a snaģ² se vyhovŊt 

urļit®mu zadan®mu krit®riu. AŠ uģ se jedn§ o s²Š s uļitelem nebo bez nŊj, neuronov§ s²Š se snaģ² 

vytvoŚit svŢj vlastn² vnitŚn² model, kterĨ by napodoboval skuteļnĨ syst®m. Jednou z dalġ²ch 

zaj²mavĨch vlastnost² neuronovĨch s²t² je moģnost predikce a tak® jejich relativn² robustnost vŢļi 

chyb§m. Na rozd²l od klasick®ho poļ²taļov®ho programu se neuronov® s²tŊ Ănezhrout²ñ a drobn® 

odchylky jej² funkci nenaruġ². Jejich dalġ² vĨhodou je stejnŊ jako u neuronovĨch s²t² v mozku, 

paraleln² zpracov§n², coģ zvyġuje jejich rychlost.  

Informace v n§sleduj²c²ch ļ§st²ch t®to kapitoly byly ļerp§ny z [16, 17]. 

4.1.1.  Neuron 

Neuron (viz. Obr§zek 8) je procesn² prvek s N vstupy a jedinĨm vĨstupem. Pops§n je rovnic² 

 ώ Ὢ ύὼ ‮ Ὢ ύὼ ȟὯὨὩ ὼ ρȟύ (01) ȟ‮ 

Kde: 

ὼӶ ὼȟὼȟȣȟὼ  je vstupn² vektor, 

ύ ύȟύȟȣȟύ  je vektor aktu§ln²ch vah neuronu, 

.unoruen h§rp ej ‮ 

 

Obr§zek 8: Sch®ma perceptronu 

Funkce Ὢ‌ je tzv. charakteristika neuronu, argument ‌ se nazĨv§ aktivace neuronu. V§ha 

ύ pŚedstavuje pr§h ɀὼ uputsv m²nvitkif iŚp ‮ ρ.  

Na obr§zku 9 mŢģeme vidŊt line§rn² charakteristiky neuronu. 
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Obr§zek 9: Line§rn² (vlevo) a line§rn² ohraniļen§ (vpravo) charakteristika neuronu 

 

Na obr§zku 10 mŢģeme vidŊt charakteristiky v podobŊ sigmoidn² funkce, jej²chģ vĨhodnĨch 

vlastnost² vyuģ²vaj² zejm®na dopŚedn® v²cevrstv® s²tŊ. 

 

Obr§zek 10: Sigmoid§ln² aktivaļn² funkce umŊl®ho neuronu 

Uvaģujeme-li dva vstupy ὼρȟὼς vstupuj²c² do neuronu s vĨstupem ώɴ ρȟρ (viz. Obr§zek 

11), lze tento neuron vyuģ²t ke klasifikaci do dvou tŚ²d. 

 

Obr§zek 11: Neuron jako klasifik§tor (vlevo) a hraniļn² pŚ²mka rozdŊluj²c² jednotliv® tŚ²dy (vpravo) 

Rovnice hraniļn² pŚ²mky je v tomto pŚ²padŊ: 

 ώ Ὢ‌ ύὼ ύὼ (11) ȟ‮ 
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a odtud rovnice pŚ²mky: 

 ὼ
ύ

ύ
ὼ

‮

ύ
ȟ  (12) 

kde  je smŊrnice hraniļn² pŚ²mky a ļlen  reprezentuje posuv t®to pŚ²mky na ose ὼ. 

 Pokud vġak uvaģujeme neurony s v²ce vstupy, tedy N vstupy ὼὼȟȣȟὼ , budou jednotliv® 

tŚ²dy rozdŊleny N-rozmŊrnou nadrovinou: 

 ώ ύὼ ‮ πȟ  (13) 

Vizu§lnŊ si vġak jsme schopni pŚedstavit nadrovinu o rozmŊru ὔ σ. 

Pokud bychom se stŚetli se sloģitŊjġ²m probl®mem, kdy urļit§ data nelze rozdŊlit jednoduchou 

pŚ²mkou, lze vyuģ²t lomenou pŚ²mku. Ke klasifikaci pot® bude potŚeba nŊkolik paralelnŊ pracuj²c²ch 

neuronŢ (v z§vislosti na poļtu oddŊluj²c²ch pŚ²mek) a jejich vĨstupy budou pot® pŚivedeny na bin§rn² 

vstup dalġ²ho neuronu, kterĨ n§slednŊ realizuje napŚ. konjunkci. 

N§slednĨm krokem pŚi klasifikaci je Ś²zen® uļen² neuronu, tedy proces, pŚi kter®m se 

pokouġ²me nal®zt vhodn® hodnoty pro v§hovĨ vektor ύ. Pokud m§ s²Š spr§vnŊ rozliġovat nov® 

vstupn² vektory, mus²me ji natr®novat na takovĨch vstupech, o kterĨch v²me, do kter® tŚ²dy patŚ². 

Jedn§ se o iteraļn² proces, pŚi kter®m po pŚiloģen² kaģd® tr®novac² dvojice (vstupn²_vektor, 

poģadovan§_odezva) provedeme vhodnou adaptaci vah. PŚi uļen² mus²me db§t na to, aby vzory 

z rŢznĨch tŚ²d byly pŚedkl§d§ny n§hodnŊ, a z§roveŔ nikdy nesm²me uļit s²Š jen na jednom typu dat. 

Uļebn² mnoģinou je tedy mnoģina dvojic (ὼӶȟὨ. Pro kaģdou dvojici se porovn§v§ poģadovan§ 

odezva Ὠ se skuteļnou odezvou ώ a podle vĨsledku se upravuje v§hovĨ vektor ύ. Uļen² prob²h§ v tzv. 

epoch§ch; epochou se rozum² uk§z§n² vġech uļebn²ch dvojic neuronov® s²ti. Po skonļen² jednotlivĨch 

epoch se zjiġŠuje, kolik vstupn²ch vektorŢ s²Š ¼spŊġnŊ klasifikovala a na z§kladŊ toho se rozhoduje, 

jestli m§ uļen² s²tŊ pokraļovat. 

U pŚ²kladu jednoduch®ho klasifik§toru, kterĨ obsahuje jeden neuron s re§lnĨmi vstupy a 

bin§rn²m vĨstupem, jehoģ hodnota pŚedstavuje pŚ²sluġnost do jedn® nebo druh® tŚ²d, se k nastaven² 

vah bŊģnŊ pouģ²v§ tzv. ‏ ὴὶὥὺὭὨὰέ: 

 ύ ὸ ρ ύ ὸ –Ὠὸ ώὸὼὸ,  (14) 

podle kter®ho je korekce vah z§visl§ na velikosti odchylky vĨstupu ώ od poģadovan®ho vĨstupu Ὠ 

(odchylka je ‏), d§le pot® na parametru uļen² ‘ a vstupn²m vektoru. Parametr uļen² ovlivŔuje rychlost 

uļen² (konvergenci). Parametr ‘ mŢģe bĨt pevnĨ nebo promŊnnĨ, kterĨ se mŢģe mŊnit v z§vislosti 

na velikosti chyby. Zrychlen² konvergence vġak mŢģe v®st k nestabilitŊ uļen². 
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4.1.2. V²cevrstv§ neuronov§ s²Š 

Pod pojmem v²cevrstv§ neuronov§ s²Š si mŢģeme pŚedstavit s²Š sloģenou z jednotlivĨch 

neuronŢ, kter® jsou navz§jem propojeny. Aby vġak s²Š plnila svou funkci, mus² bĨt neurony propojeny 

podle urļitĨch pravidel, a to tak, ģe neurony mus² bĨt uspoŚ§d§ny ve vrstv§ch. Poļty vstupŢ a neuronŢ 

v jednotlivĨch vrstv§ch jsou rŢzn® a jsou voleny podle typu Śeġen® ¼lohy. V²cevrstv® neuronov® s²tŊ 

jsou dopŚedn® s²tŊ (bez zpŊtnĨch vazeb) a Ś²k§ se jim tak® s²tŊ BP (Back Propagation), jelikoģ se s²Š 

uļ² pomoc² algoritmu zpŊtn®ho ġ²Śen² chyby. 

V pŚedchoz² kapitole bylo uvedeno, ģe pŚi Śeġen² sloģitŊjġ²ch probl®mu je tŚeba vyuģ²t v²ce 

neuronŢ a nŊkdy i v²ce vrstev, tedy kromŊ vstupn² a vĨstupn² tak® skryt®, kterĨch mŢģe bĨt nŊkolik. 

Z obr§zku 12 je patrn®, ģe kaģdĨ neuron z niģġ² vrstvy je spojen se vġemi neurony vrstvy vyġġ². Prvn² 

vrstva vytv§Ś² hraniļn² pŚ²mky a jejich poļet z§vis² na poļtu neuronŢ v t®to vrstvŊ. Dva neurony 

v prvn² vrstvŊ znamenaj² dvŊ hraniļn² pŚ²mky. Jejich prŢnik (definuj²c² konvexn² ¼tvar), se vytvoŚ² 

neuronem ve druh® vrstvŊ. Druh§ vrstva vġak mŢģe realizovat i jin® ¼tvary (napŚ. sjednocen²). 

Đkolem neuronu ve tŚet² vrstvŊ je oba konvexn² ¼tvary spojit, tedy vytvoŚit hranici uzavŚen® oblasti. 

Na obr§zku 12 mŢģeme vidŊt model dvouvrstv® neuronov® s²tŊ. 

 

Obr§zek 12: Dvouvrstv§ neuronov§ s²Š 

 V dneġn² dobŊ se pro uļen² s²tŊ hojnŊ vyuģ²v§ pr§vŊ vĨġe uvedenĨ algoritmus zpŊtn®ho ġ²Śen² 

chyby (BP). Princip t®to metody spoļ²v§ v opaļn®m ġ²Śen² informace smŊrem od vyġġ²ch vrstev k niģġ²m. 

Funguje tedy tak, ģe po pŚedloģen² prvku tr®novac² mnoģiny s²ti se srovn§ jej² skuteļn§ a poģadovan§ 

odezva a na z§kladŊ jejich rozd²lu definuje chybu neuronov® s²tŊ. Tato chyba se pak v urļit®m pomŊru ï 

ud§van®m konstantou learning rate (krok uļen²) ï vrac² zpŊt do neuronov® s²tŊ formou ¼pravy vah mezi 
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jednotlivĨmi vrstvami smŊrem od horn²ch vrstev k vrstv§m niģġ²m tak, aby byla chyba v n§sleduj²c² 

odezvŊ menġ². Po vyļerp§n² cel® tr®novac² mnoģiny se vyhodnot² celkov§ chyba pŚes vġechny vzory 

tr®novac² mnoģiny, a pokud je vyġġ² neģ poģadovan§, celĨ proces se opakuje [17]. 

 C²lem metody BP je hled§n² minima chybov® funkce E definovan® 

 Ὁ
ρ

ς
ώ έ ȟ  (15) 

kde  ώ skuteļn§ odezva j-t®ho neuronu vĨstupn² vrstvy 

 έ poģadovan§ odezva j-t®ho neuronu vstupn² vrstvy dan§ vzorem tr®novac² mnoģiny 

 ὴ celkovĨ poļet vzorŢ tr®novac² mnoģiny 

 ά poļet neuronŢ vstupn² vrstvy. 

N§sleduj²c² vzorec* je ļlen vzorce pro ¼pravu vah a urļuje, jak moc se v§ha zmŊn² 

 Ўύ –
Ὁ‏

ύ‏
‘Ўύȟ  (16) 

kde  – koeficient uļen² 

   parci§ln² derivace chyby E podle v§hy ύ 

 ‘ koeficient vlivu zmŊny vah z pŚedchoz²ho kroku (z intervalu ộπȟρỚ) neboli moment, 

 ‘Ўύ zmŊna v§hy z pŚedchoz²ho kroku 

*Vzorec (16) plat² pro gradientn² metodu uļen² s momentem (viz. D§le) 

 V praxi vġak existuje v²ce typŢ tr®novac²ch funkc² a rŢzn® nastaven² kroku uļen², na kter® se tato 

pr§ce zamŊŚuje a bude o nich pojedn§no v n§sleduj²c² kapitole. 

4.2.  Algoritmy tr®nov§n² neuronov® s²tŊ 

Tato kapitola se vŊnuje problematice algoritmu uļen² neuronov® s²tŊ. Bylo vyzkouġeno 

nŊkolik tr®novac²ch metod, mezi kter® patŚ² metoda gradientn²ho sestupu, gradientn²ho sestupu 

s adaptivn²m krokem uļen², gradientn²ho sestupu s momentem, gradientn²ho sestupu s momentem a 

adaptivn²m krokem a Levenberg-Marquardtova metoda (Matlab nab²z² pro jejich implementaci 

funkce traingd, traingda, treaingdm, trainlm). 
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4.2.1. Metoda gradientn²ho sestupu 

Metoda gradientn²ho sestupu patŚ² mezi iterativn² optimalizaļn² metody, kter§ se snaģ² 

minimalizovat chybu mezi aktu§ln² a poģadovanou odezvou principem posunu pod®l chybov® funkce 

z minul® do n§sleduj²c² pozice ve smŊru z§porn®ho gradientu. Krok uļen² je u t®to metody konstantn² a 

jeho volbou ovlivn²me rychlost uļen². Pokud je krok uļen² pŚ²liġ velikĨ, dojde k vyġġ² ¼pravŊ vah, coģ na 

jednu stranu urychl² vĨpoļet, avġak je-li ve vstupn²ch hodnot§ch pŚ²znakŢ vyġġ² variabilita, algoritmus se 

nenauļ² pŚ²liġ dobŚe a stane se nestabiln²m. Pokud je krok uļen² pŚ²liġ malĨ, zvyġuje se proporcion§lnŊ 

ļas vĨpoļtu [18]. 

4.2.2. Metoda gradientn²ho sestupu s adaptivn²m krokem uļen² 

Metoda gradientn²ho sestupu s adaptivn²m krokem uļen² funguje obdobnŊ, jako pŚedchoz² 

metoda, avġak s t²m rozd²lem, ģe krok uļen² nezŢst§v§ stejnĨ pŚi tr®nov§n² s²tŊ, protoģe vĨkon 

algoritmu je velmi citlivĨ na nastaven² kroku uļen². PraktickĨm Śeġen²m tedy je mŊnit krok uļen² 

bŊhem tr®novac²ho procesu. Metoda funguje tak, ģe nejdŚ²ve vypoļ²t§ odezvu s²tŊ a jej² chybovou 

funkci a na z§kladŊ toho zvol² urļitĨ krok uļen². S kaģdou dalġ² epochou jsou nastaveny nov® v§hy 

s aktu§ln²m krokem uļen² a znovu se vypoļ²t§ odezva s²tŊ a jej² chybov§ funkce. Nyn² algoritmus 

kontroluje chybovou funkci, a pokud chyba pŚekroļ² pŚedem nastavenĨ pomŊr maxim§ln²ho zvĨġen² 

vĨkonu (typicky 1.04) jsou nov® v§hy vyŚazeny a krok uļen² se sn²ģ². V opaļn®m pŚ²padŊ, pokud je 

chyba menġ², nov® v§hy jsou zachov§ny a krok uļen² se zvĨġ². T²mto zpŢsobem algoritmus zvyġuje 

krok uļen², pouze vġak do t® m²ry, dokud je s²Š schopna uļit se bez vĨrazn®ho zvĨġen² chybov® 

funkce. Zrychluje se tedy i rychlost vĨpoļtu [19, 20] 

4.2.3. Metoda gradientn²ho sestupu s momentem 

VĨraz moment byl v souvislosti s BP algoritmem pŚedstaven v roce 1986 [21]. Myġlenka 

pŚedstavovala zahrnut² vlivu pŚedchoz²ch iterac² do aktu§ln²ch vah zmŊnou podle vzorce (16). 

Moment pŚedstavuje āātlum²c²óó efekt, kterĨ ignoruje mal® charakteristiky v ploġe chyby a zamez² tak 

oscilac²m na neregul®rn²ch oblastech tak, ģe zprŢmŊruje gradientn² komponentu opaļnĨm 

znam®nkem a zrychl² tak konvergenci na dlouhĨch plochĨch oblastech. V nŊkterĨch situac²ch je 

moģn® ¼plnŊ se vyhnout oscilac²m na lok§ln²ch minimech. Moment je tedy povaģov§n za aproximaci 

druh®ho Ś§du, jelikoģ vyuģ²v§ informace z pŚedeġlĨch iterac². Ve vĨsledku metoda vykazuje 

vġeobecn® zlepġen² konvergence BP algoritmu. Mimoto je moģn®, ģe moment umoģŔuje nastaven² 

vŊtġ²ho rozpŊt² kroku uļen² se pŚibliģnŊ stejnou dobou vĨpoļtu. [20, 22] 

4.2.4. Metoda gradientn²ho sestupu s momentem a adaptivn²m krokem uļen² 

Metoda gradientn²ho sestupu s momentem a adaptivn²m krokem uļen² kombinuje adaptivn² 

krok uļen² spoleļnŊ s momentem. Vyuģ²v§ tedy adaptivn² ¼pravu kroku uļen² spoleļnŊ ¼pravou 

momentu. T²mto zpŢsobem se d§ dos§hnout velmi dobrĨch vĨsledkŢ a z§roveŔ velmi rychlĨch 
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vĨpoļetn²ch ļasŢ, jak bude uvedeno v n§sleduj²c²ch kapitol§ch [20, 22]. 

4.2.5. Levenberg-Marquardtova metoda 

Tento algoritmus byl pŚedstaven Levenbergem (1944) a Marquardtem (1963) [23, 24] a jedn§ 

se o jeden z nejv²ce pouģ²vanĨch optimalizaļn²ch algoritmŢ. PŚekon§v§ jednoduch® metody 

gradientn²ho sestupu i jin® sdruģen® gradientn² metody v rozs§hl® ġk§le probl®mŢ. LevenbergŢv-

MarquartdŢv (LM) algoritmus je kombinac² metod gradientn²ho sestupu spoleļnŊ s Gauss-

Newtonovou iterac². Princip gradientn²ho sestupu je uveden vĨġe [26].  

Gauss-NewtonovŢv algoritmus je iterativn² metoda bŊģnŊ vyuģ²v§na pro Śeġen² nelin§rn²ch 

probl®mŢ nejmenġ²ch ļtvercŢ. PŚedevġ²m je metoda vhodn§ pro zach§zen² s daty, kter§ maj² velkou 

variabilitu. Metodika obsahuje sekvenci line§rn²ch aproximac² nejmenġ²ch ļtvercŢ neline§rn²ho 

probl®mu, kde kaģd§ z nich je vyŚeġena āāvnitŚn²móó pŚ²mĨm nebo iterativn²m procesem. Na rozd²l od 

Newtonovy metody a jej²ch variant je algoritmus atraktivnŊjġ² v tom, ģe nevyģaduje vĨpoļty druhĨch 

derivac² [25]. 

Klasick§ metoda gradientn²ho sestupu, kter§ hled§ minimum funkce, trp² mnohĨmi probl®my 

s konvergenc². Logicky vyģadujeme dŊlat dlouh® kroky gradientem v m²stech, kde je gradient malĨ 

a naopak, dŊlat mal® kroky tam, kde je gradient velkĨ, abychom āānevypadlióó z minima chybov® 

funkce [26].  

LM metoda se chov§ v²ce jako metoda gradientn²ho sestupu, kdyģ jsou parametry daleko od 

jejich optim§ln² hodnoty a jako Gauss-Newtonova metoda, kdyģ jsou parametry bl²zko jejich 

optim§ln² hodnoty [26].  

4.2.6. Krok uļen² 

Pod pojmem krok uļen² (viz. Vzorec (16)) si mŢģeme pŚedstavit tr®novac² parametr, kterĨ 

kontroluje velikost zmŊny vah bŊhem uļen². Krok uļen² ovlivŔuje rychlost uļen² algoritmu, protoģe 

plat², ģe ļ²m vyġġ² krok uļen², t²m je rychlejġ² i samotnĨ algoritmus. Mus²me vġak db§t na charakter 

dat, jelikoģ s vyġġ² variabilitou dat se s²Š s vysokĨm krokem uļen² nemus² nauļit pŚ²liġ dobŚe, 

popŚ²padŊ se nenauļ² vŢbec. 

4.2.7. MSE 

Klasifikaļn² schopnosti klasifik§torŢ jsou hodnoceny nŊkolika zpŢsoby (napŚ, podle 

¼spŊġnosti klasifikace nebo podle nejniģġ² dosaģen® MSE (Mean Square Error), tedy stŚedn² 

kvadratick® chyby. Tato pr§ce vyuģ²v§ pr§vŊ MSE pro hodnocen² jednotlivĨch nastaven² 

klasifik§torŢ.  
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4.3. KŚ²ģov§ validace 

KŚ²ģov§ validace je jedn²m ze zpŢsobŢ odhadu ¼spŊġnosti klasifik§toru, tedy ¼spŊġnost 

modelu natr®novan®ho daty z tr®novac² mnoģiny, na re§lnĨch testovac²ch datech. D²ky n² jsme 

schopni z²skat objektivn², nezaujat® odhady predikce chyby. Tento odhad je velmi dŢleģitĨ, pokud 

uvaģujeme nad pouģit²m v²ce klasifik§torŢ, popŚ²padŊ kombinac² klasifik§torŢ. Z§roveŔ jsme schopni 

pomoc² kŚ²ģov® validace pŚedpovŊdŊt predikļn² pŚesnosti klasifik§torŢ, nebo jejich kombinac² [27, 

28, 29].  

KŚ²ģov§ validace prob²h§ nejļastŊji ve tŚech kroc²ch a tŊmi jsou rozdŊlen² cel®ho souboru na 

ļ§sti, neboli subsety, vĨbŊr jednoho z nich pro tr®nink zvolen®ho klasifik§toru, nazĨv§ se tak® 

tr®novac² set. TŚet²m krokem je tzv. validace, pŚi n²ģ se zbytek dat pouģije pro testov§n², zvanĨch 

testovac² nebo validaļn² set. Aby se zaruļila objektivnost metody, je provedeno v²ce opakov§n² 

s rŢznĨm vĨbŊrem tr®novac²ch a validaļn²ch setŢ. Existuje v²ce metod kŚ²ģov® validace, jako jsou 

Repeated Random Subsampling Validation, Leave-one-out cross validation a K-fold cross validation. 

Tato pr§ce se vyuģ²v§ K-fold kŚ²ģov® validace. 

K-fold kŚ²ģov§ validace 

Jak jiģ bylo uvedeno vĨġe, kŚ²ģov® valid§tory vyuģ²vaj² rozdŊlen² dat do subsetŢ a jejich 

n§sledn® pouģit² pro tr®nov§n² a testov§n². U K-fold kŚ²ģov® validace jsou data prvnŊ rozdŊleny do 

k subsetŢ, z nichģ je vybr§no k-1 subsetŢ pro tr®nov§n² a zbytek, tedy jeden subset, je pouģit pro 

testov§n². V dalġ²m kroku se opŊt vybere stejnĨm zpŢsobem tr®novac² set, avġak kaģdĨ ze subsetŢ se 

pouģije pro testov§n² jen jednou. T²mto zpŢsobem jsou tedy vġechna data pouģita jak pro tr®nov§n², 

tak pro testov§n², coģ je i velkou vĨhodou K-fold kŚ²ģov® validace. Poļet k subsetŢ, tedy i poļet krokŢ 

se vol² standardnŊ na k=10, neboli 10-fold, popŚ²padŊ k=20. V z§vislosti na povaze Śeġen®ho probl®mu 

vġak mŢģeme zvolit poļet krokŢ dle vlastn²ho uv§ģen² [30, 31]. 
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5. HRV analĨza experiment§ln²ch dat 

Tato ļ§st pr§ce se zabĨv§ analĨzou HRV na datech z²skanĨch z kr§liļ²ch srdc². Nasn²manĨ 

EKG sign§l by rozdŊlen na ischemickou a kontroln² ļ§st. Tyto data se pot® zpracovaly za ¼ļelem 

snadn® detekce QRS komplexŢ. Po detekci QRS komplexŢ se EKG sign§l jeġtŊ ruļnŊ proġel pro 

kontrolu pro zjiġtŊn² potenci§ln²ch extrasystol apod.  

5.1.  Analyzovan§ data 

Data, kter§ jsou dostupn§ na UBMI, byla z²sk§na z deseti Novoz®landskĨch kr§l²kŢ. Jejich 

izolovan§ srdce byla vloģena do l§znŊ naplnŊn® K-H (Krebs ï Henseleit) roztokem (1,25 mMCa2+, 

37ÜC) a byla prokrvov§na podle Langendorffa o konstantn²m tlaku. Srdce byla ve stabilizovan®m 

stavu po dobu 30 minut. Pot® se stŚ²daly f§ze mezi kontrolou a glob§ln² ischem². 

EKG sign§l byl mŊŚen bezdotekovou metodou tŚemi Ag-AgCl ploġnĨmi elektrodami, kter® 

byly um²stŊny ve tŚech ortogon§ln²ch smŊrech x, y a z na stŊn§ch l§znŊ. Kaģd® ze zkoumanĨch srdc² 

bylo um²stŊno do l§znŊ stejnĨm zpŢsobem. Sign§l byl nasn²m§n se vzorkovac² frekvenc² fvz = 2000. 

[12] 

5.2.  Detekce R vln 

Z nasn²man®ho EKG sign§lu byly pomoc² skriptu QRS SEEKER dostupn®m na UBMI [14] 

detekov§ny QRS komplexy a jejich indexy uloģeny do jednotlivĨch matic, pŚiļemģ EKG sign§ly byly 

segmentov§ny na d²lļ² ļ§sti podle experiment§ln²ch f§z². Tyto f§ze zn§zorŔuje tabulka 1:  

Tabulka 1: F§ze experimentu 

F§ze experimentu VysvŊtlivka 

'st' Kontroln² f§ze 

'lo' F§ze barven² 

'wt' VymĨv§n² barvy 

'dc' Kontrola po barven² 

'i1' Prvn² ischemie 

'r1' Prvn² reperfuze 

'i2' Druh§ ischemie 

'r2' Druh§ reperfuze 

'i3' TŚet² ischemie 

'r3' TŚet² reperfuze 

Indexy R vln se pot® ruļnŊ proġly, upravily (chybŊj²c² indexy byly popŚ²padŊ doplnŊny). 

Pokud byl nalezen nŊjakĨ ektopickĨ cyklus (napŚ. extrasystola), jejich poloha byla zaznamen§na, 

protoģe do analĨzy HRV by tyto ¼seky nemŊly bĨt zahrnuty.  
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Na obr§zc²ch 13 a 14 jsou zn§zornŊny prŢbŊhy indexŢ QRS jak u ischemick®, tak kontroln² 

f§ze. Z obr§zku vyplĨv§, ģe prŢbŊh v kontroln² f§zi je prakticky line§rn². U ischemick® f§ze je vġak 

tato linearita pŚ²tomna pouze v prvn² ļ§sti. V druh® ļ§sti je patrn§ nelinearita, kter§ je zpŢsobena 

pravdŊpodobnŊ vĨskytem nŊkter®ho typu arytmie (v dŢsledku nedokrven² srdce). 

 

Obr§zek 13: PrŢbŊh indexŢ R kmitŢ pro kontroln² f§zi 

 

Obr§zek 14: PrŢbŊh indexŢ R kmitŢ pro ischemickou f§zi 
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5.3.  VĨbŊr ¼sekŢ RR intervalŢ pro analĨzu 

N§slednŊ byly vytvoŚeny dva druhy ¼sekŢ pro HRV analĨzu. Jedny byly vytvoŚeny 

z ischemickĨch f§z² experimentu a druh® z kontroln²ch f§z². Tyto ¼seky byly vytvoŚeny s ¼ļelem 

n§sledn® klasifikace, kter® bude vŊnov§na samostatn§ kapitola d§le. 

Jednotliv® ¼seky ischemie byly zhruba deset minut dlouh®, pokud bychom tedy vzali 

minutovĨ z§znam, dostali bychom z jednoho experimentu 30 ¼sekŢ (3 ischemie x 10 min). 

V dŢsledku bychom mŊli z deseti experimentŢ 300 ¼sekŢ. Pro kvalitn² klasifikaci je vġak potŚeba m²t 

¼sekŢ v²ce. Proto se ze zvolenĨch minutovĨch ¼sekŢ zvolilo pŚekryt² ¼sekŢ o ı sv® d®lky (15 

sekund). Pro deseti minutovĨ ¼sek ischemii pŚi zvolen®m pŚekryt² tedy z²sk§me 37 ¼sekŢ. Pro tŚi 

ischemie z²sk§me 37 x 3 = 111 ¼sekŢ a pro deset experimentŢ 111 x 10 = 1110 ¼sekŢ, se kterĨmi se 

uģ d§ pracovat l®pe. 

Po pŚedchoz² ¼vaze byly tedy jednotliv® f§ze experimentu ,ārozŚez§nyóó na kr§tk® 

jednominutov® ¼seky. Na tŊchto datech byla n§slednŊ realizovan§ HRV analĨza. 

Obr§zky 15 a 16 zn§zorŔuj² prŢbŊh RR intervalŢ pro ischemickou a kontroln² f§zi. 

 

Obr§zek 15: PrŢbŊh rozd²lŢ mezi sousedn²mi RR intervaly pro kontroln² f§zi 
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Obr§zek 16: PrŢbŊh rozd²lŢ mezi sousedn²mi RR intervaly pro ischemickou f§zi 

5.4.  HRV analĨza ¼sekŢ 

Takto vytvoŚen® ¼seky byly vstupem pro HRV analĨzu. StŚedn² hodnoty parametrŢ a jejich 

smŊrodatn® odchylky z obou f§z² experimentu (kontroly a ischemie) je moģn® vidŊt v tabulce 2. Mezi 

ļasovĨmi parametry je parametr pNN25, kterĨ byl specificky adaptov§n pro pouģit² na kr§l²ļ²ch 

z§znamech. 
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Tabulka 2: Hodnoty neline§rn²ch a ļasovĨch parametrŢ pro kontroln² a ischemick® ¼seky 

  

Kontrola Ischemie 

Mean STD Mean STD 

{ǘŀǘƛǎǘƛŎƪŞ ǇŀǊŀƳŜǘǊȅ 

Mean RR [ms] 378,239 90,577 751,222 90,237 

STD RR [ms] 12,775 14,995 20,145 13,650 

SDNN [ms] 12,775 14,995 20,145 13,650 

SDSD [ms] 12,734 14,941 20,012 13,555 

RMSSD [ms] 11,846 12,368 14,705 15,975 

pNN50 [%] 0,088 0,373 0,557 1,333 

pNN25 [%] 1,842 3,034 7,668 12,741 

DŜƻƳŜǘǊƛŎƪŞ ǇŀǊŀƳŜǘǊȅ 

HRV_index 9,004 10,565 14,151 9,585 

TINN [ms] 15,664 18,387 24,726 16,756 

bŜƭƛƴŜłǊƴƝ ǇŀǊŀƳŜǘǊȅ 

SD1 [ms] 14,476 8,888 14,091 5,232 

SD2 [ms] 3,164 6,237 10,058 11,137 

 

Pomoc² funkce v boxplot v Matlabu bylo vytvoŚeno grafick® zn§zornŊn² spoļ²tanĨch 

parametrŢ. Tato funkce n§m zobrazuje ā, krabicovĨóó graf, ve kter®m lze sledovat rozd²ly prŢmŊrŢ a 

odchylek v obou f§z²ch experimentu. Na obr§zku 17 lze vidŊt boxplot prvn²ch ļtyŚ statistickĨch 

parametrŢ. 
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Obr§zek 17: Grafick® zn§zornŊn² HRV parametrŢ pro oba stavy (Mean RR, STD RR, SDNN a SDSD) 

Dalġ²m krokem bylo vypoļ²t§n² vĨkonov®ho spektra pomoc² parametrick® Burgovy metody 

s Ś§dem modelu 16. Jelikoģ se tato pr§ce vŊnuje HRV analĨze dat poŚ²zenĨch z izolovanĨch kr§liļ²ch 

srdc²ch, kde se nepŚedpokl§d§ sympaticko-parasympatick§ regulace ļi modulace, nebylo moģn® 

pouģ²t rozdŊlen² spektra na frekvenļn² p§sma jako na hum§nn²ch datech a spektrum bylo tedy 

rozdŊleno do deseti stejnŊ ġirokĨch ekvidistantn²ch frekvenļn²ch p§sem a na nich potom spoļ²t§n 

pŚ²sluġnĨ vĨkon. StŚedn² hodnoty a jejich smŊrodatn® odchylky rozloģen² vĨkonu na pŚ²sluġnĨch 

frekvenļn²ch p§smech jsou v tabulce 3.  

RR intervaly byly pŚed vĨpoļtem spekter interpolov§ny kubickĨm splajnem s frekvenc² 15 

Hz. 
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Tabulka 3: Hodnoty vĨkonu v pŚ²sluġnĨch frekvenļn²ch p§smech 

  

Kontrola Ischemie 

Mean STD Mean STD 

CǊŜƪǾŜƴőƴƝ ǇłǎƳa [Hz] 

PSD (0-0.2) [ms/Hz] 8996,956 38969,771 35668,521 99717,663 

PSD (0.2-0.4) [ms/Hz] 486,218 1980,769 2162,763 3520,102 

PSD (0.4-0.6) [ms/Hz] 208,590 740,860 451,227 825,286 

PSD (0.6-0.8) [ms/Hz] 144,037 342,845 74,469 218,102 

PSD (0.8-0.10) [ms/Hz] 78,106 164,109 3,111 17,454 

PSD (1.0-1.2) [ms/Hz] 48,223 86,325 0,232 1,256 

PSD (1.2-1.4) [ms/Hz] 57,492 89,749 0,050 0,253 

PSD (1.4-1.6) [ms/Hz] 255,560 397,451 0,030 0,120 

PSD (1.6-1.8) [ms/Hz] 100,495 208,315 0,028 0,073 

PSD (1.8-2.0) [ms/Hz] 3,352 7,565 0,007 0,015 

Na obr§zku 18 je grafick® zobrazen² vybranĨch p§sem pomoc² boxplotŢ, kde mŢģeme vidŊt 

rozd²ly vĨkonŢ mezi ischemi² a kontrolou na danĨch p§smech. ViditelnĨ rozd²l je na p§smu 0,2 ï 0,4 

Hz a 1,4 ï 1,8 Hz. 

 

Obr§zek 18: Grafick® zn§zornŊn² frekvenļn²ch p§sem pro oba stavy (n²zk® frekvence nahoŚe, vyġġ² dole) 
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Jako maxim§ln² hodnota posledn²ho p§sma byla zvolena hodnota 2 Hz, jelikoģ akumulovanĨ 

vĨkon v kontroln² ¼sek zde dosahoval hodnoty 1 (viz. Obr§zek 19). Pro ischemickĨ ¼sek byla tato 

hodnota mnohem niģġ² (okolo 0.5 ï 0.7 Hz, viz. Obr§zek 20). 

 

Obr§zek 19: Akumulovan® spektrum pro kontroln² ¼sek 

 

Obr§zek 20: Akumulovan® spektrum pro ischemickĨ ¼sek 
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Na n§sleduj²c²ch obr§zc²ch jsou zobrazeny odhady vĨkonov® spektr§ln² hustoty (PSD ï 

Power Spectral Density) v cel®m rozsahu zkoumanĨch frekvenc². Odhad PSD kontroln² f§ze mŢģeme 

vidŊt na obr§zku 21. Pro pŚehlednost je vyobrazeno 50 ¼sekŢ. 

 

Obr§zek 21: Odhad PSD kontroln² f§ze 

Odhad PSD pro ischemickou f§zi lze pozorovat z obr§zku 22. OpŊt je vyobrazeno 50 ¼sekŢ 

 

Obr§zek 22: Odhad PSD ischemick®ho f§ze 
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Na vġechny vypoļ²tan® parametry byl pouģit WilcoxnŢv statistickĨ test s hladinou 

vĨznamnosti 5%. Tento test byl zvolen proto, ģe k jeho pouģit² nen² nutn® m²t stejnĨ poļet obou 

vstupn²ch veliļin, kter® v naġem pŚ²padŊ byly (poļet ¼sekŢ v kontroln² f§zi je zhruba dvojn§sobnĨ 

oproti poļtu v ischemick®).  
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6. Detekce ischemickĨch ¼sekŢ v experiment§ln²ch z§znamech 

Tato kapitola je vŊnov§na problematice samotn® klasifikace parametrŢ. Parametry byly 

rozdŊleny nejprve na z§kladŊ jejich charakteru (ļasov®, neline§rn², geometrick®, frekvenļn² a 

kombinace vġech, viz. Kapitola 3). Klasifikace byla pot® provedena na takto rozdŊlenĨch parametrech 

se zmŊnou tr®novac²ch funkc² (viz. Kapitola 4.2) a z§roveŔ pevnou zmŊnou kroku uļen². U vġech 

metod byly zaznamen§v§ny vĨpoļetn² doby algoritmu, pro nalezen² optim§ln² tr®novac² funkce, kter§ 

by mŊla pŚijatelnŊ malou chybu klasifikace a z§roveŔ nebyla vĨpoļetnŊ ļasovŊ n§roļn§. 

Poļet ¼sekŢ pouģitĨch pro klasifikaci byl 954 ischemick® f§zi a 1547 ve f§zi kontroly. Pro 

vĨpoļet pŚesnosti klasifikace byla pouģita kŚ²ģov§ validace typu K-fold, jmenovitŊ 10-fold a byly 

vypoļ²t§ny minim§ln², prŢmŊrn® (MSE) a maxim§ln² chyby ¼spŊġnosti klasifikace. Z§roveŔ byly 

vypoļ²t§ny minim§ln², prŢmŊrn® a maxim§ln² vĨpoļetn² ļasy rŢznĨch nastaven² algoritmu 

klasifikace pro zjiġten² nejrychlejġ²ho nastaven². Poļet neuronŢ ve skryt® vrstvŊ neuronov® s²tŊ byl 

volen na z§kladŊ poļtu vstupn²ch pŚ²znakŢ (napŚ. u ļasovĨch byl poļet vstupn²ch pŚ²znakŢ 7, poļet 

neuronŢ byl mŊnŊn od 7 do 30). Poļet epoch nastaven na 1000 u vġech typŢ tr®novac²ch funkc².  

Jako aktivaļn² funkce byla pŚi nastaven² algoritmu s jednou skrytou vrstvou sigmoidn² funkce. 

StejnŊ tomu bylo pŚi nastaven² dvou skrytĨch vrstev. Tr®novac² a testovac² vĨstupn² hodnoty byly 

k·dov§ny bin§rnŊ (0 a 1). 

Pro zpŚesnŊn² je nastaven² s²tŊ uvedeno v tabulce 4. Chyby u jednotlivĨch tr®novac²ch funkc² 

a jejich vĨpoļetn² ļasy jsou uvedeny v grafech n²ģe. Pro orientaci v grafech 

 je   GD metoda gradientn²ho sestupu (Gradient Descent) 

GDA metoda gradientn²ho sestupu s adaptivn²m krokem uļen² (Gradient Descent with 

Adaptive learning rate backpropagation) 

GDM metoda gradientn² sestupu s momentem (Gradient Descent with Momentum 

backpropagation 

GDX metoda gradientn²ho sestupu s momentem a adaptivn²m krokem uļen² (Gradient 

Descent with momentum and adaptive learning rate backpropagation) 

LM Levenberg-Marquardtova metoda (Levenberg-Marquardt backpropagation) 

 lr krok uļen² (learning rate)  
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Tabulka 4: Nastaven² neuronov® s²tŊ 

Nastaven² s²tŊ 

Typ pouģitĨch 

klasifikaļn²ch 

pŚ²znakŢ 

Poļet neuronŢ v 

prvn² skryt® vrstvŊ 
Poļet epoch Tr®novac² funkce 

Ļasov® 7-30 1000 
GD, GDA, GDM, 

GDX, LM 

Neline§rn² 2-30 1000 
GD, GDA, GDM, 

GDX, LM 

Geometrick® 2-30 1000 
GD, GDA, GDM, 

GDX, LM 

Frekvenļn² 10-40 1000 
GD, GDA, GDM, 

GDX, LM 

Vġechny 21-49 1000 
GD, GDA, GDM, 

GDX, LM 

Nastaven² parametru kroku uļen² v jednotlivĨch funkc²ch uv§d² tabulka 5: 

Tabulka 5: Nastaven² tr®novac² funkce 

bŀǎǘŀǾŜƴƝ ǘǊŞƴƻǾŀŎƝ ŦǳƴƪŎŜ 

¢ǊŞƴƻǾŀŎƝ ŦǳƴƪŎŜ YǊƻƪ ǳőŜƴƝ 
tƻƳŠǊ ǇǌƝǊǳǎǘƪǳ 
ƪǊƻƪǳ ǳőŜƴƝ 

tƻƳŠǊ ǇƻƪƭŜǎǳ 
ƪǊƻƪǳ ǳőŜƴƝ 

GD 0,01 - - 

GDA 0,01 1,05 0,70 

GDM 0,01 - - 

GDX 0,01 1,05 0,70 

LM - - - 

 

Pro pŚehlednost jsou n²ģe uvedeny pouze grafy prŢmŊrnĨch chyb a ļasŢ, minim§ln², maxim§ln² chyby 

a ļasy jsou uvedeny v pŚ²loze. PrŢmŊrn§ chyba je MSE, minim§ln² chyba je minim§ln² chyba z deseti 

pŚeloģen² K-foldu pŚi dan®m nastaven² s²tŊ (poļtu neuronŢ). StejnŊ tak je tomu u maxim§ln² chyby. 

S vĨpoļetn²mi ļasy je to obdobn®, prŢmŊrnĨ ļas je prŢmŊrnĨ ļas vypoļ²tanĨ z deseti pŚeloģen² pŚi 

dan®m nastaven². Minim§ln² a maxim§ln² vĨpoļetn² ļasy jsou vypoļ²tan® stejnŊ jako minim§ln² nebo 

maxim§ln² chyby. MSE vġech zkouġenĨch metod jsou vidŊt na obr§zc²ch 23, 24 a 25. PrŢmŊrn® 

vĨpoļetn² ļasy jsou na obr§zc²ch 26, 27 a 28. Zbytek chyb a vĨpoļetn²ch ļasŢ jsou uvedeny 

v pŚ²loh§ch. 

  




















