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Abstrakt:

Tato prace se zabyva klasifikaci EKG naméfeného z izolovanych krali¢ich srdci v priubéhu
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provadély v MATLABU. Byla vytvofena neuronovéa sit' pro klasifikaci analyzovanych
parametrt do specifickych skupin.

Abstrakt — anglicky:

This paper deals with the classification of ECG measured from isolated rabbit hearts during
the experiment with repeated ischemia. Classification features were calculated using the
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in MATLAB. Atrtificial neural network was created to classify the analyzed parameters to
specific groups.
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1. Uvod

Elektrokardiografie je zakladni diagnostickd metoda urend pro snimani elektrické
aktivity srdce v podobé¢ elektrokardiogramu (EKG). Jeji nejvétsi vyhodou je, Ze se jedna
o nebolestivé, nenarotné a jednoduché vysSetieni. EKG hodnoceni miize byt provadéno
manualng, ale 1 automaticky. V dnesni dob¢ je provadéno ¢im dél vice méfeni av§ak manualni
analyza je Casov¢ naro¢na. Z tohoto divodu prichazeji automatické metody, které vyrazné

snizi ¢asovou vytizenost personalu.

Mezi mozné projevy selhani srdce patii naptiklad ischémie, kterou muzeme
diagnostikovat pomoci specifickych zmén na EKG. Existuji rizné metody hodnoceni téchto
zmeén. Jednou z nich je analyza variability srde¢niho rytmu (angl. heart rate variability, HRV).
Hodnoceni HRV ma prakticky vyznam nejen pro hodnoceni kardiovaskuldrniho rizika, ale
také pro Casnou diagnostiku neuropatie, ktera je pritomna predevsim u diabetikti. V klinické
praxi je analyza HRV pouzivana pro svoji vysokou citlivost zachytit odchylku od bézného
stavu — monitorovani novorozenci. U pacientl s transplantovanym srdcem vys§i HRV souvisi
s pifijimanim transplantatu a naopak pokles HRV signalizuje jeho rejekci. U intenzivné
trénujicich sportovcl mize byt tato vySetfujici metoda pfinosem v diagnostice celkové

chronické unavy. [1], [2]

Analyza HRV je moderni, neinvazivni diagnosticka metoda. Jeji praktické vyuziti
vzrostlo s moderni vypocetni technikou. Zakladem pouziti HRV analyzy je spravna detekce
R kmitll, ze kterych se nasledné sestroji tachogram srde¢nich cykli. Analyzu lze provést
pomoci metod v Casové a frekvencni oblasti anebo pomoci nelinedrnich metod. Na zakladé
odvozenych parametrti se jednotlivé tiseky EKG daji nasledné klasifikovat pomoci nékterého
Z modernich algoritmi. Mezi né patii naptiklad neuronové sité. Neuronové sité jsou jednou
z oblasti umélé inteligence, které se v poslednich letech vénuje zna¢néd pozornost. Maji mnoho
uzite¢nych vlastnosti, které lze vyuZzit v fadé obort. V programovém prostiedi MATLAB je

pro préci s neuronovymi sitémi knihovna Neural Network Toolbox (NNT).

V této praci se zabyvame sezndmenim s riznymi metodami HRV analyzy. Data, ktera
byla pouzita, se ziskala z vyjmutych srdci deseti Novozélandskych bilych kralikd. Pro
zpracovani hodnot bylo pouzito programové prostitedi MATLAB a Kubios HRV. Vhodné
parametry pro klasifikaci byly vybrany pomoci statistickych testd. Na zdklad€ téchto
parametrti byl navrzen klasifikator srde¢nich cykléi (vicevrstvd neuronova sit’). Usp&snost

klasifikace byla diskutovana a porovnana s dostupnymi daty z literatury.
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2. Elektrokardiografie

Elektrokardiografie je zékladni diagnostickda metoda pouzivana v kardiologii.
Takovéto vysetieni byva vétSinou neinvazivni. Elektricka aktivita je podminkou mechanické
¢innosti srdce, a proto ma elektrokardiografie dilezitou diagnostickou roli u fady srde¢nich
chorob. Jejim principem je snimani elektrické srdecni aktivity pomoci elektrod umisténych
vétsinou na kuzi pacienta [3]. Pomoci elektrod se méfi rozdil napéti jako projev Sifeni akéniho
potencialu myokardem. Vyhodnocuje se Casovy zaznam srdecni elektrické aktivity, tzv.
elektrokardiogram (EKG).

2. 1. Elektricka aktivita srdce

Srdce, latinsky cor, je duty svalové vazivovy organ kuzelovitého tvaru, ulozeny ve
stfedni ¢asti hrudniku ve vazivovém vaku, perikardu. Zajist'uje cirkulaci krve. Jeho hmotnost
je 230-340 gramu. DéEli se na pravou a levou polovinu. Kazda polovina obsahuje piedsin
a komoru. Na srdci rozeznavame misto, kde vstupuji a vystupuji do a ze srdce velké cévy,
basis cordis. Tato Cast je tvofena pievazné pravou a levou srde¢ni predsini. Kaudalné je srdce
tvofeno pravou a levou srde¢ni komorou, které piechazeji v srdeéni hrot, apex cordis. Hrot
sahd vlevo do 5. mezizebii. Prava a leva bocni plocha srdce je konfigurovana hlavné plochou
prave a levé komory srde¢ni. Pfedsing jsou od sebe oddéleny piedsinovym svalovym septem,
septum interatriale, a komory silnym mezikomorovym septem, septum interventriculare.

Pro cirkulaci krve v cévach je rozhodujici fakt, ze srdce pracuje jako cerpadlo.
Podkladem mechanické ¢innosti srdce jsou bioelektrické déje — ty zajistuje prevodni systém

srde¢ni. Hlavnimi zdroji energie pro ¢innost srdce jsou glukdza a mastné kyseliny.

Mechanické cinnosti srdce je dana pravidelnym stfidanim kontrakce (smrSténi)
a relaxace (ochabnuti) srdeéniho svalu. Kazda kontrakce se nazyva systola a naopak kazda
relaxace diastola.

1) Diastola sini x systola komor [4]:

+siné se plni krvi, komory vypuzuji krev.

scipaté chlopn¢ jsou uzaviené x polomésicité oteviené.
2) Systola sini x diastola komor [4]:

*sin¢€ vypuzuji krev do komor, komory se plni krvi.

scipaté chlopné jsou oteviené, polomésicité uzaviené.

12



Rizeni srde¢ni ¢innosti [4]:

1) Autoregulace: vlastni regulacni schopnost srdeénich komor pfizpisobit silu kontrakce
mnozstvi krve, kterda do komor pfitece.

2) Nervova regulace: zprosttedkovana vlivy vegetativniho nervového systému (parasympatiku
+ sympatiku) na tvorbu vzruchi a silu kontrakce.

3) Humordlni vliv je zprostfedkovan hormonem adrenalinem, ktery se vyplavuje do krevniho
ob¢hu z diené nadledvin.

4) Tonty drasliku a vapniku: vyznamné ovliviiuji ¢innost srdce.

Pievodni systém srde¢ni

Zakladni funkci pfevodniho systému srde¢niho je tvorba vzrucht a jejich pfevod po
srdci. Srdeéni ¢innost se projevuje jednak stahem, systola, a ochabnutim, diastola, svaloviny
predsini a komor. Vzruch, ktery tuto cCinnost ovliviiuje, je vytvafen specializovanymi
svalovymi buiitkami srdce. Buniky pfevodniho systému (viz Obrazek 1, ptevzat z [5]) tvofi
nodus sinuatrialis, nodus atrioventricularis, fasciculus atrioventricularis a jeho crus dextrum
a sinistrum a rami subendocardiales. [4], [5]

1) Sinusovy (sinoatrialni, SA) uzel je umistén v misté Gsti horni duté zily do pravé sin¢ a je
hlavnim mistem tvorby vzrucht (70-80x /min.).

2) Sinokomorovy (atrioventriculdrni, AV) uzel je uloZen na rozhrani pravé sin¢ a komory.

3) Hisstiv svazek zac¢ina v sinokomorovém uzlu a prochazi komorovou piepazkou.

4) Tawarova raménka — (P+L) vedou vzruchy do pravého a levého srdce.

5) Purkynova vlakna — (kone¢né vétveni ramének) vedou vzruchy do svaloviny komor.

3 vedeni pres
atriovetrikularni
uzel (0,05 ms”)

1 impuls zahajovany
v sinoatridlnim uzlu |
A\

5 nakonec z endo-
kardu k epikardu
(0,3ms”)

2 vedeni pres svalovinu |/
sini a internodalni / Ee
trakty (1ms™) X

IVC

4 Siteni pres Hisv svazek, levé a pravé
raménko a Purkynova vidkna do
komorové svaloviny (4 ms”)

Obrizek 1: Sieni vzruchu p¥evodnim systémem srdeénim a vysledna EKG kiivka.
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Na rozdil od bun€k pracovniho myokardu buiiky pievodniho systému maji za
fyziologickych podminek schopnost se sami bez zevniho podnétu podrazdit a vytvorit tak
vzruch. Vedoucim automatickym centrem je sinuatridlni uzel. Impulsy vznikajici v SA uzlu
frekvenci 70-80 tepli za minutu — sinusovy rytmus. Impulzy jsou pfevadény nejkratsi cestou
pies predsiné do atrioventrikularniho uzlu. Odtud atrioventrikularnim svazkem pies Tawarova
raménka a sit’ Purkyn¢ho vlaken k pracovnimu myokardu komory. V ptipad¢ vyrazeni
Sinuatrialniho uzlu z ¢innosti se stava dominantnim centrem hluboka ¢ast atrioventrikularniho
uzlu pfi jeho pfechodu — junkce — do AV fascikulu, junkéni rytmus. Rytmus ma pouze
frekvenci 40-50 tepu za minutu. Nepievede-li se vzruch pfes AV uzel a AV svazek na
komory, vznikd porucha prevodu. Komory pak dostavaji vzruchy z dolni ¢asti svazku nebo
z ramének s tepovou frekvenci 20-30 tepli za minutu. ReSenim je implantace

kardiostimulatoru. [6]

2. 2. Méreni EKG

Vzhledem k tomu, Ze kazdy stah srde¢niho svalu doprovazi vznik slabého elektrického
potencialu, ktery se $ifi télem az na jeho povrch, je mozné snimat EKG pomoci plosnych
elektrod umisténych na kiizi pacienta. Pro méfeni EKG se vyuzivaji standardné dvé metody.

Nejznamé;jsi je klasicky 12 -ti svodovy systém. Pfi némz se na pacienta zapojuje 12 plosSnych

elektrod. Ty jsou rozdéleny na koncetinové a hrudni.
Koncetinové bipolarni svody: I. IL. III. + IV. Uzemnovaci (viz Obrazek 2).

a) Unipolarni Goldbegerovy svody: aVL, aVR, aVF (viz Obrazek 3).
b) Unipolarni hrudni svody: V1, V2, V3, V4, V5 a V6 (viz Obrazek 4).

Pravé horni koncetina = ¢ervena, levad horni koncetina = Zluta, prava dolni koncetina = Cerna,
leva dolni koncetina = zelena.

Barvy hrudnich elektrod: Cervena, Zluta, zelend, hnéda, ¢erna, fialova.

=& -dg

Obrazek 2. Zapojeni koncetinovych bipolarnich svodii.
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Obrazek 3. Zapojeni unipolarnich Goldbegerovych svodii.
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Obrizek 4. Zapojeni unipolarnich hrudnich svodi.

Dal8i moznosti méteni EKG je ortogonalni svodovy systém, ktery vytvaii obraz

elektrokardiografického pole pomoci

signalti definovanych v tfidimenzionalni pravothlé

soufadnicové soustavé. Napéti méfend na osach ortogonalniho soufadnicového systému proti

nulové svorce mizeme vyjadrit vztahy:

U, =

U, = —
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kde jednotlivé kosiny maji vyznam smérovych kosinti vektoru momentu m a jednotlivé
svodové vektory fi, i = X, y, z, se lisi jen velikostmi soufadnic x, y a z. Kdyby byly tyto
soufadnice stejné, zmétena napéti by byla imérna jen primétim momentu nahradniho dipdlu
do smért soutadnicovych os. Tvar hrudniku vsak takovou volbu pozic elektrod vylucuje.

Bylo by ale mozné namétena napéti korigovat prepoctem na stejnou vzdalenost podle vztaht:

i? _ (2. 4)
(Urg = r_ZUi: i=xyz
0

Dals§im problémem konstrukce ortogonalniho svodového systému je mald vzdalenost
snimacich elektrod od generatoru elektrického pole a tim vliv pohybu zdroje v hrudniku.
Tento nedostatek je mozné feSit zvySovanim UCinné plochy elektrod, napf. vytvarenim
jednoho svodu vahovanym zprimérnénim signald snimanych z multielektrodového pole.
Prikladem takovych feSeni jsou ortogondlni svodové systémy McFee, SVEC III, ptipadné
nejvice rozsiteny ortogonalni svodovy systém v humanni elektrokardiografii — Franktv (viz
Obrazek 5, ptevzat z [7]). [7]

Obrazek 5: Ortogonalni svodové systémy a) Frankiiv, b) axialni McFree, c) SVESIII.

Na rozdil od signélti standardniho svodového systému, které je zvykem zobrazovat
v Casové doméné, je bézné vyjadiovat informaci obsazenou v ortogondlnich signalech
prostorové ve tfech navzdjem kolmych anatomickych popisnych rovinach - frontélni, sagitalni

a transverzalni (viz Obrazek 6, prevzat z [7]). Praméty okamzitych vektora
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elektrokardiografického napéti pak maji charakter uzavienych vektorkardiografickych

smycek. [7]
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Obrazek 6: Vektorkardiografické smy¢ky v roviné a) frontalni, b) transverzalni, c) sagitalni.

2. 3. Elektrokardiogram

Cinnosti jednotlivych organti lidského organismu jsou doprovazeny existenci réiznych
fyzikalnich poli (elektrickych, magnetickych, akustickych, atd.). Projevy téchto poli jsou
biologické signaly (biosignaly), které byvaji snimany ze zivého organismu k ziskani
informaci o stavu vySetfovanych organii. Pfi hodnoceni urcitého biosignalu se zamétfujeme na

diagnosticky vyznamné parametry, které jsou v definovatelné zavislosti na stavu

vySetfovaného organu.
Elektrokardiogram je zaznam bioelektrické aktivity srdce (viz Obrazek 7, prevzat
z [8]). Elektrické potencialy vznikaji na rozhrani depolarizovanych a nedepolarizovanych
usekd myokardu. Suméarni vektor méni béhem cyklu (P, QRS, T, U) velikost a smér, jeho
vrchol opisuje drahu smycky. Nejvétsi hodnota sumarniho vektoru odpovida depolarizaci
komor v oblasti dolni ¢asti levé komory a smér tohoto vektoru je povaZovan za elektrickou

osu srdce. Zmény napéti zaznamenavame piimo z povrchu lidského téla. [8]
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Obrazek 7 znazornuje klasicky zaznam bioelektrické aktivity srdce.
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Obrazek 7: EKG kiivka s rozméfenymi parametry.

Zmény na EKG kfivce se oznacuji jako vlny, kmity ¢i intervaly a segmenty. Na EKG
zaznamu zdravého srdce jsou pfitomny dvé viny (P, T) a tii kmity (Q, R, S) [9].

VIna P odpovida zaznamu elektrické aktivity (depolarizace) kardiomyocytti obou sini.
Jeji délka je obvykle 80 ms a amplituda do 0,25 mV (2,5 mm). Elektricky impuls se §ifi z SA
uzlu v pravé sini na svalovinu pracovniho myokardu pravé siné¢ smérem k sifiokomorové
pfepaZce a zaroven Bachmanovym svazkem v horni ¢asti mezisinového septa do levé sin€. Po
vin¢ P nésleduje velmi kratka izoelektricka pasaz. Je to doba sifeni impulsu AV uzlem, tedy
doba po probéhlé depolarizaci sini (jesté pfed zacatkem jejich repolarizace) a pied zaCatkem
depolarizace komor. Tato doba (od konce viny P po zacatek QRS) se oznacuje jako PR
(¢i PQ) segment a fyziologicky trva 50 — 120 ms. V praxi se samostatné¢ piili§ neméii. Naopak
standardné se méii interval PQ, tedy doba od zacatku viny P po zalatek komplexu QRS.
Jedna se o dobu od vzniku impulsu v SA uzlu, jeho vedenim svalovinou sini a AV uzlem az
po dosazeni svaloviny komor. Jeho délku ovSem nejvic ovlivituje délka vedeni AV uzlem.
Délka PQ je fyziologicky 120 az 200 ms.
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Po PQ intervalu nasleduje komplex QRS, ktery se sklada z kmiti Q, R a S. Komplex
QRS je projev Sifeni akcéniho potenciadlu v obou srdecnich komorach. Fyziologicky je jeho
délka 80 az 120 ms. Prvni negativni kmit QRS komplexu se oznacuje jako Q, prvni pozitivni

jako R a druhy negativni jako S.

Po QRS komplexu nasleduje ST segment. Je izoelektricky a zobrazuje obdobi, kdy
jsou komory depolarizovany, ale jest¢ nezacala jejich repolarizace. Patologicky je zejména
v pfitomnosti ischémie myokardu komor. ST segment kon¢i vinou T. Ta je vyjadienim
repolarizace myokardu komor. Fyziologicky je vina T stejného sméru jako QRS komplex. Je
fyziologicky vzdy pozitivni ve svodech I, II, V3-V6 a negativni ve svodu aVR. Jeji vyska je
2 az 8 mm a trva do 0,2 sec.

Obdobi trvani elektrické aktivity myokardu komor (tedy soucet doby depolarizace
a repolarizace) odpovida na EKG interval QT. M¢&ti se od zacatku komplexu QRS po konec
viny T. Jeho délka je fyziologicky pod 450 ms u muzi a pod 460 ms u zen (pfi tepové
frekvenci 60/min).

VIna U neni pfitomna na vSech EKG kiivkach. Pokud je pfitomna, je stejného sméru
jako vlna T v daném svodu a svoji amplitudou dosahuje kolem 1/3 viny T. Je vice vidét pii

pomalejSich tepovych frekvencich a je patrn€ projevem tzv. after depolarizace.
NezZadouci vlivy na EKG zaznam [9]:

a) Sitovy brum: 50 Hz (+ 0,2 Hz), v americkych zemich na 60 Hz (+ 0,2 Hz). ZaSuméni ma
charakter sinusového navySeni energetické slozky v okoli jiz zminénych 50/60 Hz. RusSeni
neni problémem pii zajiSténi podminek pro kvalitni sniméani (zejména zanedbatelné
pfechodové odpory elektroda-klize), ale velmi Casto tyto podminky persondl nezajisti. Pro
potladeni tohoto ruseni se pouziva linearni filtrace pasmovou zadrzi pomoci IIR nebo FIR
filtr. Vicepasmové filtry uvedeného typu budou pouzitelné jen za piedpokladu, ze je

vzorkovaci kmitocet nasobkem sitového kmitocCtu.

b) Kolisani nulové linie signalu (drift): piiblizné do 2 Hz. Pomalé elektrochemické déje na
rozhrani elektroda-pokozka, vliv dychani (asi do 0,8 Hz), pomalé¢ pohyby klienta (asi do
2 Hz). Potladeni driftu se provadi linearni filtraci horni propusti. Doporuceny dolni mezni
kmitocet systému EKG je 0,05 Hz. Analogové feSeni u piistrojit EKG je RC ¢lanek s ¢asovou
konstantou 2-3 s. Divodem nizké mezni frekvence analogového filtru je nelinearita fazové
charakteristiky — tato je ptiblizn¢ nulova az zhruba od 0,7 Hz. Spektrum uzite¢ného signalu
totiz zacCind pravé pfiblizné od 0,7 Hz. Nelinearita fazové charakteristiky v oblasti velmi
nizkych kmitocti vede k nezadoucimu fadzovému zkresleni. Aby nedochéazelo k fdzovému
zkresleni signdlu, musi byt fazova charakteristika filtru linearni a musi prochédzet nulou.

Impulsni charakteristika takového filtru musi byt symetricka.
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c) Myopotencialy: mezi myopotencialy se fadi artefakty zptisobené pohybem pacienta. Muze
se jednat jak o pohyb koncetiny, tak i samotné dychani. Nad 100 Hz (klidové EKG) zhruba od
10 Hz vyse (zatézové EKG). Potlaceni myopotenciala u zatézovych EKG nebo u EKG velmi
malych déti je velky problém, divodem je vyrazné piekryti spekter ruseni a uzite¢ného
signalu. Linearni filtrace dolni propusti neni vhodna. Nékdy se pouziva nouzové DP s mezni
frekvenci 35 az 45, ale je tfeba pocitat se zkreslenim signdlu (ofezanim extrému
v komplexech QRS). Adaptivni filtrace je moznd, ale jen s omezenym efektem. Vinkova
filtrace se zda jako nejvhodnéjsi, zejména tzv. Wienerovsky vinkovy filtr, také zde musime
pocitat s néjakym zkreslenim uzite¢ného signalu. Kumula¢ni metody jsou nejucinnéjsi, ale

slouzi vétsinou jen k ziskani reprezentativniho cyklu.

d) Respiracni aktivita: dychani je typické svym periodickym opakovanim a intenzitou
zévislou na hloubce naddechu a vydechu. ZaSuméni je zptisobeno pohybem hrudi, tim nasledné

zmény pozice srdce a zmény plicni vodivosti.

e) Impulzni Sum: projevuje se rychlou skokovou zménou, které se casto projevuji az
limitnimi krajnimi hodnotami. Vznikd v okoli silovych elektrickych zafizeni nebo

komunikac¢nich signdlti. Tento typ zaSumeéni nelze efektivné odstranit pomoci filtru.

f) Skokové zmény izoelektrické linie: tento typ Sumu se vyskytuje ndhodné a je zapfi€inén
Spatnym kontaktem elektrody ke kiizi. Tfenim elektrody o kazi, se kondenzuje impedance

z okolni kiize a tim vznika Sum, ktery ma skokovy charakter a posunuje nulovou izolinii.

g) Pirechodny Sum: vznika na prechodu kize s elektrodou.
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3. Analyza variability srde¢niho rytmu

Nazev variabilita srde¢ni frekvence se ujal pro oscilaci intervali mezi po sobé
nasledujicimi srde¢nimi stahy. Piesn€j$i by ovSem byl nazev variabilita srde¢nich period
anebo variabilita intervalu R-R. V praxi se pouzivaji zkratky VSR (variabilita srde¢niho
rytmu) nebo pfedev§im HRV (angl. heart rate variability). [10]

V praci Hona a Laeho z roku 1965 miizeme najit prvni zminku o klinickém vyznamu
HRV. Zjistili, ze urCitému nebezpeci poskozeni plodu piedchazeli jest¢ pred ofekavanymi
zménami tepové frekvence zmény jeji variability. V 70. letech byla publikovdna studie
popisujici snizenou variabilitu srde¢ni frekvence korelujici se zvySenou mortalitou a ¢etnosti
arytmickych ptihod u pacientll po infarktu myokardu. V 80. letech byla Ewingem vytvoiena
série testl umoznujici v€asnou detekci autonomni diabetické neuropatie. V roce 1981 byla
pouzita poprvé metoda spektrdlni analyzy HRV pro kvantitativni hodnoceni

kardiovaskularniho systému. [11]

I pfestoze bylo HRV intenzivné studovano v prubéhu poslednich desetileti, praktické
vyuziti HRV doséhlo pouze ve dvou klinickych aplikacich. Miize byt pouzit na pfedvidani
rizika po infarktu myokardu, a pro brzké varovani pred rizikem diabetické neuropatie. Kromé

toho bylo zjisténo, ze HRV koreluje napiiklad s vékem, psychickou a fyzickou zatézi. [1]

3. 1. Vznik HRYV a ovliviiujici faktory

Variabilita srde¢niho rytmu popisuje zmeénu mezi dvéma po sob& jdoucimi srdecnimi
ozvami. Rytmus srdce je fizen SA uzlem, ktery je modulovany jak sympatickym, tak
parasympatickym autonomnim nervovym systémem. Sympatickd aktivita ma tendenci ke
zvyseni srde¢niho tepu (HR1T) a odezva je pomaléd (n€kolik sekund). Parasympaticka aktivita
na druhou stranu vede ke snizeni tepové frekvence, pusobi rychleji (0,2-0,6 sekund). Pribézna

aktivita sympatické a parasympatické inervace vede k variaci srde¢niho rytmu. [1]
Vlivy na presnost méfeni HRV [10]:

a) Vliv dychani: respira¢ni sinusovéa arytmie patii mezi hlavni komponenty HRV. Stupné
respiracni arytmie koreluji se silou v pasmu vysoké frekvence spektra HRV. Z tohoto diivodu
lze pouZit stupen respiracni arytmie jako index parasympatické kontroly srdecniho rytmu.
Nezadoucim vlivem je vSak to, ze dychani podstatné ovliviiuje HRV a z toho vyplyva, ze
nasledné komplikuje i1 jeho analyzu. Z tohoto diivodu bylo zavedeno vySetieni metronomem,
které slouzi k oddéleni vlivu dychani na HRV. Proto je nutno pfi interpretaci vysledki
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spektralni analyzy z kratkodobych zaznamt vzit vzdy v tvahu frekvenci kontrolovaného
dychani, aby se predeSlo nespravnym zavérim o urovni sympatické a parasympatické
modulace.

b) Vliv prostiedi: rizné studie potvrdili velké rozdily mezi spektralnimi komponenty HRV
pii poloze pacienta vleze oproti vzpiimené poloze. V poloze vleze prevazovaly vysoké
frekvence, které odpovidaly frekvenci kontrolované dychani. Naproti tomu ve vzpiimené
poloze pievazovaly spektrdlni komponenty o nizké a stfedni frekvenci. Z tohoto divodu
vyplyva, Ze pro interpretaci vysledkit HRV je potteba vzit v ivahu vliv prostfedi na pacienta.
Nelze srovnat HRV analyzu leZiciho pacienta v nemocnici s analyzou zhotovenou v prub¢hu

bézné kazdodenni ¢innosti.

¢) Vliv véku: fada praci postupné prokazala zavislost HRV na veéku. Naptiklad Pagani a spol.
zjistili pfi vySetfovani rozdili v HRV sledované vleze a béhem tilt — testu, ze HRV se snizuje
vyznamné se zvysujicim se vékem a to jak vleze, tak i ve vzptimené poloze. Tento pokles

HRYV odpovidal negativné exponencidlnimu vztahu.

d) Vliv pohlavi: v soucasnosti existuji experimentalni i klinicka data, kterd dokumentuji
existenci pohlavné véazanych rozdild v kardiovaskuldrni autonomni regulaci. U Zen byl
pozorovan niz$i stupeit sympatoadrendlni aktivace v prib¢chu tilt — testu, mentélniho stresu
a fyzického cviceni. Kromé toho byly v porovnani s muzi nalezeny u Zen niz$i hladiny
adrenalinu i noradrenalinu.

e) Vliv tepové frekvence: tepovéd frekvence uzce souvisi s HRV. V dobé kdy se tepova
frekvence snizuje, dochazi ke stoupani HRV. Naopak pti zvySeni tepové frekvence HRV
klesne. Klinickd vyuZitelnost HRV je ovSem do ur€ité miry na téchto rozdilech tepové

frekvence nezavisla.

f) Vliv pravidelné fyzické zatéZze: po infarktu myokardu dochazi ke snizeni HRV. V mnoha
studiich byl zkouman vztah mezi HRV a fyzickou namahou. Z vysledka vyplynulo, ze jiz
kratkodobé cvi€eni vede ke zvySeni pokleslé HRV.

3. 2. Pozadavky na EKG v navaznosti na analyzu HRV

Napétovy zisk typického elektrokardiografu je 1000. Pro zobrazeni EKG signalu je
nutné dodrzet vzdy standardni podminky. Témito podminkami se mysli dodrzovani urcitého
napétového a Casového méfitka. Tyto podminky souvisi se zpisobem hodnoceni EKG
zaznamu. Jako standardni citlivost se bere 10 milimetri zdznamové stopy pro jeden 1mV

vstupniho signalu (10 mm / 1 mV). Casové méfitko byva definovano posuvnou rychlosti

22



zaznamového materialu a ta v piipadé EKG signdlu byva 25 nebo 50 mm/s. Siika
pienaseného pasma je typicky od 0,05 Hz do 150 Hz, pro zédkladni monitorovani od 0,5 do 40
Hz, a pro specidlni ucely az 1000 Hz. Pro HRV analyzu EKG signalu musi byt vzorkovaci
frekvence volena v rozmezi 250 az 500 Hz nebo i vyse. Takto vysoky vzorkovaci kmitocet je
volen z pozadavku mit dostate¢né tdaje o EKG. Mezi dal$i pozadavky na EKG patii
napiiklad vysoka vstupni impedance, ktera se pohybuje fadové v jednotkach MQ. Cinitel
potlac¢eni souhlasného ruseni (CMRR) minimalné 89 dB, u ambulantniho pfistroje 60 dB.
Musi obsahovat filtry typu horni a dolni propust pro odstranéni stejnosmérné slozky, a pro

odstranéni vy$$ich harmonickych slozek. [12]

3. 3. Pfedzpracovani EKG pro naslednou analyzu HRV

Jak jiz bylo fe€eno (viz kapitola 2.3. Elektrokardiogram), v EKG signalech se mohou
objevovat rizné artefakty, které vétSinou pusobi zkresleni vysledkd analyzy, véetné analyzy

HRV. Proto prvnim krokem pfedzpracovani je odstranéni téchto nezddoucich artefakta.

Cilem HRV analyzy je zkoumani sinusového rytmu modulovaného podle
autonomniho nervového systému. Proto by se technicky daly odhalit ¢asy vyskytu SA uzlu
akénich potencialt. To je vSak prakticky nemozné. Nejblizsi pozorovatelné aktivity na EKG
ve srovnani s SA uzlu je vlna P vyplyvajici ze siflové depolarizace, a proto je interval
srdeéniho tepu obecné definovan jako ¢asovy rozdil mezi dvéma po sobé jdoucimi P - vinami.
Pomér signal - Sum P-vin, je vSak zfetelné niz$i nez u silného QRS komplexu, ktery ma za
nasledek ptedevsim komorova depolarizace. Z tohoto diivodu je interval srdecniho tepu bézné

hodnocen jako ¢asovy rozdil mezi snadno zjistitelnymi komplexy QRS. [1]

Pro ¢asovy zaznam dostupnych RR intervali musime proto QRS komplexy detekovat.
QRS komplex mulZe byt reprezentovan nejvétsi svoji vychylkou, tj. R kmitem. Existuje
nékolik metod pro detekei R kmiti. Patii mezi né naptiklad detekce zaloZena na umocnéni
filtrovaného signalu nebo detekce zalozena na obalce filtrovaného signalu, nebo postup za

pouzitim vinkové transformace a ndsledného prahovani.

Pti prvni metod¢ se signal EKG nejprve filtruje pasmovou propusti. Propusti se pouze
pasmo v rozmezi 11 az 21 Hz, ve kterém se nejcasteji vyskytuje QRS komplex. Nasledné se
upraveny signal umocni na druhou. Timto dosdhneme pieklopeni zapornych hodnot na kladné
a dojde ke zvyraznéni QRS komplexu. Nésledn¢ se provede filtrace dolni propusti a stanovi se
rozhodovaci pravidlo pro detekci R kmitu.

Metoda zaloZena na obadlce filtrovaného signdlu je v mnoha krocich podobné. Hlavni

rozdil je ve vytvoreni obalky filtrovaného signalu, kterd je definovana jako absolutni hodnota
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analytického signdlu. Jednou z moznosti vytvoieni obalky je pomoci analytického filtru. Ten
vytvaii z realného signalu komplexni, z kterého néasledné absolutni hodnotou ziskame obalku

signalu.

Mezi dals$i metody patii metoda zaloZzena na vinkové transformaci. Pro detekci QRS je
vyuzivana predevsim redundantni dyadickd vinkové transformace diky invariantnosti vici
casovym posuntim vstupniho signalu. Princip spociva v tom, ze priichodem srde¢niho signalu
kaskadou rozkladovych filtrGi ziskdme na urcité Grovni rozkladu signdl s charakteristickym
kmitem pravé v misté viny R. Takové misto se dale vyhodnoti, poptipadé oznaci za misto
sttedu QRS komplexu. [13]

RR intervaly jsou ziskany jako rozdily mezi dvéma po sob& jdoucimi ¢asy vyskytu
R-kmitu. N¢kdy se pouziva oznaceni, normal to normal (NN). NN intervaly jsou vSechny
intervaly mezi sousednimi QRS komplexy, které vychazi z depolarizace sinusového uzlu. NN
a RR intervaly jsou v praxi vétSinou stejné. [1]

Casovy zdznam zkonstruovany z dostupnych RR intervalii (viz Obrazek 8, pievzat
z [1]) neni ekvidistantné vzorkovan, ale musi byt vzdy reprezentovan jako zavislost na Case.
Tato skutecnost je tieba vzit v ivahu pied provedenim frekvencni analyzy. Obecné jsou
moznosti feSeni tohoto problému. Nejjednodussi pfistup je predpokladat ekvidistantni
vzorkovani a vypocitat spektrum pfimo z RR intervalu a vykreslit tachogram. Toto ovSem
muze zpusobit zkresleni spektra. Pro konverzi z neekvidistantné navzorkovaného zdznamu na
ekvidistantni lze pouzit interpola¢ni metody. Jedna z moznosti je kubické spline interpolace.
[1]

Odvozeny RR interval

RR, RR, RR, RR, RR,
- - N— - - -
13 L 12 t? 4 t5
RR interval tachogram
R
Rz HF{3 RR5

{ RR { RR,
i 2 3 - 5
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2 RR RR,
= - = - -

RR, —~~ ‘“H_“RFE,F’”

¢ t2 [3 t-i tS

Obrazek 8: RR interval, tachogram a moZnosti jeho interpretace.
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3. 4. Metody analyzy HRV

Metody analyz HRV se daji rozd¢€lit na metody v Casové a frekvencni oblasti a také

nelinearni metody. Metody v ¢asové oblasti se dale rozdéluji na statistické a geometrické.

3. 4. 1. Metody v ¢asové oblasti

Casové metody patii mezi nejjednodussi, protoZe jsou pouZity pfimo na série po sobé
jdoucich intervalli hodnot RR. Nejvice patrné je to u primérné hodnoty RR intervalti nebo

odpovidajici stiedni tepové frekvenci. [1]

Statistické metody:

Je zde definovdno né¢kolik parametrii variability RR. Smérodatnd odchylka RR
intervalli (SDNN) je definovana jako:

(3. 1)

1

Y, (RR; — RR)?

kde RRj oznacuje hodnota j tého RR intervalu a N je celkovy pocet po sob¢ intervali. SDNN
odrazi celkové odchylky (kratkodobé i dlouhodobé) v ramci RR intervali v zaznamu.

Standardni odchylka postupnych intervali rozdilt RR (SDSD) dédna vztahem:

SDSD = J E{ARR?} — E{ARR;}? 3.2
Muze byt pouzit jako mira kratkodobé variability.

RMSSD se rovna druhé odmocniné priméru druhych mocnin rozdilti mezi po sob€ jdoucimi
RR intervaly.

E (3.3)
j=1
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Mezi dalsi parametry patii NN50 — pocet parti sousednich NN intervalti z celého zdznamu,
které se od sebe 1isi o vice nez 50 ms v dlouhodobém zaznamu. Z néj nasledné pNN50 (%) je
pomér NN50 k poc¢tu vSech NN intervald v dlouhodobém zaznamu.

(3.4)

NN50
PNN50 = ~—— x 100%

Geometrické metody:

Kromé vyse uvedenych statistickych méfeni existuji geometrickd méfeni, kterd jsou
vypoctena z histogramu intervali RR anebo histogramu diferenci mezi sousednimi intervaly
RR (viz Obrazek 9, pievzat z [8]). Posuzuje se zde Sitka histogramu nad danym prahem a tvar

aproximovaného histogramu. [1]

Pocet RR intervald

Doba RR intervald

Obrazek 9: Histogram pro geometrické méieni HRV.

v

X je nejcastéjSi interval RR a oznafeni Y je pouZito pro maximum histogramu. HRV
trojihelnikovy index se ziska jako integral histogramu. [1]

Trojihelnikovy index HRV = (celkovy po¢etRR) /Y (3.5)
Dal§im parametrem U geometrického méfeni je TINN. Zakladni Sitka histogramu RR je

hodnocena pomoci trojuhelnikové interpolace. Po nalezeni bodi M a N lze provést
jednoduchy vypocet:

TINN =M — N (3.6)
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3. 4. 2. Metody ve frekven¢ni oblasti

Metody ve frekvencni oblasti jsou zalozeny na principu hodnoceni zmén v tepové
frekvenci pomoci statistickych metod vyssiho fadu za pomoci moderni vypocetni techniky.
Kazdy variabilni ukazatel, miize byt popisovan jako suma oscilacnich komponent, které jsou
definovany frekvenci a amplitudou. Casové udaje o rozdilech mezi po sobé jdoucimi intervaly
jsou transformovany do frekvencnich hodnot, a tak ziskdme vykonové spektrum, které
obsahuje oscilace o riznych frekvencich. Analyza hustoty tohoto spektralniho vykonu, ktery
vyjadiuje velikost variability RR intervalii, informuje o tom, jak je tento vykon rozlozen ve

sledovaném frekven¢nim pasmu. [10], [14]
K vypoctu spektralni hustoty se pouZzivaji dvé metody [8]:

* neparametrickd (rychla Fourierova transformace) - rozklad4d vstupni signal na soucet
periodickych funkci o rtzné frekvenci. Pro kazdou frekvencni slozku je vyjadien jeji
amplitudovy podil na celkové variabilité¢ signalu. VétSinou periodogramy (snadny vypocet,

ale ,,stfapata“spektra).

» parametricka - pouziva autokorelacniho modelu a je zaloZzena na srovnavani aktualni
hodnoty signalu a metod periodicky zpozdénych. Vyhodou parametrické metody je tvorba
hladkého spektra a jeho snadné jeho nasledné zpracovani. Nevyhodou je slozité nalezeni

vhodného modelu.

Po pfevedeni fady intervali RR do spektralniho obrazu v rozmezi od 0 do 0.5 Hz mzeme

identifikovat tfi hlavni spektralni komponenty:

e HF - vysokofrekvencni pasmo (0.15 - 0.50 Hz), je ovlivnéno vyhradné vagovou
aktivitou, zvySujici se dechovy objem zvySuje velikost komponenty HF, zatimco
zvysujici se frekvence dychani jej redukuje.

e LF - nizkofrekventni pasmo (0.05 - 0.15 Hz), je nejvice ovlivnéno baroreflexni
sympatickou aktivitou a koresponduje s pomalymi oscilacemi variability arteridlniho
tlaku, ale také se stimulaci vagu. Nemélo by byt povaZovano za celkovy ukazatel
sympatické aktivity.

e VLF - velmi nizkofrekvenéni pasmo (0.02 - 0.05 Hz), mé vztah k termoregula¢ni
sympatické aktivit¢ cév, k hladin¢ cirkulujicich katecholamind a k aktivité renin -
angiotenzinového systému. Piedstavuje zatim nejméné objasnénou komponentu,

piestoze zabira az 95% z celkového spektralniho vykonu.

Spektralni analyza HRV se dnes rutinné pouzivd v klinické praxi predevSim ke
stanoveni prognozy a jako ukazatel rizika u rtiznych typti onemocnéni. K redukci celkového

spektralniho vykonu 1 jeho jednotlivych sloZzek dochézi napt. u pacienti s hypertenzi,
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diabetem, u pacienti s ischemickou chorobou srde¢ni, po infarktu myokardu nebo

u nemocnych se srde¢nim selhavanim. [15]

Pro kratkodobé zaznamy jsou vyznamné tyto parametry (do S minut):
VLF [ms?] - vykon v pasmu velmi nizkych kmito¢td, do 0,04 Hz,

LF [ms?] - vykon v pasmu nizkych kmito&td, od 0,04 do 0,15 Hz,

LFnorm -vykon v pasmu nizkych kmitocti v normalizovanych jednotkéch,
LF / (celkovy vykon — VLF) x 100,

HF [ms?] - vykon v pasmu vysokych kmito&ti, od 0,15 do 0,40 Hz,

HFnorm - vykon v pasmu vysokych kmito¢tli v normalizovanych jednotkach,
HF / (celkovy vykon — VLF) x 100,

LF/HF - podil vykond.

Pro dlouhodobé zaznamy jsou vyznamné tyto parametry (viz Obrazek 10, pievzat z [8]):
Celkovy vykon [ms?] -rozptyl intervalii RR, piiblizné do 0,4 Hz,

ULF [ms?] - vykon v pasmu ultra nizkych kmito&ti, do 0,003 Hz,

VLF [ms?] - vykon v pasmu velmi nizkych kmito¢td, od 0,003 do 0,04 Hz,
LF [ms?] - vykon v pasmu nizkych kmito&td, od 0,04 do 0,15 Hz,

HF [ms?] - vykon v pasmu vysokych kmito&td, od 0,15 do 0,4 Hz,

a...sklon linearni interpolace spektra v métitku log-log, ptiblizné do 0,04 Hz.

100 s

10 |- S
‘B \>\\"\\
0.1 ; [

0.01 .

Vykon [ms?]

0.001

I

0.0001 81 VLF LE | HF

]

0.00001 ' ! ! .
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S

0.003

-
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Obrazek 10: Grafické znazornéni parametri pro frekvenéni metody méieni HRV.
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3. 4. 3. Nelinearni metody

Nelinearni jevy se nepochybné podili na vzniku HRV. Jsou stanoveny komplexni
interakci hemodynamickych, elektrofyziologickych a humorélnich proménnych, stejné jako
podle autonomniho a centralni nervového systému. Analyzou HRV na zikladé metod
nelinearni dynamiky mizeme ziskat cenné informace pro fyziologické interpretace HRV a pro

posouzeni rizika nahlé smrti. [1]

Nelinearni vlastnosti HRV mohou byt analyzovany naptiklad pomoci Poincareho
grafu, aproximativni entropie, detrendované fluktuacni analyzy, korela¢ni dimenze anebo

rekurenc¢niho grafu.
Poincareho graf

Bézné pouzivanad nelinearni metoda, kterd Ize snadno interpretovat. Je to grafické
znazornéni korelace mezi nasledujicimi RR intervaly (viz Obrazek 11, pievzat z [1]). Tvar

grafu je nasledné charakterizovan pomoci dvou parametri SD1 a SD2.
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Obrazek 11: Poincareho graf s elipsovym uspoiadanim.
Vztah pro vypocet SD1:

1
SD12 = ESDSD2 (3.7)

SD2 popisuje dlouhotrvajici zdznam variability srdecniho rytmu a souvisi S dvéma parametry
Casové metody méfeni. Tyto parametry jsou SDNN a SDSD (viz kapitola 3. 4. 1. Metody

Vv Casové oblasti). SD2 je dan vztahem:

1
SD22 = 2SDNN? — ESDSD2 (3.8)
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Aproximativni entropie

Mezi novéjsi nelinearni metody patii aproximativni entropie. Zavedl ji Steven Pincus
vV roce 1991. Jedna se o modelové nezavislou statistiku vhodnou pro kvantifikaci zakonnosti
Vv casovych fadach. Pouzivaji se piedevsim pro kratké casové zaznamy s vyrazné zaSuménymi
daty. M¢ii se predikovatelnost toho, ze vzorek CcCasové ftady ziistane nezménény
1 v nasledujicich pfirovnénich. Vysledkem aproximativni entropie je celé nezdporné cislo.
Pokud je toto ¢islo rovno nule, pak indikuje opakujici se sekvenci. To znamend, ze dochazi
k opakované detekci hledaného vzorku. Rostouci kladna hodnota ¢isla indikuje zvySujici se

nepravidelnost vyskytu vzorku. [16]
Aproximativni entropie je charakterizovdna tfemi vstupnimi parametry:

ApEn(m,r,N) (3.9)

kde ApEn je aproximativni entropie m udava délku vzorku pro predikci, r udava kritérium

podobnosti (vzdalenost) a N udéva pocet prvki datové fady.
Dentrendovana fluktuac¢ni analyza

Tato metoda se vyuziva predev§im pro kvantifikaci korelace v nestacionarnich
casovych tadich a to zejména pro kratké casové fady RR intervalll zadznamid. Vyhodou
detrendované fluktuacni analyzy (DFA) je jeji odolnost proti ndhlym datovym vykyvim.
Metoda DFA je zaloZena na vypoétu fluktuaéni funkce F(n). Skalovaci exponent a vyjadiuje
jeji korelacni schopnost. Algoritmus této metody Ize rozdélit na nékolik ¢asti.

e Odecteni primérné hodnoty od HRV signalu.
e Rozdé&leni signdlu na stejné velké segmenty.
e Vypocet trendu metodou nejmensich ctverct.
e Odecteni trendu od ptislusného segmentu.
Pro takto detrendovany signal se vypocte stfedni kvadraticka fluktuace podle rovnice:

1 N
Fm =[5, 00 (3.10)

kde F(n) je fluktuacni funkce, N je délka detrendovaného signalu, n je velikost segmentu a

y(j) udava detrendovany signal.

Vystupem algoritmu DFA jsou ve skutecnosti dva exponenty a. Rychly exponent a,
ktery je pocitan zrychle vzorkovaného signalu a pomaly exponent o, ktery je pocitan ze

signalu s pomalym vzorkovanim. [16]
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Obrazek 12: Detrendovana fluktuaéni analyza.

Korelaéni dimenze

Korelaéni dimenze je dalSim charakteristickym prvkem nelinearnich dynamickych
systémi, ktery reprezentuje hodnotu fraktalni dimenze. Metodu vypoctu korelacni dimenze
predstavili v roce 1983 Grassberger a Procaccia, ktefi se zabyvali deterministickym chaosem
a zkoumali vypocet korelacniho exponentu. Korela¢ni exponent umoziuje odlisit pfitomnost
nahodného Sumu od deterministického chaosu. Cilem je sestavit funkce C(r), fj.
pravdépodobnost, ze dva libovolné body na orbité jsou blize k sobé nez r. To se provadi

vypoctem separace mezi kazdym parem N datovych bodu a jejich tfidéni do Sitek. [16]

-2

log r

Obrazek 13: Ukazka grafu Korela¢ni dimenze.
Rekurentni graf

V casové metodé analyzy, dynamické vlastnosti uvaZzovanych poloZek jsou relevantni
a platné pouze tehdy, pokud jsou data staciondrni. Rekurentni grafy se vyuZzivaji pro odhaleni
nestacionarity série. V roce 1987 navrhnul rekurentni graf Eckmann a spol. Slouzil jako
graficky nastroj pro diagnostiku driftu a skryté periodicité v ¢asovém vyvoji, které byly jinak
nezaznamenatelné. [16]
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3. 4. 4. Sledovani arytmie pomoci HRV

Poruchy srde¢niho rytmu nazyvané odborné arytmie patii mezi nejCastéjsi srdecni
onemocnéni. Vznikaji jako disledek odlisného vytvareni nebo vedeni elektrickych vzrucha
v srdci. Ve vétsing piipadi jde o naprosto nezavazné arytmie, které si postizeny ¢lovék viibec
neuvédomuje, a které lze zachytit pouze dlouhodobym monitorovanim elektrokardiogramu.
Kromé¢ toho existuje celd fada zachvatovitych nebo setrvalych poruch srde¢niho rytmu, at’ ve
smyslu plus (rytmus rychlej$i nez norméln€) nebo minus (pomaly rytmus nebo dlouhé pauzy
v srde¢ni Cinnosti), které mohou pusobit nemocnému celou fadu obtizi. Zatimco u jinak
zdravych lidi nepfedstavuji tyto arytmie, aZz na vyjimky, bezprostiedni ohrozeni Zivota,
u nemocnych s postizenim srdce (naptiklad po infarktu myokardu) mohou byt nékteré arytmie
zivotu nebezpecné. Srdce mize i za normalnich okolnosti pracovat nékdy pomaleji (naptiklad
ve spanku) nebo rychleji (naptiklad pfi cviceni). Pii srdecnich arytmiich byva rytmus srdce
abnormalné pomaly (bradyarytmie) nebo naopak rychly (tachyarytmie). V prvnim ptipadé se
bud’ elektricky vzruch v sinusovém uzlu tvofi pomalu anebo je poruseno jeho vedeni pies
sinokomorovy uzel do komor. Ve druhém ptipad¢ se bud stane mistem tvorby rychlych
elektrickych vzruchii kterdkoli jind mald oblast svaloviny sini nebo komor nebo elektricky

impulz krouZzi v rizné veliké oblasti srdce kolem dokola a aktivuje okolni svalovinu.

Pro srde¢ni svalovinu je dtlezity neustaly ptisun kysliku a zivin k udrzeni jeji funkce
a vitality. Jestlize tomu tak neni, dochazi k nedokrveni - ischemii myokardu, coz nazyvame
ischemickou chorobou srde¢ni - ICHS. Projevy onemocnéni jsou Siroké - od asymptomatické
(bezptiznakové) ICHS, pies piechodnou ischémii (obvykle se projevujici anginou pectoris),
ischemickou nekrozu - odumfeni srdeéni svaloviny (infarkt myokardu) az po srde¢ni selhani

a nahlou smrt [17].

V 70. letech byla publikovana studie popisujici snizenou HRV korelujici se zvySenou
mortalitou a Cetnosti arytmickych ptihod u pacientd po infarktu myokardu. Snizena HRV
ukazuje ztratu nebo sniZeni fyziologické periodické fluktuace sinusového rytmu. Hodnoceni
HRV ma prakticky vyznam nejen pro hodnoceni kardiovaskuldrniho rizika, ale také pro
casnou diagnostiku neuropatie, ktera je Casto pfitomna ptedev§im u diabetiki. HRV je snizena
po IM a reflektuje zvySeny tonus sympatické aktivity, ktery ovliviiuje srde¢ni rytmus. Pfevaha
sympatické aktivity zvySuje elektrickou nestabilitu srdce. Rozsahlé studie potvrdily, ze
snizena HRV z 24 hodinového zdznamu je silnym prediktorem rizika smrti u nemocnych po
prodélaném IM. Snizena HRV ukazuje na selhavani autonomni ochrany proti komorovym
arytmiim, a proto miiZze identifikovat nemocné ve vysokém riziku ndhlé smrti nebo vyskytu

komorovych malignich arytmii. [2]
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3. 4. 5. Kubios HRV - software pro analyzu HRV

Kubios HRV je voln¢ dostupny (http://kubios.uef.fi/) pokro¢ily nastroj pro studium
variability intervald srdecniho rytmu. Tento software vyvinula védecka skupina z oddéleni
aplikované fyziky Univerzity vychodniho Finska v Kuopiu zabyvajici se analyzou biosignald
a medicinskych obrazii. Vzhledem, k Sirokému mnozstvi riznych analytickych moznosti a
snadnému uzivatelskému rozhrani, je software vhodny jak pro vyzkumy tak i 1ékate. Software
je navrzen hlavné pro analyzu lidského HRYV, ale miize byt pouzit naptiklad i pro vyzkum
zvitat. Kubios HRV obsahuje vSechny bézné¢ pouzivané ¢asové a frekvencni metody analyzy
HRV [1]. Navic vypocitava nékteré nelinearni parametry jako napiiklad Poincareho grafy,
aproximativni entropie, rekurentni grafy, korelatni dimenze a denetrendovou fluktuaéni
analyzu. Prvni verze tohoto softwaru byla zvefejnéna jiz v roce 2002. V této praci je pouzita
tieti a zatim posledni vydana verze tohoto programu. Prvni verze 1.1 byla navrzena pouze pro
operacni systém Windows. Obsahovala zakladni ¢asové a frekven¢ni metody analyzy HRV.
Pro vstup byly nutné data RR intervalii zapsané v textovém souboru. Druhé verze 2. 0 byla
vydana v roce 2008. Mezi hlavni novinky patfila podpora nejen operac¢ni systému Windows,
ale i Linux. Tato verze navic obsahovala nové nelinearni analyzy a upravené uZzivatelské
rozhrani. Nejnovéjsi verze 2. 1 byla vydand v roce 2012. V porovnani s pfedeslymi verzemi je
obohacena o algoritmus pro detekci QRS komplexu. Z toho vyplyva, ze jako vstup mizeme

pouzit i zaznam EKG na rozdil od ptedeslych verzi kde bylo nutné zadat RR intervaly.

Kubios HRV obsahuje tfi funkce pro upravu signalu. Patii mezi né korekce artefaktd,
moznost volit pocet vzorkd na analyzu a moznost odebrat trendové slozky. Moznost korekce
artefakti je vhodna piedevS§im pro nepfesné nebo poskozené RR intervaly. Je mozné volit
mezi velmi nizkou, nizkou, stfedni, silnou a velmi silnou korekci. Kromé toho lze pouzit
i vlastni uroven korekce. Rizné korekéni trovné definuji prahové hodnoty pro detekci RR
intervalt liSici se abnormalné od lokéalniho priméru intervalu RR. Pro tyto korekce se pouziva
po Castech kubicka splajn interpolace. Korekci i jen par vzorkii se vyrazné zlepsi ptesnost
vysledkd ¢asovych metod. Mezi dalsi funkce patfi moznost zvolit délku okna (pocet prvki)
pro analyzu. U kazdého okna lze vzdy nastavit pocatecni ¢as a dobu trvani. Moznosti tzv.
detrendingu mizeme pouzit, kdyZ je v signale kolisani nulové izolinie. K tomuto mizeme
pouzit aproximativni metody prvniho, druhého anebo tietitho fadu. Mezi dal$i moZnosti
potlaceni tohoto zaruSeni je metoda smoothness priors. Korekce lze nastavovat Gpravou
hodnoty parametru Lambda. Jedn4 se o ¢asové proménné filtry typu horni propust, jejichz
mezni kmitodet 1ze nastavit parametrem lambda. Cim vétsi je zvolena hodnota lambda, tim
plynulejsi je vysledné prolozeni kiivky. Ddale se daji nastavit frekvencéni pasma, mira
interpolace, FFT spektrum a AR spektrum pro néaslednou frekvencni analyzu. Vysledky se
mohou uklédat do txt. anebo mat. soubort. Zobrazeni vysledki I1ze provést také ve formatu
pdf. (viz Obrazek 23).
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4. Klasifikace EKG

Automaticka klasifikace EKG slouzi k zatazeni jednotlivych usekt EKG do pfedem
znamého poctu skupin (tfid), napt. skupiny normalnich (kontrolnich, fyziologickych) a
patologickych (ischemickych) usek. Toto roztfidéni probihd na zdkladé hodnoceni
podobnosti spole¢nych znakt jednotlivych objektd. Stroj (algoritmus) vykonavajici klasifikaci

je oznacovan jako klasifikator.

4. 1. Zakladni principy klasifikace EKG

Klasifikace EKG by mohla byt provedena pomoci nasledujiciho schématu (viz
Obrazek 14). Naméteny anebo ziskany z databaze biosignal se nejprve piedzpracovava
pomoci filtrace a kumulace pro vyhlazeni signalu a jeho snadngjsi analyzu. Nasledné se
vyberou popisné elementy a upraveny signal postupuje déal k analyze. Analyza mlze byt
provedena rozmétfenim, segmentaci, spektralni analyzou, ¢asové-frekvencni analyzou anebo
korelaéni analyzou. Detekce R kmitu a vybér cykli se provede z jiz vyhlazeného a
nezaruSen¢ho EKG signalu. Poté se provede extrakce pfiznaki. Tato ¢ast mlize byt provedena
riznymi metodami. Mezi tyto metody patii napi. HRV, analyza hlavnich komponent (PCA)
anebo vinkova transformace. Nasleduje dal$i pfedzpracovani tvofené standardni normalizaci.
Zpracované ptiznaky postupuji dale ke klasifikaci. Klasifikace mize byt provaddéna na
zaklad¢ delsich useki signalu (vyuziti napt. HRV) anebo na zaklad¢ kratSich tseku (tj. QRS,
ST, PQRST segmentu), pak se pouZzivaji morfologické ptiznaky (délky jednotlivych intervalii
napt. QRS, ST). Samotna klasifikace mtze byt provedena napf. pomoci neuronové sité, fuzzy
logiky, linearni diskriminac¢ni analyzy (LDA) anebo support vector machines (SVM).

Vysledky ziskané z klasifikace miZzeme zattidit do cykll a zobrazime vysledek.

Neuronoveé sité,

fuzzy logika,
@ LDA, SVM

A Pred tni Extrakce Pred An Klasifikt
fedzpracovani > . fedzpracovani asifikator
— NP ] p | pfiznakd ] Zpracov >
L Standardni "
Detekce R kmitu Filtrace, kumulace ~ IRV ’mo’rfologlcke, normalizace, Zatéideni cykld
a vyber cykld spektralni, PCA, WT PCA )
vystup

Obriazek 14: Obecné schéma Klasifikace EKG signalu.
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4. 2. Prehled metod pouzivanych ke klasifikaci EKG

Tabulka nize obsahuje stru¢ny piehled nejCastéji pouzivanych metod pro klasifikaci
EKG. Ptiznaky v uvedenych studiich byly vypocteny z jednotlivych PQRST nebo QRST
segmentll EKG. Pro Kklasifikaci nejsou pouzity pouze neuronové sité, ale i naptiklad linearni

diskrimina¢ni analyza anebo SVM. Tabulka obsahuje jméno autora c¢lanku, rok vydani,

metodu extrakce ptiznakt, pouzity klasifikator a dosazenou klasifikacni u¢innost.

Tabulka 1: Pouzivané metody klasifikace pro rizné piiznaky a metody.

Autor a rok vydani Priznaky Pouzity klasifikator Kl'a ilﬁkacnl
ucinnost
Vinkova transformace, SVM (support vector
Can Ye akol. 2010 [18] |ICA (nezavisld komponentni PP 99,66%
, machine)
analyza)
Qibin Zhao, Liging Zhan. . f iex 0
2005 [19] Vinkova transformace Neuronové sité 99,68 %
Mazhar B. Tayel,
Mohamed E. EI-Bouridy Vlnkova transformace Neuronové sité Nad 92 %
2006 [20]
C. Alexakis a kol. 2003 Morfologické Neuronove sitz, 85,07 %
LDA
[21]
- LDA (linearni
Philip de[ggi"‘za' 2004 Morfologické diskriminaéni 97,50%
analyza)

Ptehledné porovnani odbornych ¢lankt vyuzivajici klasifikacnich metod s pouzitim
parametri EKG ziskanych pomoci analyzy HRV lze vidét v tabulce 2. Pro klasifikaci jsou
vyuzity umélé neuronové sité, PCA, LDA, Random Forest a Logistic Model Tree. Tabulka

obsahuje jméno autora ¢lanku, rok vydani, metodu extrakce ptfiznaku, pouzity klasifikator a

dosazenou klasifikaéni aéinnost.
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Tabulka 2: Postupy pro klasifikaci srdeéniho rytmu za pouZitim HRV metod.

. . Pouzity Klasifika¢ni
Autor a rok vydani HRYV priznaky Klasifikator ucinnost (celkova)
M.H.Kadbi a kol. 2006 [23] Statistické + frekvencni Neuronové sité Nad 90 %
Kuo-Kuang Jen, Yean-Ren < £ itX 0
Hwang 2008 [24] Frekvenc¢ni Neuronové sité 97,50%
Frekvencni + Casové + Neuronové sité, 0
O. Faust a kol. 2004 [25] nelinearni (Renyi's entropie) Fuzzy logika Nad 95 %

5 Random Forest
Casové + nelinearni and Logistic 99,08 % a 98,29 %
Model Tree

C. Vimal, B. Sathish. 2010
[26]

Babak Mohammadzadeh- Casové + frekvenéni +
Asl, Seyed Kamaledin nelinearmi Neuronové sité 99,38%
Setarehdan. 2006 [27]

Ztabulky 1 vyplyva, ze extrakce pfiznakii (nezalozenych na HRV) je zalozena
nejcasteji na vinkové transformaci a pomoci morfologie. Algoritmy pro naslednou klasifikaci
jsou rizné (umélé neuronové sité, LDA a SVM). Nejvyssi uspéSnost klasifikace byla
dosazena u pfiznakt extrahovanych vinkovou transformaci a klasifikovanych pomoci modela
SVM a um¢lé neuronové sit¢. Dosazend Uspésnost presahuje 99,5 %. Tabulka 2 udava
klasifikaéni metody s pouzitim parametri EKG ziskanych pomoci analyzy HRV. Z této
tabulky je patrné, Ze se prevazné pouzivaji casové a frekvencni metody. Nelinearni metody
zatim nejsou fadné otestovany a nenaSly uplatnéni v klinické praxi. Také je zfejme, ze
nejobliben€jsim klasifika¢nim modelem je uméla neuronova sit’. Srovnavané metody dosahuji

obdobnych klasifika¢nich Gisp&Snosti.

4. 3. Klasifikace pomoci umélé neuronové sité

Umélé neuronové sité jsou jednou z oblasti umélé inteligence, které se v poslednich
letech vénuje zna¢nd pozornost. Maji mnoho zajimavych vlastnosti, které 1ze s uspéchem
vyuzit v fad¢ obort. Prikopnikem pocitacovych simulaci neuronovych siti a zakladatelem
jejich formalni analyzy byl Frank Rosenblatt, jehoz zasluhou vznikla v roce 1962 propojenim
zakladnich neuront prvni neuronova sit. Hlavni uplatnéni nasly neuronové sit¢ v oblasti
automatického fizeni a kybernetiky, umélé inteligence, pii zpracovani obrazu a feci,
v ekonomice apod [28], [29]. Vyhodou je, Ze zpracovavaji informaci paralelné a to zvySuje
jejich rychlost. [30]
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4. 3. 1. Principy Kklasifikace pomoci neuronovych siti

Jednim z mnoha moZznych klasifikdtor jsou neuronové sit¢. Neuronové sité lze rozdélit na
sit¢ ucici se na zaklad¢ algoritmu uceni s ucitelem a bez ucitele. Sité pracujici s uCitelem
se snazi napodobit pfedkladané vzory. U¢i se tedy z pfikladl a patii k nim naptiklad
Hopfieldova sit’ nebo klasickd dopfedna sit’. Sit¢ bez uclitele si musi najit svou vlastni
reprezentaci pouze ze znamych vstupnich dat a s pomoci zadaného kritéria, kterému se snazi
vyhovét. Mezi sité bez ucitele fadime Kohonenovu sit’. Dale se daji neuronové sité rozdélit na

tii skupiny: asociativni paméti, klasifikatory a aproximatory. [30]

Umélé neuronové sité vychazeji z biologické predlohy lidské nervové soustavy. Jejich
predlohou je nejen zdkladni stavba soustavy, ale pfedev§im i proces feSeni zadané ulohy.
Podobné jako biologicky neuron tvoii zakladni stavebni jednotku nervové soustavy, tak
1 umély neuron tvoii zdkladni stavebni a funkéni jednotku umélé neuronové sité. Dendrity
vedouci do t€la neuronu jsou zde nahrazeny jednotlivymi vstupy X1, ..., xN. Tyto vstupy
mohou pfichazet jak z vnéjsku, tak z predchazejicich umélych neurond. Vstupnim vektorem
X=[x1,x2, ..., XN] pak tedy nazveme slouceni vSech vstupt. Vahy umélého neuronu
wl,..., WM slouzi pro nahrazeni synapsi. Maji formu redlnych ¢isel, které se na vstupy vazou
jejich vynasobenim. Timto se dosdhne toho, Ze se ke kazdému vstupu pfifadi jeho dilezitost.
U umélych neuronovych siti je nutné vyiesit otdzku jak neurony mezi sebou spojovat. Obecné
muzeme volit jakékoliv propojeni mezi libovolnym poctem neuront, pfi¢emz kromé
pivodnich vstupli mohou byt za vstupy brany i vystupy neurontll jinych. Samotna topologie
sit¢ je pak dana nejen propojenim samotnych neuront, ale také jejich pozici v neuronové siti.

[31]

4. 3. 2. Perceptron

Perceptron (viz Obrazek 15, pievzat z [30]) je procesni prvek s N vstupy a jedinym

vystupem. Popsan je rovnici:

(4. 1)

N N
y=f[Zwixi—6]=f[Zwixi], kdexy =1,wy =—20
i=1 i=0
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kde:
X =[X1, X2, ..., XN]T je vstupni vektor ptiznaka
W = [wa, Wy, ..., wn]" je vektor vah

0 je prah aktivaéni funkce neuronu, nabyva pevné nezaporné hodnoty.

1 (=x,)

Obrazek 15: Obecné schéma neuronu pro umélou sit’.

Funkce f(a) je zvolena aktivacni funkce, tzv. charakteristika neuronu. Vaha wy predstavuje
prah -9 pfti fiktivnim vstupu x0=1.

Vystup (stav) neuronu je dan aktiva¢ni funkci na zakladé souctu vstupnich vazenych
hodnot. Nejcastéjsi aktivacni funkci je sigmoida (viz Obrazek 16), u které 1ze ur€it spojitou
derivace, ktera je predpokladem pro ucici algoritmy zalozené na metodé sestupu gradientu.

fx) I fix) 4
1 1
0 < 0 ! <
a) b)
f{x) h
ﬂx} 'y 1

_r M ?

) -1

d)

Obrazek 16: Grafy aktiva¢nich funkci: a) ostra nelinearita, b) linearni funkce, ¢) sinoida, d) hyperbolicky tangents.
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Jednotlivy neuron se 2 vstupy x1, x2 a s binarnim vystupem nabyvajicim hodnot
y € {—1, 1} tvofi v roviné d¢lici pfimku. Tento neuron Ize pouzit ke Klasifikaci dvojic (x1, x2)
do 2 tid A a B (viz Obrazek 17, ptevzat z [30]).

(0

Pro: wy=lw,=1.8=2
a) b)

Obriazek 17: Klasifikace pomoci neuronu: a) neuron jako Klasifikator, b) hrani¢ni pfimka oddélujici tfidy A a B.

U klasifikdtoru v podob¢ jediného neuronu s redlnymi vstupy a binarnim vystupem,
jehoz hodnota signalizuje pfisluSnost vstupniho vektoru piiznaku ke tiidé A nebo B lze

k nastaveni vah pouzit tzv. é-pravidlo,

w(t+1) =w®) +puld®) — y@®)]x(0) (4.2)

podle kterého je korekce vah zavisld na velikosti odchylky vystupu y od poZadovaného
vystupu d (odchylka je 8), dale na parametru uceni p a vstupnim vektoru x. [30]

Uceni neuronu je proces, kterym se snazime nalézt jednotlivé vhodné vahy a prahy
(nastavit parametry neuronu tak, aby dokdzal feSit stanovenou ulohu). Aby byla sit’ schopna v
budoucnu spravné rozliSovat nové vstupni vektory, musime ji natrénovat na takovych
vstupech, o kterych vime pfedem, do které tfidy patii. Po pfilozeni kazdé trénované dvojice
(vstupni vektor - pozadovana odezva) provedeme vhodnou adaptaci vah. Pfi uceni je tieba
dbat, aby vzory z riznych tfid byly predkladany ndhodné. Uceni probiha obvykle v epochéch.
Epochou rozumime ukdzani vSech ucebnich dvojic. Vzdy po skonceni kazdé epochy uceni se
provadi rekapitulace, kolik uc¢ebnich vstupnich vektort sit’ spravné klasifikovala a odtud se

vyvodi zavér, ma-li uceni sité dale pokracovat. [30]
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4. 3. 3. Vicevrstva neuronova sit’

Vicevrstvad neuronova sit’ je sloZzena z jednoduchych neuroni, které jsou vzajemné
propojeny (viz Obrazek 30). Aby sit’ plnila svoji funkci, musime neurony propojit mezi sebou
podle urcitych pravidel. Neurony musi byt uspoiradany do vrstev (vstupni, skryta a vystupni
vrstva). Z kazdého neuronu v dané vrstvé vedou spoje do vSech neuronti ve vrstvé nasledujici.
Spoje nejcastéji pouzivané dopiedné neuronové sité vedou pouze v dopfedném sméru mezi
dvéma sousednimi vrstvami. Pocty vstuptli, neuront v jednotlivych vrstvach a pocty vystupt
jsou obecné riizné a nastavuji se na zékladé empirickych znalosti. Vicevrstvé perceptronové
sit€¢ jsou dopfednymi sitémi (bez zpétnych vazeb) a jejich oznaceni jako sit¢ BP (angl. Back
Propagation) vyplyva ze skuteCnosti, ze se jedna o sité, které se uéi vyuzitim algoritmu

zpétného Siteni chyby. [30]

V soucasné dobé je pravé algoritmus zpétného Sifeni chyby nejCastéji vyuzivanym
algoritmem pro uceni sité. U tohoto algoritmu musi byt znama vstupni a vystupni dvojice
hodnot a chyba se Sifi zpétné¢ tzn. od vystupni vrstvy ke vstupni vrstvé. Sigmoida

a hyperbolicky tangens byvaji nejCastéjsi pirenosové funkce u téchto siti. Uceni sit¢ BP

probiha ve tfech krocich:

e Ptedlozeni vstupnich (namétenych) dat neuronové siti. Na tato predloZzend data reaguji
neurony Vv jednotlivych vrstvach sité¢, postupné od vstupni vrstvy az po vystupni.
Chyba vystupu je zjiSténa porovnanim aktualni vystupni hodnoty (odezvy) sité s
pozadovanou vystupni hodnotou.

e Ve druhé fazi dochazi k Sifeni informaci o chybé. Tato informace probiha ve zpétném
sméru a to od vystupni vrstvy ke vstupni. Chybu neuront ve skryté vrstvé urCuje
soucet chyb neuroni nasledujici vrstvy vynasobenych odpovidajicimi vahami.

e Ve tieti fazi dochazi k adaptaci vah podle nastaveného pravidla uceni.

Podstata metody BP spociva v hledani minima funkce chyby E, ktera je definovana

podle vztahu:
P m
1
E=2 ) Y -0} (4.3)

kde y; pfedstavuje skute¢nou odezvu j-t¢ho neuronu vystupni vrstvy, 0j je pozadovana odezva
J-t€ho neuronu vystupni vrstvy dana vzorem trénovaci mnoziny, p je celkovy pocet vzoru

trénovaci mnoziny, m je pocet neuront vystupni vrstvy.
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Cestou k dosahnuti cile, je tupravou synaptickych vah mezi neurony i a j dle vztahu:

0FE
aWi

Aw; = —n + uwl-' (4.4)
kde #» je koeficient uceni, u je koeficient vlivu zmény vah (z intervalu <0, 1>),

w; piedstavuje zménu synaptické vahy. [32]

Zakladni metodou vypoctu minima chybové funkce je metoda gradientniho sestupu
(angl. gradient descent). Rychlost konvergence gradientni metody je linearni, avsak
konvergence je pomald kvili ndhodnému chovani. Hlavni vyhoda této metody je jeji
spolehlivost, protoze smér je vzdy sestupny. Principem gradientni metody je posun z minulé

do nésledujici pozice ve sméru zaporného gradientu.

Jednim z problému, které se vyskytuji pii uceni neuronové sité, je tzv. preuceni (angl.
overfitting), které plsobi to, Ze chyba trénovaci mnoziny je vedena na velmi malé hodnoty,
ale kdyz jsou uvedeny nové udaje siti, tak je chyba velka. Sit’ ulozi do paméti ucici piiklady,
ale neni schopna se adaptovat na nové situace. Aby byla neuronova sit’ schopna fesit
obecngjii situace je potieba mit co nejvétsi mnozinu vstupnich dat. Cim vice je dat
V trénovaci mnozin€, tim je sit’ Iépe naucena na mozné situace. Pokud neni trénovaci matice
dat dostatecn¢ velk4 a nelze snadno ziskat nova data, kterd by rozsifila piivodni trénovaci

matici, tak je potfeba pouzit jednu z pomocnych technik.

Piedcasné ukonceni uceni (angl. early stopping) je jedna z téchto technik slouZici pro
situace kdy neuronova sit’ feSi obecné¢j$i piipady. Tahle technika se pouziva pro vétSinu
neuronovych siti, véetn¢ sit¢ BP. Rozdé€li dostupné data na tfi podmnoziny. Prvni je trénovaci
podmnozina, kterd se vyuziva k vypocitani gradientu, a pro aktualizaci sitovych vah a praht.
Druhd podmnoZina je tzv. valida¢ni. Chyba valida¢ni podmnoziny je sledovana v prib¢hu
tréninkového procesu. Chyba validace se obvykle snizuje béhem pocatecni faze tréninku,
stejné jako chyba trénovaci mnoziny. V piipadé kdy dojde k pfeuceni sité, chyba validacni
podmnoziny za¢ne stoupat. Roste-li chyba na validaéni mnoZin¢ v pribéhu predem
stanovené¢ho poctu iteraci, dojde K zastaveni trénovani sit¢, vahy a prahy pfi nejmensi
validacni chybé€ jsou uloZeny. Tieti podmnoZinou je tzv. testovaci. Chyba v této podmnoziné
nevstupuje a neovlivni trénovani sité. Slouzi k porovnavani riznych modeld, a také mize
ukazovat na $patné rozlozeni mnoziny vstupnich dat, pokud v trénovaci podmnoziné dosahne
minimum chyby v signifikantné jiné iteraci nez u validaéni a trénovaci podmnoziny.
V programovém prostiedi Matlab existuji ¢tyfi funkce pro rozd€leni matice dat na trénovaci,
validaéni a testovaci podmnozinu (dividerand, divideblock, divideint a divideind). V této praci
je pouzita funkce divideblock, kterda umozni rozdéleni matice dat v urCitém poméru.

Nejcastéjsi rozlozeni mnoziny dat je v poméru 60:20:20.
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4. 3. 4. Vyhodnoceni vysledkii klasifikace

Vysledkem testovani neuronové sité je kontingenc¢ni tabulka s procentudlni uspésnosti
zafazeni do cilové kategorie pii predloZzeni nauCené siti testovaci matice dat. Vysledny
klasifika¢ni model se vétSinou hodnoti pomoci nasledujicich veli¢in: celkové tspésnosti

klasifikace, sensitivity a specificity.

S itivita = i 4.5
enzitivita = TP-|-—F]V ( . )
Specificita = N 4.6
pelelCl a= m ( . )

P . Se +Sp
Celkova Gspésnost klasifikace = “4.7)

Kde TP (true positive = pocet skute¢né pozitivnich), FN (false negative = pocet faleSné
negativnich), TN (true negative = pocet skutecné negativnich), FP (false positive = pocet

fale$n¢ pozitivnich), Se je senzitivita a Sp udava specificitu.

Senzitivita (citlivost) nabyva hodnot od 0 do 1. Vyjadiuje Gspésnost modelu zachytit
ptislusny stav. Specificita je schopnost modelu piesné vybrat ptipady, u nichz zkoumany stav
nenastal. Celkova uspéS$nost vyjadiuje schopnost modelu spravné zatadit ptipady do

ptisluSnych stavi.
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5. Analyza HRYV dat ziskanych z experimentii na
krali€ich izolovanych srdcich

Prakticka cast této prace se vénuje klasifikaci EKG z krali¢ich srdci na zakladé HRV
analyzy. Data nejprve projdou piedzpracovanim, které je provedeno v programovém prostiedi
Matlab. V takto upravenych datech jsou nalezeny QRS komplexy. Ty se tabulkové rozdé€li do
specifickych fazi, ve kterych byly méfeny. Nésledné z téchto dat budou vypoctené piiznaky
pomoci programu Kubios HRV. Pomoci neuronové sité jsou data klasifikovana do

specifickych skupin.

5. 1. Popis analyzovanych dat

V této praci byla pouzita data dostupna na UBMI ziskana z deseti Novozélandskych
bilych kralikd. Pomoci intramuskularni injekce xylazinu a ketaminu se dosahlo celkové
anestezie. Srdce byly rychle vyoperovany, aorta kanylovana a srdce umisténo do lazné
naplnéné Krebs-Henseleit roztokem (1,25mM Ca®*, 37° C). Vyjmuté srdce bylo zp&tné

prokrvovano podle Langendorffa v rezimu konstantniho perfizniho tlaku.

Prvni faze experimentu trvala 30 minut a slouZila ke stabilizaci. Nasledujicich 15
minut bylo pouZito jako kontrolni obdobi. Nésledovala faze barveni napé&toveé-citlivym
barvivem (pro simultanni snimani elektrogrami a ak¢nich potencidlli (AP)) a posléze faze
vymyti barvy. Posledni dvé faze ovSem pro tuto prace nejsou podstatné. Po kontrolnim obdobi
a vymyti barvy byla perfuze zastavena, coz zpisobilo globalni ischemii. Po uplynuti doby 15
minut byla perfuze obnovena. Faze zastaveni perfuze opétovné reperfuze byla tikrat
opakovéana.

Elektrogramy (EG, obdoba EKG u neizolovaného srdce) byly zaznamenavany
bezdotekovou metodou pomoci ortogonalniho 3svodového systému. Tii Ag-AgCl plo$né
elektrody byly umistény na zdech lazn€. Méfeni bylo provedeno v prubéhu vSech fazi.
Vzorkovaci frekvence byla nastavena na fs = 2000 Hz. Takto vysoka frekvence je dostacujici

pro spravnou detekci R kmitti. Vice detailni informace jsou dostupné v [33].
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5. 2. Predzpracovani elektrogrami

Z naméfenych EG byly vybrany tuseky bez artefaktl. Artefakty se nachazely
predevsim ve tietim svodu a byly zpisobené otevienim vicka méfici komirky, na kterém byla
pfipevnéna jedna ze dvojice elektrod tietiho svodu (tzv. svodu Z). Artefakty ve v§ech svodech
najednou byly zpisobené vytdhnutim srdce z méfici komtlrky a otdcenim srdce v pribéhu
simultdnniho zaznamu EG a optického AP - kvtli hledani AP.

Vybrané useky bez artefaktti byly rozdélené podle faze experimentu na zakladé znacek
ulozenych do textového souboru v pribéhu experimentu. Z takhle vzniklych dil¢ich tuseku EG
bylo odstranéno kolisani nulové izolinie pomoci Lynnova filtru typu horni propust s mezni
frekvenci 0,5 Hz pouzitim softwaru ELIMINATOR dostupného na UBMI [34].

5. 3. Detekce R kmitii a vybér usekii elektrogramii

Z vyfiltrovanych useki EG pak byly detekované maxima R kmitl pomoci detektoru
na zékladé vinkové transformace biortogonalni vinkou bior 1. 5. Byl pouzit software
snazvem QRS SEEKER dostupny na UBMI [35]. Tabulka 3 znizorfiuje jednotlivé faze

jdouci po sobé€ a pocet detekovanych R kmiti.

Tabulka 3: Data ziskana z méfeni jednoho kralika.

Oznaceni faze Matice s indexy
experimentu detekovanych R kmitt

'st' <1x3214 double>

'lo' <1x3309 double>
‘wt_1' <1x3220 double>

wt 2' <1x187 double>
‘wt_3' <1x144 double>
'dc’ <1x309 double>

il <1x921 double>

1’ <1x1037 double>

'i2' <1x941 double>

'r2' <1x999 double>

i3' <1x954 double>

'r3' <1x1743 double>

V levém sloupci jsou uvedeny jednotlivé faze. Faze 'st' je oznaceni pro kontrolu, 'lo' oznacuje
loading neboli barveni, faze 'wt _1'aZz 'wt 3' vymyvani barvy, 'dc' je kontrola po nabarvent, '11'

az '13'a 'rl" aZ 'r3' je oznaceni pro ischemii a reperfuzi.
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Indexy R kmiti byly nésledné manualné (vizuadln€) zkontrolované a pfipadné
upravené. Na obrazku 18 je zobrazen prubéh indextt R kmiti detekovanych v kontrolni
a ischemické fazi. Z tohoto obrdzku vyplyvd, ze prib¢h indextt R kmitl je linedrni pro
kontrolni fazi experimentu (tj. pro stabilizovany stav) a naopak Vv nékterych usecich velmi
nelinedrni v ischemické fazi (tj. ve stavu ischemie). Tento jev miize byt vysvétleny vyskytem
nékterych typt arytmii (zejména ve druhé polovingé ischemické faze). Ve druhé poloviné

ischemické faze je vétsi pocet arytmii, protoze srdce neni delsi dobu prokrvovano.
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Obrazek 18: Grafy pribéhi indexu R kmiti a) kontrolni faze experimentu, b) ischemicka faze experimentu.

Pro piesngj$i zndzornéni rozdili mezi RR intervaly naméfenymi v kontrolni a

ischemické fazi méfeni slouzi obrazky 19 a 20.
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Obrazek 19: Grafy RR intervali v kontrolni fazi a) RR intervaly, b) rozdil mezi naslednymi RR intervaly.
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Obriazek 20: Grafy RR intervali v ischemické fazi a) RR intervaly, b) rozdil mezi naslednymi RR intervaly.

Z grafi je patrny znacny rozdil mezi meéfenim v kontrolni a ischemické fazi.
V kontrolni fazi dochazi k pozvolnym zménam RR intervalti a z toho vyplyva, ze i rozdily
mezi naslednymi RR intervaly jsou malé. Tyto rozdily se pohybuji fadové v tisicinach
milisekund. Jedna se tedy o stabilizovany stav. Naproti tomu pii ischemické fazi méteni
dochazi k velkym zméndm RR intervall, pii nichz dochazi ke znacnym rozdilim mezi
sousedicimi RR intervaly. Tyto rozdily dosahuji hodnot aZ desetin milisekund. Je zde patrny

rozdil dvou fadii mezi normalni a ischemickou fazi experimentu.

5. 4. Odvozeni parametri HRYV a jejich vyhodnoceni

V této praci pro vypocet parametri HRV byl pouzit software Kubios HRV (viz
kapitola 3. 4. 5 Kubios HRV — software pro analyzu HRYV), vstupem kterého jsou RR
intervaly ziskané pfepoctem z poloh detekovanych R kmitd. Optimalni doba kratkodobych
zaznamU pro méfeni parametri HRV se udava v rozmezi dvou az péti minut. Vzhledem,
k tomu, Ze krali¢i srdce ma tiikrat rychlejsi tepovou frekvenci nez lidské srdce, tak byl zvolen
méfeny usek s dobou trvani jedné minuty a tficeti vtetin. Signal byl upraven pomoci korekce
artefaktii, kterd odstranila nezadouci Spatné¢ detekované R viny. Navic ze vstupt byl odstranén

trend pomoci metody smoothness priors pro piesnéjsi vypocty parametru.

Z kazdého EG zédznamu byly v kontrolni fazi a faze barveni vybrany vhodné useky
k vypoctu parametrd HRV. Ty byly oznaéeny jako parametry ve stabilnim stavu. Obdobn¢ pfi
fazi oznacené 'i1', 'i2', i3, 'r1''r2" a 'r3' neboli ve fazich ischemie a reperfuze byly vybrany
vhodné tuseky kazdého EG zaznamu. Tyto useky byly voleny pifedev§im V druhych

polovinach ischemické faze a na zacatcich reperfuzni faze experimentu. Vypocitané hodnoty
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byly oznaceny jako parametry ve stavu ischemie. Nejdiive bylo vybrano 100 neptekryvajicich
se usekd reprezentujici oba dva stavy. Pro naslednou klasifikaci byla tato data rozSifena na
1000 a 1000 usekt. Vzhledem k menSimu mnozstvi analyzovanych dat musely byt voleny
1 prekryvajici se tseky. Rozdil mezi zacatky po sob¢ ndslednich usekii byl zvolen na 5 vtefin.
Na obrazku 21 je zobrazen ¢asovy pribéh RR intervala (tzv. tachogram) pro kontrolni fazi.
Jsou zde vyznaceny méfené useky a odstranény trend, z takto zpracovanych dat byly nasledné

pocitany parametry HRV.
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Obrazek 21: Tachogram s méienymi tiseky v kontrolni fazi.

Na obrazku 22 je tachogram pro ischemickou fazi. Taktéz jako v pfedchozim obrazku
jsou vyznaceny métfené useky. Hlavni rozdil spoc¢ivéa ve tvaru kiivky. Pfi kontrolni fazi byla
kiivka téméf linearni a ma pravidelnéjsi tvar. U ischemické faze tomu bylo pfesn¢ naopak.

Kfivka byla jednozna¢né nelinearni.
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Obriazek 22: Tachogram s méfenymi useky v ischemické fazi.
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Obrazek 23 znazornuje mozny vysledny list vytvoreny softwarem Kubios HRV po

analyze vybraného useku zdznamu.

HRV Analysis Results
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Obrazek 23: Vysledkovy list vytvoieny programem Kubios HRV.
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Tato prace se zabyva vSemi metodami pro analyzu HRV dostupnymi v Kubios HRV.
V tabulce 4 jsou znazornény parametry pro dva vybrané analyzované iseky pro oba stavy.

Tabulka 4: Ukazka parametri HRV pro rizné stavy.

Stabilizovany stav Ischemie
Metoda HRV vzorekl | vzorek2 vzorekl | vzorek?2
Metody v casové oblasti
Statistické parametry:
Mean RR (ms) 435.5728 | 459.2296 | 1175.3052 | 1324.6544
STD RR (ms) 1.7317 0.9704 19.9212 27.9915
Mean HR (1/min) 137.7882 130.7112 51.1459 45.3921
STD HR (1/min) 0.6688 0.5068 1.8285 1.0925
RMSSD (ms) 0.7921 0.4871 8.9358 22.5247
NN50 (count) 0 0 1 3
pNN50 (%) 0.0000 0.0000 1.3158 4.4776
Geometrické parametry:
RR tri index NaN NaN 5.923077 6.181818
TINN (ms) 10.0000 0.0000 85.0000 110.0000
Metody ve frekvencni oblasti (FFT)
Frekvence piki
VLF (Hz) 0.027344 | 0.015625 0.023438 0.027344
LF (Hz) 0.035156 | 0.050781 0.031250 0.031250
HF (Hz) 1.156250 | 0.828125 1.207031 1.085938
Absolutni vykon
VLF (ms"2) 0.3834 0.1496 324.7682 108.4185
LF (ms"2) 1.3821 0.9712 167.3504 348.3294
HF (ms”2) 0.0983 0.0180 0.0002 0.0043
Relativni vykon
VLF (%) 20.5714 13.1367 65.9939 23.7368
LF (%) 74.1487 85.2836 34.0061 76.2622
HF (%) 5.2733 1.5795 0.0000 0.0010
Normalizovany vykon
LF (n.u.) 93.3526 98.1813 99.9999 99.9988
HF (n.u.) 6.6391 1.8184 0.0001 0.0012
Total power (ms"2) 1.8639 1.1388 4921188 456.7523
LF/HF ratio 14.0611 53.9925 |708579.9725| 80216.6510
Nelinedrni metody
SD1 (ms) 0.561511 | 0.345317 6.366311 16.051542
SD2 (ms) 2.383772 1.331358 | 27.526933 | 35.978153
Mean line length (beats) 23.7600 11.3463 8.6517 15.7660
Max line length (beats) 196 186 67 35
Recurrence rate, REC (%) 52.2611 35.3799 34.1263 43.1485
Determinism, DET (%) 99.5760 99.0462 97.5919 98.6684
Shannon entropy 3.7448 3.1451 2.5734 2.8471
alpha 1 1.5089 1.4160 1.7008 1.2690
alpha 2 1.3254 1.0240 0.8391 0.2053
Approximate entropy, ApEn 0.6258 0.9692 0.5877 0.6506
Sample entropy, SampEn 0.7417 1.4148 0.9513 1.8262
Correlation dimension, D2 0.0000 0.0000 0.2520 0.7217
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Parametry NN50 a ztoho vyplyvajici i pNN50 se v méfenych usecich témér
nevyskytuji. Divodem je vyrazné vyssi tepova frekvence u krali¢ich srdci, a také vlivem
velkych uprav a korekci ptimo v programu Kubios HRV. Parametr RR tri index se
v nékterych méfenich nevyskytuje z diivodu nesestaveni pozadované¢ho geometrického vzoru,
protoze nebyl analyzovan dostateéné velky pocet RR intervald. Frekvenéni parametry jsou
pocitany pomoci parametrické 1 neparametrické metody vypoctu vykonového spektra.
U neparametrické metody bylo mozno nastavit hodnoty délky okna a ptekryti (nastaveno na
256s a 50%). U parametrick¢ metody byl nastaven f4d AR modelu na 16 (pfinejmenSim
dvakrat tolik jako pocet pikt v datech). Pasmové propusti byly nastaveny na LF: 0,03 — 0,8Hz
a HF: 0,8 — 1,5Hz. Tyto hodnoty vychazely z ¢lanku [36] a byly upraveny pro potiebnou
situaci. Standardizované hodnoty pasmovych propusti se nedaly pouzit vzhledem k tomu, ze
byly analyzovany krali¢i srdce (viz kapitola 3. 4. 2. Metody ve frekvenéni oblasti).

Obrazky niZe obsahuji grafy, ve kterych jsou zndzornény rozdily primérnych hodnot
vybranych parametrd HRV (zbylé grafy primérnych hodnot parametrd HRV viz Piiloha 1).

Grafy prumérnych hodnot parametra HRV pro dva ruzné stavy
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Obrazek 24: Grafy primérnych hodnot vybranych parametri HRV v ¢asové a frekvencni oblasti pro dva razné stavy
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Obrazek 25: Graf pramérnych hodnot vybranych nelinearnich parametri HRV pro dva rizné stavy.

Z grafii je patrny vyrazny rozdil mezi primérmymi hodnotami parametrii HRV pfi
meéfeni v kontrolni a ischemické fazi. K dalSimu zobrazeni vzajemného vztahu mezi danymi
stavy bylo pouzito vykresleni, které zjisti, zdali se vytvaii shluky (zbylé grafy bodového

zobrazeni parametrit HRV viz Ptiloha 2).
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Obrazek 26: Bodové zobrazeni vybranych parametri HRV pro rizné stavy a) RR intervaly, b) standardizované RR
intervaly, c) tepova frekvence, d) standardizovana tepova frekvence.
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Obrazek 27: Bodové zobrazeni vybranych parametri HRV pro riizné stavy a) frekvence piki HF, b) standardizované
frekvence piki HF, c) alpha 2, d) standardizovana alpha 2.

Zjistit zda existuje vyznamny rozdil mezi danymi stavy lze i pomoci bodovych grafi,
tak jestli vytvaii shluky. Z vySe uvedenych obrazkl vyplyva, ze témeét vSechny parametry
vytvari vyrazné shluky. Metodami v ¢asové oblasti bylo dosazeno hodnot, které jsou vyrazné
odliSné mezi stavem ischemie a stabilizovaného stavu. Frekvencnimi a nelinearnimi
metodami bylo dosazeno hodnot, které vytvari také vyznamné shluky, ale dochazi

i K uréitému prolinani.

Statistickd analyza vypoctenych parametri miize byt provedend pomoci péarového
t-testu, ktery je metodou matematické statistiky pro testovani hypotéz. Umoziuje ovéfit

hypotézy:

e zdali je normalni rozdé€leni, z n€hoz pochdzi urcity nahodny vybér, ma urcitou konkrétni

sttedni hodnotu, pfi¢emz rozptyl je nezndmy

e zdali dvé normdlni rozdéleni majici stejny rozptyl, z nichZ pochéazeji dva nezavislé

nadhodné vybéry, maji stejné stiedni hodnoty

V prvnim pfipadé mize byt ndhodny vybér tvofen bud jednotlivymi hodnotami
(jednovybérovy t-test), anebo dvojicemi hodnot, u nichz se zkoumaji jejich rozdily (parovy
t-test). Ve druhém piipad¢ jde o dvouvybérovy t-test.

Tabulky 5, 6 a 7 udavaji statistické zhodnoceni parametri HRV pomoci parového
T-testu. Hypotéza rovnajici se jedné odpovidd tomu, ze mezi parametry HRV existuje

statisticky vyznamny rozdil, ktery je pfedpokladany pii dvou rozdilnych stavech. Hladina
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vyznamnosti je rovna 5%. Pravdépodobnost, pti které by platila hypotéza 0 je vyznacena

v tabulce jako hodnota p.

Tabulka 5: T-test parametriit HRV v ¢asové oblasti pro stabilizovany stav a ischémii.

Casové parametry HRV Hypotéza P Testova statistika | Smérodatna odchylka
Mean RR (ms) 1 1.0989e-048 -19.7490 123.7814
STD RR (ms) 1 5.5584e-034 -14.8386 6.3858
Mean HR (1/min) 1 1.7621e-070 27.8805 18.2378
STD HR (1/min) 1 0 -11.2284 1.0629
RMSSD (ms) 1 0 -13.4040 5.8190
NN50 (count) 1 2.0543e-006 -4.8929 3.0638
PNN50 (%0) 1 4.7284e-006 -4.7064 2.7760
RR tri index 1 7.8395e-049 -19.7997 1.1375
TINN (ms) 1 1.2023e-037 -16.0385 24.6232
Tabulka 6: T-test parametrit HRV ve frekvenéni oblasti pro stabilizovany stav a ischémii.
Frekvenc¢ni parametry HRV | Hypotéza P Testova statistika | Smérodatna odchylka
Parametrické metody (FFT)
VLF (H2) 1 0.0031 -2.9913 0.0037
LF (H2) 1 4.9528e-005 -4.1491 0.0639
HF (Hz) 1 1.1878e-012 7.5956 0.1432
VLF (ms”2) 1 0.0034 -2.9644 140.2135
LF (ms™2) 1 3.9402e-013 -7.7791 217.8764
HF (ms”2) 1 2.8919e-007 -5.3128 0.1776
VLF (%) 0 0.1855 1.3287 15.3144
LF (%) 1 4.2156e-011 -6.9855 15.8000
HF (%) 1 0 9.4045 9.5500
LF (n.u) 1 0 -10.0076 10.3637
HF (n.u.) 1 0 9.9966 10.3509
Total power (ms”"2) 1 9.5226e-010 -6.4267 328.5491
LF/HF ratio 0 0.0664 -1.8458 9.4038e+005
Neparametrické metody (AR)
VLF (H2) 0 0.2828 1.0770 0.0082
LF (H2) 1 1.5086e-006 -4.9607 0.0695
HF (Hz) 1 7.4053e-012 7.2863 0.1476
VLF (ms”2) 1 8.4877e-005 -4.0133 87.2142
LF (ms™2) 1 3.7748e-015 -8.5309 192.7762
HF (ms”2) 1 4.2572e-007 -5.2318 0.1848
VLF (%) 0 0.0775 1.7749 12.1447
LF (%) 1 3.0087e-014 -8.1988 13.2328
HF (%) 1 0 9.5444 9.0854
LF (n.u) 1 0 -10.0504 10.1801
HF (n.u.) 1 0 10.0432 10.1613
Total power (ms”™2) 1 2.3237e-013 -7.8660 253.6918
LF/HF ratio 0 0.1118 -1.5971 1.0693e+006
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Tabulka 7: T-test nelinearnich parametri HRV pro stabilizovany stav a ischémii.

Nelinearni parametry HRV | Hypotéza P Testova statistika | Smérodatna odchylka
SD1 (ms) 1 0 -13.4012 4.1350
SD2 (ms) 1 7.2428e-032 -14.1493 8.4290
Mean line length (beats) 0 0.5564 0.5893 6.0444
Max line length (beats) 1 7.9936e-015 8.4103 61.5436
Recurrence rate, REC (%) 0 0.8762 0.1560 12.9026
Determinism, DET (%0) 0 0.2305 -1.2027 2.3683
Shannon entropy 1 2.5091e-004 3.7290 0.4585
Alpha 1 1 0.0072 -2.7144 0.3672
Alpha 2 1 0 12.1664 0.3204
Approximate entropy, ApEn 1 0 12.6374 0.1352
Sample entropy, SampEn 0 0.2163 1.2404 0.4442
Correlation dimension, D2 1 2.7600e-005 -4.2928 0.3572

Pro néslednou klasifikaci byly vybrany parametry, u kterych statisticky test nalezl

vyznamny rozdil hodnot mezi danymi stavy. Pomoci funkce boxplot v Matlabu Ize graficky

vyjadiit vysledky (viz Obrazek 28). Tato funkce vykresli krabicovy graf, na kterém lze vidét,

jestli se hodnoty prameérti a odchylek 1isi mezi riznymi skupinami (zbylé krabicové grafy viz
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Obrazek 28: Graficka ukazka vybranych vysledkii krabicovych grafi pro dva riizné stavy.
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5. 5. Klasifikace vybranych parametri HRV

V této praci byla pro Klasifikaci parametrd HRV pouZita vicevrstva neuronova sit’ (viz
kapitola 4. 3. 3. Vicevrstva neuronova sit’). Piiprava dat a realizace neuronové sité byla

realizovédna v programovém prostiedi Matlab.

Analyzovana data byla nejprve rozdélena do dvou matic (trénovaci a testovaci). Ob¢
obsahuji 1000 sloupct (podle poctu vybranych analyzovanych usekt). Pocet fadkti souhlasi
s poétem vybranych parametrd HRV odvozenych pro odpovidajici tseky. Periodicky se
stfidaji data z ischemického a stabilizovaného stavu. Kazdému vektoru parametrti z matice
vstupnich dat odpovida hodnota ve vektoru pozadovanych vystupnich hodnot, pficemz je
pouzito binarni kédovani vystupu, tj. stabilizovanému stavu odpovida 1 ve vystupu, naopak
ischemii odpovida 0. Ukazku mozné vstupni a vystupni matice dat zndzorniuje obrazek 29.
Trénovaci matice byla nasledné rozdélena na trénovaci, validacni a testovaci v poméru

60:20:20 pro realizaci pred¢asného ukonceni uceni ve fazi trénovani site.

1 2 =+ n(1000)
N 1 SNINGG T
1 AIJ ‘AIE Aln
: AEI Aln
m Am! AmQ Amn
1|1 0 ..101... 0

Obrazek 29: Matice vstupnich a vystupnich dat. N je stabilizovany stav, I je stav vyskytu ischemie, m je pocet
vybranych parametria HRV, n je pocet klasifikovanych tseki tachogramii (tj. pocet pfiznakovych vektori).

Bylo vytvofeno devét dvojic trénovacich mnozin (vstupnich a odpovidajicich
vystupnich matic). Ty se vytvoftily podle parametrti vypoctenych z tachogramt. Tabulka 8

udava presné rozdéleni parametrti do skupin pro naslednou klasifikaci.

Tabulka 8: Kombinace pfiznaki (parametri HRV) pro naslednou klasifikaci.

Parametry HRV Oznaceni Pocet parametrii ve skupiné

Casové C 7

frekvenéni AR Ar 9
frekven¢éni FFT Fft 9
Nelinearni N 8
frekvenéni FFT+AR fft+ ar 18
dasové + frekvenéni ¢+ 1 25
¢asové + nelinearni ¢+n 15
frekven¢ni + nelinearni f+n 26
Casové + frekvenéni + nelinearni E+f+n 33
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V programovém prostiedi Matlab byla vytvofena vicevrstvd dopfedna sit' s
algoritmem zpétného Sifeni chyby. Obrazek 30 znazoriiuje topologii navrzené neuronové sité.
V tomto konkrétnim ptipadé se jedna o sit’ pro klasifikaci parametrt HRV v casové oblasti do
stavu ischemie anebo stabilizovaného stavu.

Vstupni vrstva
Parametry HRV Skryta vrstva

Mean HR (1/min) Stabilizovany stav
STD HR (1/min)

RMSSD (ms) Ischemie

RR tri index

Obrazek 30: Priklad neuronové sité pro klasifikaci elektrogramii na zakladé parametri HRYV v ¢asové oblasti.

Pocet neuroni ve vstupni vrstvé odpovida poctu parametri HRV, aktualné
pouzivanych pro klasifikaci (viz Tabulka 8). Pocet neuronii ve skryté vrstvé byl zvolen na 15.
Tohoto vysledku bylo dosaZeno porovnanim procentualni uspeSnosti klasifikace vSech
testovanych kombinaci metod pro analyzu HRV. Porovnéavaly se vysledky dosazené pii poctu

neuront ve skryté vrstvé 5 az 50.

Prenosova funkce neuronii skryté vrstvy byla nastavend na sigmoidélni, neuroni
vystupni vrstvy na linearni. Uceni sit€ bylo zalozeno na minimalizaci chyby metodou
gradientniho sestupu chybové funkce. Vykon sité¢ byl uréen stfedni kvadratickou chybou
(angl. mean squared error, MSE). Vstupni data byla jiz pfedzpracovana a z tohoto divodu
bylo odstranéno defaultniho nastaveni piedzpracovani vstupli (v€etné normalizace), které
nabizi NN toolbox. Iniciaéni hodnoty vah byly nastaveny na nulu z divodu nasledného
srovnavani pii opakovaném pouziti. Dale zde byly nastaveny parametry udavajici maximalni
pocet epoch (nastaveno na 500 epoch), jak se maji ménit koeficienty vah a prahti v zavislosti
na chybové funkci (urcuje se tvz. krokem uceni, ktery byl nastaveny na 0,01) a pfipustna
hodnota MSE pii které se ma trénovani ukonc¢it (nastaveno na 0,0001).
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Tabulka 9 udava uspésnost klasifikace do zkoumanych stavii (schopnost sit¢ spravné

zatadit testovaci mnozinu dat do cilovych tfid) pomoci vSech metod analyzy HRV a vSemi

jejich moznymi kombinacemi pro 9 az 20 neuront ve skryté vrstve sit€. Shrnuti této tabulky

se nachazi v tabulce 10, kterd udava primérnou tspésnost klasifikace (pro vSechny pouzité

kombinace) v zavislosti na po¢tu neuront ve skryté vrstve.

Tabulka 9: Procentualni Gspé$nost Klasifikace v zavislosti na po¢tu neuroni pro metody analyzy HRV.

Pocet neurontl ¢ Ar fft fft+ar N ¢+ ¢+n f+n ¢++n
9 99,9 93,6 91,3 95,1 95,2 99,5 99 97,5 98,5
10 99,8 94,2 91,3 94,3 95,6 99,6 98,9 97,6 98,1
11 100 94 90,9 95,9 95,6 99,8 99 97,5 98,2
12 100 94,1 92,1 94,9 95,5 99,4 99 97,4 98,2
13 100 94 90,9 94,9 95,6 99,6 98,9 97,5 98,4
14 99,9 94 91 94,8 95,6 99,6 99 97,6 98,2
15 100 93,9 93,2 95,9 95,6 99,6 99 97,3 98,2
16 100 93,7 91,7 93,9 95,6 99,6 99 97,6 98,2
17 100 94,7 91,5 93,9 95,4 99,6 98,9 97,7 98,4
18 100 93,9 91,6 94,2 95,6 99,4 99 97,6 98,2
19 100 93,8 91,5 94 95,6 99,5 99 97,2 98,2
20 100 94,4 91,6 94,3 95,7 99,6 99 97,6 98,2

Tabulka 10: Pramérna procentualni Gspé$nost klasifikace s riiznym pocet neuronii ve skryté vrstvé.

Pocet neuronu

Primérna Gspés$nost Klasifikace [%0]

9 96,62
10 96,60
11 96,77
12 96,73
13 96,27
14 96,63
15 96,97
16 96,59
17 96,68
18 96,61
19 96,53
20 96,71

Souhrn Uspésnosti klasifikace navrZzené neuronové sité je znadzornén v tabulce 11. Tato
tabulka obsahuje vSechny pouzité parametry HRV. Jsou zde uvedeny hodnoty minima,

maxima, medidnu a priméru uspésnosti klasifikace pro rozsah poctu neuronti 5 az 50 ve

skryté vrstvé. NejlepSich vysledkii dosdhla klasifikace pomoci parametrii v ¢asové oblasti.

Vsechny metody maji vétsi nez 91% uspésnost klasifikace.
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Tabulka 11: Hodnoty procentualni ispé$nosti klasifikace s 5 - 50 neurony ve skryté vrstvé.

casové metody Uspé&snost klasifikace [%] frekvenéni FET+AR | Uspé&snost klasifikace [%]
min 99,2 Min 92,9
max 100 Max 95,9
median 100 Median 94,4
pramér 99,94 Pramér 93,2
frekvenéni AR Uspé&snost klasifikace [%] nelinearni metody | Uspé&snost klasifikace [%]
min 93 Min 95
max 95 Max 96,5
median 94 Median 95,5
priamer 94,1 Primér 95,56
frekvenéni FFT | Uspé&snost klasifikace [%] asové + frekvenéni | Uspé&snost klasifikace [%]
min 90,5 Min 99,4
max 93,5 Max 99,8
median 91,65 Median 99,5
prameér 91,84 Prameér 99,5

¢asové + nelinearni

Uspé&snost klasifikace [%]

Min 98,7

Max 99,1
Median 99
Pramér 98,94

frekven¢ni + nelinearni

Uspéénost klasifikace [%]

Min 96,7
Max 97,9
Median 97,6
Pramér 97,47

¢asové + frekvenéni + nelinearni

Uspé&snost klasifikace [%]

Min 98,1
Max 98,9
Median 98,2
Pramér 98,32




Tabulka 12 udéva Cas potfebny na uceni neuronové sité pro vSechny pouzité
kombinace metod analyzy HRV a udava, kolik probé&hlo epoch uceni. Algoritmus byl testovan
na PC sestavé: AMD Phenom II X4 3.0GHz, RAM 4GB DDR3 1600MHz, VGA ATI Radeon
HD 5770 Vapor-X 1GB DDR5, HDD WD Black (7200) 640GB, OS Windows 7 64b.

Tabulka 12: Doba potfebna na ueni neuronové sité a pocet probéhnutych epoch uéeni.

Parametry HRV Pocet epoch Cas [s]
Casové 500 4,60 - 5,00
frekvenéni AR 160 - 330 1,50 - 3,55
frekvenéni FFT 215 - 500 1,95-4,45
Nelinearni 160 - 295 1,70 -2,95
frekvenéni FFT+AR 75 —-230 0,95 -2,45
¢asové + frekvencni 500 4,60 - 5,00
¢asové + nelinearni 280 - 460 2,85-4,45
frekvencéni + nelinearni 45 - 65 0,55-0,95
Casové + frekvenéni + nelinearni 40 -90 0,50-1,35

Grafické vyjadieni procentudlni tspésnosti klasifikace je znazornéno v obrazku 31.
S rozdilnym poctem neurontl ve skryté vrstvé se méni tispésnost sité klasifikovat vstupni data
do pozadovaného stavu. OvSem s pfibyvajicim poctem neuronii nedochazi k vyznamnému

zlepSeni klasifikace.
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Soubézné znazornéni klasifikace vSech kombinaci parametri HRV je uveden na
obrazku 32. Je zde zfeteln€ patrné, které kombinace parametrii dosahuji nejlepSich vysledki

klasifikace a naopak, které¢ dosahuji nejhorsich vysledkd.

nosti klasifikace parametrti HRV
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Obrazek 32: Souhrn uspésSnosti klasifikace metodami analyzy HRV.
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V tabulce 13 je zndzornéna celkova Uspesnost, senzitivita a specificita klasifikace na

testovaci matici, ktera obsahuje vSechny parametry HRV.

Tabulka 13: Kontingenéni tabulka ispé$nosti klasifikace v§ech parametri HRV pro 15 neuronii ve skryté vrstvé.

TP FN FP TN Prediktivni
True positive | False negativ | False positive | True negativ Hodnota
Ischemie 482 (48,2%) 0 (0,0%) 100%
Stabilizovany
18 (1,8%) 500 (50,0%) 96,5%
stav
Celkova
Senzitivita 96,4 % Specificita 100 % uspésnost
98,2%

Procentualni uspésnost zatazeni do cilové kategorie, senzitivita a specificita ziskana pro
jednotlivé testovaci matice (viz tabulka 8) s 15 neurony ve skryté vrstvé je vyznacena tabulce
14.

Tabulka 14: Usp&nost klasifikace neuronové sité s jednou skrytou vrstvou (15 neuronii) pro testovaci mnozinu dat.

Pouzité metody analyzy HRV Cﬁlll;gi‘;?kgigé[g;gst Senzitivita | Specificita

casové 100 1 1

frekven¢éni AR 93,9 0,964 0,914

frekven¢ni FFT 93,2 0,944 0,92

Nelinearni 95,9 0,919 0,998

frekvenéni FFT+AR 95,6 0,975 0,94
casové + frekvencéni 99,6 0,992 1
¢asové + nelinearni 99 0,98 1

frekven¢ni + nelinearni 97,3 0,954 0,992
Casové + frekvenéni + nelinearni 98,2 0,964 1
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6. Diskuze dosaZenych vysledki

V této praci byly analyzovany a nasledné¢ klasifikovany useky elektrogramii za
pouzitim parametrt HRV v Casové a frekvencni oblasti i pomoci nelinearnich metod. Bylo
pouzito deset zaznami EG pofizenych z vyoperovanych krali¢ich srdci. Pro ziskani
vyslednych hodnot byly pouzity programy Matlab a Kubios HRV.

Ukézku analyzovanych hodnot parametri HRV pro stabilizovany stav a vyskytu
ischemie obsahuje Tabulka 4. Vzhledem k faktu, Ze krali¢i srdce tluce s tiikrat vétsi frekvenci,
pouzitym algoritmiim, naslednym tpravam a korekci piimo v programu Kubios HRV, tak se
v méfenych usecich parametr rovnajici se po¢tu part sousednich intervali RR lisicich se
o vice nez 50ms témét nevyskytuje. V literatufe byly nalezeny dva mozné zpusoby nahrady
tohoto parametru. Prvni zpuisob byl popsan v ¢lanku [37]. Tento ¢lanek udava, ze pouzije-li se
pocet sousednich RR intervald lisicich se 0 6,25 %, dojde se téméf ke stejnému vysledku jako
pii pouziti NN50. Daéle je zde uvedeno, Ze NN50 odpovidd RR intervaliim o 800ms, NN62,5
odpovida RR intervalim o 1000ms a NN37,5 odpovida RR intervalim o 600ms. Z toho
vyplyva, ze u kralika s primérnou tepovou frekvenci 400ms odpovida parametr NN25.
V druhém ¢lanku bylo prokazano, ze oddélit dvé skupiny (napf. ischemické a neischemické,
bd¢ly stav a spanek) od sebe dokaze nejlépe parametr NN20 [38].

Mezi hlavni nevyhody geometrickych metod patfi nutnost mit velké mnozstvi RR, ze
kterych by se dal sestavit poZzadovany geometricky vzor. To V praxi znamena nejméné 20
minutovy usek, ale nejpresnéjsi vysledky jsou pii 24 hodinovém zdznamu. Z toho vyplyva, Ze
geometrické metody nejsou piili§ vhodné pro kratkodobé zdznamy pouzité v této praci, ovSem
urcita data poskytuji.

Pro analyzu ve frekvencni oblasti bylo nejprve nutné¢ spravné nastavit hodnoty
pasmovych propusti. Vzhledem k tomu, ze byly analyzovany krali¢i srdce, nedaly se pouzit
standardizované hodnoty pasmovych propusti pro c¢loveka (VLF: 0,003 - 0,05 Hz;
LF: 0,05 — 0,15 Hz; HF 0,15 - 0,4 Hz). Nejlepsich vysledki bylo dosazeno pouzitim
pasmovych propusti o hodnotach LF: 0,03 — 0,8 Hz a HF: 0,8 — 1,5 Hz. Analyza parametrt

HRYV ve frekvencni oblasti byla provedena parametrickymi i neparametrickymi metodami.

Primérné hodnoty vybranych parametri byly vykresleny pomoci klasickych
sloupcovych grafa. Jiz z téchto grafti vyplyva podstatny rozdil mezi Gseky v kontrolni a
ischemické fazi métfeni. Naptiklad u metod v Casové oblasti pii vyskytu ischemie vétSina
parametril rapidné stoupa. Jediny parametr, ktery klesl téméf o polovinu, byla tepova
frekvence. Tento jev vyplyva z teoretickych ptredpokladi. Pfi ischemické fadzi méteni neni
srdce dostate¢né prokrvovano, a tudiz nedochazi k normalnimu poctu srde¢nich stahti. Mezi

dalsi vyjadieni rozdili mezi parametry v obou stavech slouzi bodové grafy, u kterych Ize
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rozlisit, vytvari-li shluky. U casovych metod jednoznaéné vytvaii oddélené shluky. Metodami
ve frekvencni oblasti a nelinedrnimi metodami bylo dosazeno také vyznamnych shlukt, které

se ov§em jiz u n¢kterych parametrt prekryvaji.

Pouzitim parového T-testu byly zjiStény vyznamné parametry analyzy HRV hodnot
stabilizovaného stavu a vyskytu ischemie pro naslednou klasifikaci. Bylo nalezeno 9
vhodnych parametrti v ¢asové oblasti, 18 parametri ve frekvencni oblasti a 8 parametrti
pomoci nelinearnich metod. Parametry NN50 a pNN50 byly pro ucely klasifikace srde¢nich
cykli vyrazeny, protoze se u vétSiny usekil nevyskytovaly a vlivem toho by doslo
K neptiznivému ovlivnéni vysledkti. Celkové bylo pfipraveno 33 parametrt HRV pro
nasledné zpracovani. Ke stejnému zavéru bylo docileno grafickym vykreslenim hodnot

pramérii a odchylek krabicovymi grafy.

Pro klasifikaci pomoci vicevrstvé neuronové sité bylo nejprve nutné pfipravit si matice
vstupnich a vystupnich dat. Matice vstupnich dat byly rozdéleny podle metod a jejich
moznymi kombinacemi, ve kterych byla data analyzovana. Uspé&$nost klasifikace byla
testovana pro rdzny pocet neuronti ve skryté vrstvé. Tento pocet byl zvolen na 5 — 50
neuronl. Tabulka 11 udédva hodnoty minima, maxima, medidnu a priméru uspéSnosti
klasifikace vSech pouzitych metod. Graficky prib&h téchto UspéSnosti je zobrazen na
obrazcich 29 a 30. Porovnanim procentualni uspéSnosti klasifikace vSech testovanych
kombinaci bylo zjisténo, ze k nejlepsi klasifikaci dochdzi pfi 15 neuronech ve skryté vrstve.
Celkovy souhrn uspésnosti klasifikace navrzené vicevrstvé neuronové sit€¢ s 15 neurony ve
skryté vrstvé je zobrazen v tabulce 14. U vSech metod byla tspésnost klasifikace vyssi nez
93 %. Nejlepsich vysledki bylo dosazeno pouzitim ¢asové metody, kombinacemi Casové +

nelinearni a casové + frekvencni metody analyzy parametrit HRV.

Uspésnost klasifikace nami navrzené neuronové sité byla ve srovnani s dostupnymi
udaji z literatury zabyvajici se obdobnou tématikou (viz tabulka 1 a 2) srovnatelna. VétSina
clankid se ovSem zabyva tématikou klasifikace srde¢nich cykla lidskych srdci. Tato prace se
zabyva vyoperovanymi krali¢imi srdci pro, které nejsou zavedeny zadné standardy. Z tohoto
divodu neni mozné piesné¢ porovnavat ziskané vysledky. OvSem uspésnost klasifikace nami

analyzovanych dat je srovnatelna s uspésnosti klasifikace pii méfeni lidskych srdci.
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1. Zavér

V této praci byla zpracovavana data ziskana z chirurgicky vyoperovanych srdci deseti
Novozélandskych bilych kraliki. Cilem bylo navrhnout klasifikator srdecnich cykla
(vicevrstvou neuronovou sit’) na zékladé metod HRV analyzy.

Nami navrZena vicevrstva neuronova sit’ (BP) dosahovala nejlepsich vysledki pii 15
neurony ve skryté vrstvé. Celkova uspéSnost presahovala 93% pro vSechny zkoumané
moznosti kombinaci parametrit HRV. Metodou analyzy v ¢asové oblasti bylo dosazeno 100%
uspésnosti klasifikace do pozadovaného stavu (stabilizovany stav anebo vyskyt ischemie).
Kombinaci metod v ¢asové + frekvencni a Casové + nelinearni bylo dosaZeno UspéSnosti
klasifikace vyssi nez 99%. Pti vyuziti vSech zkoumanych parametrit HRV méla neuronova sit’

uspésnost klasifikace 98, 2 %.

Parametry variability srdecniho rytmu jsou standardizovany pouze pro cloveka.
Z tohoto diivodu vyplynul hlavni problém pii analyze dat u izolovanych krali¢ich srdci. Pti
frekvenc¢ni analyze bylo nutné nastavit pasmové propusti na hodnoty LF: 0,03 — 0,8 Hz a HF:
0,8 — 1,5 Hz. Ke zlepSeni uspésnosti klasifikace by mohla vést i uprava parametr v ¢asové
oblasti. Parametr NN50 by mohl byt zménén na NN20 nebo na pocet sousednich RR intervalil
lisicich se o 6,25 %. Vzhledem k tomu, Zze bylo analyzovano pouze 10 krali¢ich srdci, bylo
nutné zvolit prekryvajici se tiseky a to z divodu nutnosti mit dostatecné mnozstvi dat pro

naslednou klasifikaci.

Casova naro¢nost vznikala z diivodu nutnosti pfevodu analyzovanych dat z programu
Kubios HRV do programového prostiedi Matlab. Nasledujici klasifikace byla jiz vypocetné

nenaro¢na a doba se pohybovala v jednotkéach sekund.

Bylo uspésné prokazano, Ze analyza variability srde¢niho rytmu je vhodnou metodou
pro klasifikace srde¢nich cykli do urcitych stavii a to nejen pro lidska srdce, ale i ta kralici.
Pro zlepSeni uspésnosti klasifikace by bylo mozné analyzovat vétsi pocet dat a pfizplsobit
vEtsi poCet parametr, které by 1épe charakterizovaly specifické chovani zviteciho srdce.
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Seznam zkratek

EKG — electrocardiogram - elektrokardiogram

HRV - heart rate variability — variabilita srde¢niho rytmu

NNT - neural Network Toolbox — nastroje pro praci s neuronovymi sitémi
SA - sinoatrialni

AV - atrioventricularni

IR - infinite impulse response - nekone¢na impulzni odezva

FIR - finite impulse response - kone¢na impulzni odezva

VSR — variabilita srde¢niho rytmu

NN — normal to normal

RR — interval dvou po sobé¢ jdoucich R vin

SDNN - the standard deviation of NN intervals - smérodatna odchylka RR intervalii

SDSD - standard deviation of successive differences - celkové odchylky (kratkodobé i
dlouhodobé zdznamy) v ramci RR intervali

RMSSD - the square root of the mean squared difference of successive NNs - druha
odmocnina priméru druhych mocnin rozdilit mezi po sobé jdoucimi RR intervaly.

NNS50 - the number of pairs of successive NNs that differ by more than 50 ms - pocet part

sousednich NN intervald z celého zaznamu, které se od sebe lisi o vice nez 50 ms

PNN50 - the proportion of NN50 divided by total number of NNs - je pomér NN50 k poctu

vSech NN intervalu

TINN - The triangular interpolation of NN interval histogram — trojuhelnikova interpolace
histogramu RR intervalu

ULF — ultra low frequency - vykon v pasmu ultra nizkych kmitoc¢tt
VLF — very low frequency - vykon v pasmu velmi nizkych kmitocth
LF - low frequency - vykon v pasmu nizkych kmitocta

HF - high frequency - vykon v pasmu vysokych kmitocta
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Seznam priloh

Priloha €. 1: Grafy primérnych hodnot parametrd HRV pro dva rizné stavy.
Piiloha ¢. 2: Bodové zobrazeni parametrt HRV pro dva rtizné stavy pied a po normalizaci.

Priloha €. 3: Krabicové grafy parametrit HRV pro dva riizné stavy.
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Priloha ¢. 1

Grafy primérnych hodnot parametri HRV pro dva razné stavy.
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Priloha ¢. 1

Frekvence pikQi HF metodou FFT

Absolutni vykon LF metodou FFT
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Priloha ¢. 1

Absolutni vykon LF metodou AR

Absolutni vyvkon HF metodou AR
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Priloha ¢. 1
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Priloha ¢. 2

Bodové zobrazeni parametri HRYV pro dva rizné stavy pied a po normalizaci.
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Krabicové grafy parametri HRV pro dva riizné stavy.
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