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Anotace

Tato diplomova prace se zabyvé pouzitim metody shlukové analyzy na EKG signal,
scilem oddélit od sebe normalni a abnormalni QRS komplexy. K tomuto ucelu byly
v profesionalnim vypocetnim prostitedi MATLAB vytvofeny dva algoritmy. Vystupem této
diplomové prace jsou dendrogramy, které rozdé¢luji jednotlivé QRS cykly do dvou shlukd
na abnormalni a normalni, a také hodnoty Pearsonovych korela¢nich koeficienti.

Klicova slova

Shlukova analyza, QRS komplex, dendrogram, RR intervaly, tvarové faktory, EKG,
Euklidovska vzdalenost, korela¢ni koeficient.

Abstract

This master’s thesis is engaged in usage of cluster analysis for ECG signal to separate
normal QRS complexes from abnormal ones. For this, it is used two algorithms created
in professional computing interface MATLAB. The outputs from this master’s thesis are
dendrograms, which divide QRS complexes into abnormal and normal clusters, and Pearson
correlation coefficients.

Keywords

Cluster analysis, QRS complex, dendrogram, RR intervals, form factors, ECG,
Euclidian distance, correlation coefficient.



Bibliograficka citace

CHROBAK, M. Shlukovd analyza. Brno: Vysoké ueni technické v Brng, Fakulta
elektrotechniky a komunikaénich technologii, 2012. 71 s. Vedouci diplomové prace doc. Ing.
Jiti Kozumplik, CSc..



Obsah

L UVOD e e et 7
2 ELEKTROKARDIOGRAFIE ... ettt 9
2.1 ELEKTRICKA AKTIVITA SRDCE ..ueeteeeee et e e e e e e e e e e e e e eeneeieeeaanannens 9
2.2 TECHNIKY ZAZNAMU EKG ..ottt 10
2.3 VLNY A INTERVALY EKG SIGNALU .. .ceeeieeee e 12
2.4 PORUCHY RYTIMU ettt 13

3 PRINCIP ROZMERENI EKG SIGNALU .....cooovooveeveeeeeeeeeee e, 15
4 SHLUKOVA ANALYZA ... oot e e e eeeeeees e aeeaeeees s an s 18
4.1 ZISKANT MATICE DAT e et e e e e e e et e et e e e e e et e e e e e e e e e e e e eee e e e e eeennns 18
4.2 STANDARDIZACE MATICE DAT eeueeeeteeeeeee et eeeeee e e e aeeeeeeeeeeseaeeenaaeseaeeennes 18
4.3 VYPOCET MATICE PODOBNOS T ..ttt etee ettt e e e e et e e e e e eeeeeenaeeenaneennneens 21
4.4 REALIZACE SHLUKOVE METODY . .cttttetteteaeeetaseesaeeenasessesesenasessasesenaseennaeees 23
4.5 PREROVNANI MATICE PODOBNOSTI «.vetteteeeeetaeeeeeeeeeeeesieeeeeeseenaeesnnsseenneeses 28
4.6 VYPOCET KORELACNIHO KOEFICIENTU ... eeeueeeeeeeetaeeeeeeeeaeeenassennsesennssennneees 29

5 POUZITE ALGORITMY SHLUKOVE ANALYZY ....ooovoveeeveeeeeeeeeeenennnns 30
5.1 ALGORITMUS VYCHAZEJICi Z RR INTERVALU A TVAROVYCH FAKTORU ........ 30

S. 1L TVAFOVY fAKLOV .....ccooiiiiiiiiiiii ettt 30
5.1.2 Rozpoznani normalnich QRS cyklit od abnormalnich............................. 30
5.1.3  Pouziti Shiukoveé analyzy ............ccccccvuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 31

5.2 ALGORITMUS VYCHAZEJICI Z KORELACNI MATICE ...ccevvvveeeeeee e eeeaens 33

8 VYSLEDKY PRACE ......ocooovoeeeeeoeee et eeee e ete e eee e et aeeetaeeetaeeseeeeeeeeeans 35
6.1 ALGORITMUS VYCHAZEJICi Z RR INTERVALU A TVAROVYCH FAKTORU ........ 35
6.1.1 Ukdzky spravné funkce algOritmu ...............ccceevuvviviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeennans 35
6.1.2 Ukdzky Spatné funkce algoritmu................cccooveeiiiiiiiiiiiiiiciiic e 37

6.2 ALGORITMUS VYCHAZEJICI Z KORELACNI MATICE ..ccvuneieteeerieesineeennseennneens 43
6.2.1 Ukdzky spravné funkce algoritmu ...............ccccooviiiiiiiiiiiiiciiiicee 43
6.2.2 Ukdzky Spatné funkce algoritmu................cccooveeiiiiiiiiiiiiiiiice e 44

T ZAVER ..o ettt 49
POUZITA LITERATURA .....ocooovoeeee oo ee oo eeee e ete e et e e e e etaeeee e seeeeen e 51

PRILOHY ..o e e e oo, 56



1 Uvod

Elektrokardiogram (EKG) je témét periodicky signal, ktery je projevem srdecni
elektrické aktivity snimané z povrchu téla. EKG zdznam je znacen pomoci pismen P, Q, R,
Sa T, které oznacuji jednotlivé viny a kmity. Diagnoza je zalozena na znacich, ziskanych
z ¢asové a tvarové slozky EKG signalu. Dle autora prace [17] je vétSina dilezitych informaci
koncentrovana v P vIng, QRS komplexu a T vIng. Udaje obsahuji pozice a velikost QRS
komplexu, PR, QT a ST intervalt. Vzhledem Kk faktu, ze EKG signal obsahuje mnoho
informaci o rtznych srde¢nich dysfunkcich, mohou lékafi tyto data pouZit pro piesnou
diagnézu srdeénich onemocnéni. Z tohoto divodu je tedy analyza EKG zdznamu velmi

dualezita pro spravnou klinickou diagnozu.

Analyze EKG signalu je vénovana velka pozornost. Napiiklad autofi praci [1], [3],
[5], [9], [16] a [23] navrhli metodu detekce signalu pro rozliSeni srde¢nich arytmii v ¢asové
a ve frekvenéni oblasti. ReSitel prace [10] aplikoval skryté Markovské modely
na automatickou detekci, klasifikaci a analyzu srde¢niho tepu. Dale tvirci praci [4] a [22]
pouzili fuzzy logiku pro Kklasifikaci srdeCnich arytmii. Autofi prace [20] navrhnuli
cross-distance analyzu jako metodu pro klasifikaci srde¢niho tepu. Resitelé prace [14] pouzili
vinkové transformace pro analyzu EKG. Dale tvirci praci [6], [7], [8] a [15] aplikovali umélé
neuronové sité na rozliSeni srde¢nich arytmii. VSechny zminéné metody dosdhly témet 100%
sensitivity a specificity. Nicméné pokud je aplikovana analyza EKG signdlu ve zminénych
oblastech vyzkumu, tak jsou zapotiebi rychlé, spolehlivé a vykonné algoritmy. Z tohoto
divodu je vtéto praci pouzita jednoducha, rychla a spolehliva shlukova analyza
pro klasifikaci QRS komplexu. Shlukova analyza je metoda pro klasifikaci dat, ktera je Siroce
rozSifena ve mnoha védeckych odvétvich, naptiklad rozpoznavani feci [2], vyvolani snimkt
[19] nebo rozpoznavani tvaria [25]. Na zaklad¢é shlukové analyzy autofi praci [26], [27] a [28]
navrhnuli metodu pro diagnézu srde¢nich arytmii k oddéleni normalnich a abnormalnich

srde¢nich tepi.

Hlavnim tématem ptedlozené diplomové prace je tedy problematika metody shlukové
analyzy, zalozené na rozdéleni QRS komplexd EKG signalu do shlukii na abnormalni
a normalni. V préci je vysvétleno, co to je EKG, jakymi zplsoby se méfi, jaké ma intervaly,
jaké jsou poruchy rytmu [21] a jakym algoritmem je tento EKG signal rozméien [24].
Nasledné se prace zabyva tématem shlukové analyzy, jejimi kroky od ziskani matice dat
az po zobrazeni dendrogramu a vypocet Pearsonova korelaéniho koeficientu [18]. Prvni
prakticka cast této prace se zaobira rozpoznanim normalnich QRS komplexti od abnormalnich
na zakladé¢ RR intervalu a tvarového faktoru téchto komplext [17]. Druha prakticka ¢ast je
zalozena na ziskdni korelaéni matice jednotlivych objekti, tedy zjiSténi podobnosti

jednotlivych QRS komplext.



Pro posouzeni uspésnosti téchto algoritmt bylo vybrano 22 EKG signalt z databaze
CSE, u kterych se vyskytuje alespon jeden druh extrasystoly. Shlukova analyza je provedena
pomoci prostiedi MATLAB ver. 7.10.0 (R2010a) a jeho statistického toolboxu. Vystupem
této prace jsou dendrogramy, které rozdéluji QRS komplexy do shlukii na zakladé podobnosti,
a hodnoty Pearsonova korela¢niho koeficientu pro vSechny pouzité signaly a shlukové
metody.



2 Elektrokardiografie

EKG popisuje srdecni elektrickou aktivitu zaznamenanou elektrodami z povrchu téla.
Meétené zmény napé€ti jsou zptisobeny akEnimi potencidly drazdivych srdecnich bunék.
Vysledny srde¢ni cyklus EKG se projevuje sérii vin, jejichz morfologie a ¢asova informace je

pouzita pro diagnostiku riznych typt srdec¢nich nemoci.

Prvni zdznam EKG byl naméfen Augustem Wallerem v 80. letech 19. stoleti.
Holandsky fyziolog Willem Einthoven na pocatku 20. stoleti vyvinul zaznamové zatizeni,
kter¢ mélo dostateCnou citlivost pro zaznamendni elektrickych potencidlti z povrchu téla.
Také definoval oblasti pro umisténi elektrod na pazich a nohou, které se pouzivaji dodnes.
Roku 1924 byla Einthovenovi udélena Nobelova cena za medicinu. Od té doby zaznamenal
EKG dramaticky rozvoj a stal se nepostradatelnym nastrojem moderni mediciny. V dnesni

dobé¢ se vyuziva riznych druhtt EKG zaznamd, at’ jiz klidové, zatézové ¢i ambulantni.

V této kapitole je obsazen strucny popis elektrické aktivity srdce, technik zaznamu
EKG a popis jednotlivych vin, intervald a poruch EKG rytmu. Teorie Kk této kapitole byla
Cerpana z [21].

2.1 Elektricka aktivita srdce

Srdce je svalovy organ, jehoZ primarni funkci je pumpovat do téla okyslicenou krev.
Srdce se sklada ze dvou polovin, levého a pravého srdce, které pumpuji synchronizovanym
a rytmickym zpusobem. Kazd4 strana srdce se odd€luje srde¢ni pfepazkou na sin a komoru.
Srdecni sténa se nazyva myokard a skladd se ze svalovych bunék. Tyto bunky vyvijeji
mechanickou praci béhem srde¢nich kontrakci. V myokardu jsou také obsazeny specidlni
svalové bunky propojené do sité, které umoznuji rychlé Siteni elektrickych impulsii po srdci.
Srde¢ni cyklus vznika Sifenim elektrického impulsu srdcem, ktery spousti mechanickou

aktivitu. Kontrakci srdce piedchazi Sifeni elektrického impulsu.

Srdec¢ni cyklus se sklada ze dvou fazi: depolarizace a repolarizace (stah a uvolnéni).
Depolarizace se projevuje prudkou zménou membranového potencidlu  bunky
(-90 mV az 20 mV) a tvofi pocate¢ni fazi srde¢niho ak¢éniho potencialu. Takto prudka zména
napéti zpusobuje depolarizaci okolnich bunék a diky tomu se elektricky impuls §iti od buiiky
k bunice napti¢ myokardem. Nasleduje repolarizace, béhem niz se membranovy potencial

postupné vraci na svoji klidovou hodnotu.

K zahajeni srde¢niho cyklu dochdzi ve skupiné bunék, které mohou spontanné
generovat elektrické impulsy. Tato skupina bun€k se nazyva sinusovy uzel. Poté co elektricky
impuls aktivuje levou a pravou sii je zpozdén v sitokomorovém uzlu a nasledné vstupuje

do Hisova svazku, ktery zajistuje elektrické spojeni mezi sinémi a komorami. Dale se impuls



$ifi do pravé a levé komory a odtud do rozsahlé sit¢ vodivych vladken nazyvanych Purkynova
vlakna (obr. 1).
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Obrazek 1 - Zobrazeni morfologie akénich potenciali a jejich priabéhi v ¢ase [21]

Srde¢ni tepovou frekvenci urcuje sinusovy uzel a autonomni nervovy systém.
Maximalni tepova frekvence je 240-300 tepil za minutu a souvisi s dobou bunécné elektrické
neaktivity (200-250 ms). Tepova frekvence vSak ziidka kdy piekro¢i hodnotu 220 tepu

za minutu a to jen u mladych lidi, s vékem tato tepova frekvence klesa.

Elektrickou aktivitu srdce je mozno méfit jak na povrchu téla, tak i na bunééné urovni.
EKG popisuje rizné faze elektrické aktivity srdecniho cyklu a reprezentuje casovou
a prostorovou sumu ak¢nich potenciali generovanych milidny srde¢nich bunék. Viny EKG,
vznikajici béhem faze depolarizace a repolarizace, se vzdaluji od izolinie, ktera odpovida
klidovému stavu bunc¢k. Viny u depolarizace jsou strm&jsi a Spicatéj$i nez u repolarizace,

kde jsou viny hladké a zaoblené.

2.2 Techniky zdiznamu EKG

Srdec¢ni elektrickd aktivita se méfi z povrchu téla pfipojenim elektrod na kiizi. Rozdil

o ci1e : o “ o o . ] .
napét'ovych potencialli mezi dvojici elektrod se oznacuje jako svod. PouZivé se vicesvodova
konfigurace, ktera zahrnuje unipolarni ¢i bipolarni svody nebo i kombinaci obou. Unipolarni
svody zaznamenavaji napéti mezi méfici a referencni elektrodou, zatimco u bipolarnich svodi

se mé&fi napeti mezi dvéma meficimi elektrodami.

10



Standardni 12svodové EKG je nejcastéji pouzivanym svodovym systémem. Je
tvofeno kombinaci bipolarnich koncetinovych svodii, augmentovanych unipolarnich
koncetinovych svodl a unipolarnich hrudnich svodi. Jednotlivé svody jsou zaznamenany
pomoci 10 elektrod umisténych na standardizovanych pozicich na povrchu téla (obr. 2).

/ 11 111
O (- QO O

aVR aVl aVl

Obrazek 2 - Pozice elektrod pro bipolarni konéetinové svody (a), augmentované unipolarni koncetinové svody (b) a
unipolarni hrudni svody (c) [21]

Bipolarni koncetinové svody I, II a Il 1ze ziskat méfenim napéti mezi levou pazi,
pravou pazi a levou nohou. Pozice téchto méficich elektrod lze povazovat za vrcholy
rovnostranného trojuhelnika se srdcem uprostfed. Tyto svody popisuji srdecni elektrickou

aktivitu ve tfech smérech ¢elni roviny, pficemz mezi jednotlivymi sméry je thel 60°.

Augmentované unipolarni koncetinové svody aVF, aVL a aVR se pouzivaji k zaplnéni
60° mezer ve smérech bipolarnich koncetinovych svodl. Pouzivaji se stejné elektrody jako
u bipolarnich koncetinovych svodi. Rozdil oproti bipolarnim koncetinovym svodiim je v tom,
Ze u unipolarnich svodi se definuje napéti mezi jednim z vrcholi trojihelniku a primérem

zbyvajicich dvou vrcholl.
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Hrudni svody jsou umistény v jedné fad¢ na piedni levé strané¢ hrudniku a poskytuji
detailngj$i pohled na srde¢ni aktivitu nez je tomu u koncetinovych svodi. Svody jsou
unipolarni a oznacuji se Vi, ..., Ve. Vztahuji se k centralni svorce, kterd je definovana jako
pramér napeti métenych na levé pazi, pravé pazi a levé noze.

A4

Obecné lze fici, ze u koncetinovych svodi maji EKG vlny niz§i amplitudu a obsahuji
vice ruseni, nezli je tomu u hrudnich svodi. Toto je dano vzdalenosti méficich elektrod

od srdce.

4

Ortogonalni svody odrazi elektrickou aktivitu ve tfech navzajem kolmych smérech
X, Y a Z. U téchto svodi je mozné ziskat dal§i informaci pomoci zobrazeni trojrozmérné
smyCky. Tato smycka je opisovana koncovym bodem elektrického vektoru popisujiciho
dominantni smér béhem srde¢niho cyklu. Tento typ zdznamu je oznaCovan jako
vektorkardiogram. Dvojice méficich elektrod se umistuje podél vzajemné kolmych linii

na povrchu téla.

Ptestoze informace obsaZend v téchto svodech byla shledana uZite€nou pro urcité
aplikace, 12svodovy systém stale ziistava preferovanéjSim, zejména diky jasné stanovenym

pravidliim pro jeho interpretaci.

2.3 Viny a intervaly EKG signalu

Popis jednotlivych parametrii EKG kiivky hraje dulezitou roli pfi vyvoji algoritmi
zpracovani signalt. VIna P znazornuje depolarizaci sini, komplex QRS odrazi depolarizaci
komor a vina T znazorfuje depolarizaci komor. Repolarizace sini je v EKG nerozpoznatelna,
jelikoz je Casové shodnd s vyraznéjSim komplexem QRS. Velikosti vin se stanovuji vzhledem
k izolinii EKG, ktera ¢asové piedchazi komplexu QRS (obr. 3).

RR interval

Amplitude (mV)

P : QRS
duration duration

I?Q interval QT interval

-2 1 11 L L 1 i
0 200 400 600 800

Time {ms)

1000 1200 1400

Obrazek 3 - Popis kiivky EKG s vyzna¢enim jednotlivych vin a intervali [21]
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VIna P odrazi depolarizaci pravé a levé sin¢. U vétSiny svodi ma kladnou polaritu
a hladky, monofazicky tvar. Jeji velikost obvykle nepiekrac¢uje hodnotu 300 uV a doba trvani
je krat8i nez 120 ms. Jednd se o nizkofrekvencni vinu se spektralnimi slozkami do 10 az 15
Hz. Obcas je obtizné stanovit piesné okamziky zacatku a konce této viny, vzhledem k jeji

malé velikosti a hladkému prab&hu.

Komplex QRS odrazi depolarizaci pravé a levé komory, ktera u zdravého srdce trva
70 az 110 ms. Prvni negativni vychylka komplexu je oznacovana jako vlna Q, prvni pozitivni
vychylka je vlna R a negativni vychylka, nasledujici po této vin€ je vina S. Tento komplex je
zna¢né variabilni, miZe obsahovat odlisny pocet vin nez tfi zmifiované. QRS komplex casto
dosahuje velikosti 2 az 3 mV, tudiz byva detekovan jako prvni u vétSiny programi pocitatoveé
analyzy EKG. Obsahuje spektralni slozky o vySSich frekvencich nez ostatni EKG viny
(10 az 50 Hz).

VIna T odrazi depolarizaci komor a vyskytuje se v intervalu 300 ms za komplexem
QRS. Pozice této viny je ovlivitlovana tepovou frekvenci. Pti vyssich tepovych frekvencich se
vlna zuzuje a ptiblizuje ke komplexu QRS. VIna T ma hladky tvar a ve vétSin€ svodl se
projevuje jedinou kladnou vychylkou. Po viné T obcas nasleduje dalsi vlna (vlna U),
jejiz ptivod doposud nebyl objasnén. Pti vysokych tepovych frekvencich dochdzi ke spojeni
vin T a P, coz ztézuje detekci konce viny T a zacatku viny P. Stanoveni konce viny T je

obecné velmi obtizné, vzhledem k pozvolnému piechodu viny do izolinie.

Interval RR je doba trvani komorového srde¢niho cyklu, méfena mezi dvéma po sobé
nasledujicimi vlnami R. Interval RR je zékladni veli¢inou u kazdé analyzy EKG a pouziva se

k popisu arytmii rizného typu nebo k analyze variability srde¢ni tepové frekvence.

Interval PQ je Casovy interval méfeny od zacatku sinové depolarizace k pocatku
komorové depolarizace. Vyjadiuje dobu Sifeni elektrického impulsu ze sinusového uzlu

do srde¢nich komor. Délka tohoto intervalu je mirn¢€ zavisla na tepové frekvenci.

Interval QT je Casovy usek mezi zaCatkem depolarizace a koncem depolarizace
komor. Doba tohoto intervalu je zavislda na tepové frekvenci, s vyssimi frekvencemi se
interval zkracuje. Prodluzovani intervalu QT indikuje rtzné srdeéni poruchy spojené

S rizikem nahlé srde¢ni smrti.

2.4 Poruchy rytmu

Standardni srde¢ni tep, vznikajici v sinusovém uzlu, je v rozmezi 50 a 100 tepi
za minutu v obdobi klidu. Zména tohoto tepu se nazyva arytmie. Ta miZe nastat v piipadé,
ze depolarizace je spuSténa jinymi srdecnimi builkami nez témi v sinusovém uzlu
nebo kdyZ je vedeni elektrického impulsu v srdci néjakym zptisobem pozménéno. Arytmie je
dale ¢lenéna dle srde¢niho tepu na bradykardii (méné nez 60 tepii za minutu) a tachykardii
(vice nez 100 tepli za minutu). Poruchy rytmu mohou byt nasledujici:
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Sinusova arytmie je charakterizovana vyraznymi rozdily v RR intervalech, intervaly

PR jsou shodné. Tvary vin P a komplexi QRS jsou neménné.

Supraventrikuldarni extrasystoly vznikaji v sinich nebo v oblasti AV uzlu. Jedna se
o predCasné komplexy QRS c¢asto normalniho tvaru se zménénou vilnou P. Pfi castych
supraventrikularnich extrasystolach neni jesté¢ oblast AV uzlu repolarizovana, coz zptsobi

odli$nost ve tvaru QRS komplexu ¢i jeho absenci.

Komorové extrasystoly jsou predcasné komplexy QRS vznikajici v komorach.
Projevi se absenci viny P a abnormélné Sirokého QRS komplexu spolecné s vinou T. VétSinou
po nich nésleduje pauza, kdy je soucet délek RR intervalli pfed a po extrasystole roven

dvojnasobku délky RR intervalu standardniho rytmu.

Sinové tachykardie se vyznacuji frekvenci 140 az 220 tepti za minutu. VIny P mohou
byt skryty za vinou T nebo i komplexem QRS z piedesiého cyklu. Komplexy QRS jsou uzké.

Komorové tachykardie nastavaji pii tepové frekvenci vyssi nez 120 tepi za minutu.
Komplexy QRS jsou Sir$i s vy$§i amplitudou. Viny P jsou maskovany Sirokym QRS
komplexem.

Flutter sini je pravidelny, rychly sinusovy rytmus kolem 300 tept za minutu. VIny P

jsou nahrazeny ,,pilovitymi® vinami F. Do komor jsou ptivedeny ptes AV uzel jen nekteré.

Flutter komor je rychly a pravidelny rytmus bez rozpoznatelnych komplexi QRS
a vin T. Je podobny flutteru sini, ale ma vyssi amplitudu, ktera v ¢ase kolisa. Flutter komor
casto prechdzi do komorové fibrilace.

Fibrilace sini je velmi rychly, nepravidelny rytmus (400 az 700 tepti za minutu),
ktery zpusobuje rozruSeni sifiové aktivity a nepravidelné komorové stahy. Viny P jsou

nahrazeny vlnami F stejné jako u flutteru sini.

Fibrilace komor vede K srde¢ni zastavé, zastaveni dychani a ztrat¢ védomi.

Komorova aktivita je zcela rozrusena tepovou frekvenci 200 az 250 tepti za minutu.
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3 Princip rozméreni EKG signalu

Pouzity princip rozméteni EKG signalu je zaloZzen na spojité vinkové transformaci.

Jeji vyhodou je nizka vypocetni naro¢nost, principialni jednoduchost, vysoka presnost detekce

a moznost vypoctu pro jakékoliv métitko. Volbou téchto méritek lze omezit vlivy ruseni,

kolisani signalu zptisobeného dychanim a pohyby pacienta (drift) nebo sitového brumu.

Pro rozméfeni EKG signalu bylo nejuspokojivéjsich vysledkii dosazeno vhodnou

biortogonalni vinkou biorl.5 a vhodnymi meétitky 15 a 41 pro vzorkovaci frekvenci 500 Hz
(obr. 4). Pii pouziti signalu o jiné vzorkovaci frekvenci je nutné pouzit nasledujici prepocet:

foz

a = dgyg ——, 1

500 500 ( )

kde f,, je vzorkovaci frekvence rozmétovanych signall, aso, jSOU vhodnd métitka

pro signaly vzorkované s frekvenci 500 Hz a a jsou pfepoctena vhodna méfitka. [24]

0.4 T T T 7 T T T Y
— EfitRO 15 — EftkG 15
03 — mEfIKO 41 — Efitk 41
B 5 -
=1
= 4f
w
2
L3
2
1
_0-4 i 1 d D
o 0.05 0.1 0.15 D2 i] 50 100 150 200 250
tas[s] frekvence [Hz]

Obrazek 4 - Vinka bior1.5 (vlevo) a jeji modulova frekvenéni charakteristika (vpravo) v méritku 15 a 41 [24]

Vinka biorl.5 je realna, antisymetricka a hladka. Métitko 15 je pouzito k detekci
a rozméteni QRS komplext, zatimco métitko 41 je vyuzito u detekce a rozméieni vin P a T
(maji stejny rozsah kmitoctd do 15 Hz). Modulové frekvenéni charakteristiky potlacuji
stejnosmérné slozky, drift i brum a pfenasSeji frekvence odpovidajici pfisluSné vinég.
Antisymetrie vinky transformuje extrémy piivodniho signalu na prichody nulou a inflexni

body na extrémy (obr. 5). Vinka v podstaté signal zaroven derivuje. [24]
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Obrazek 5 - Transformace QRS komplexu pomoci CWT v méFitku 15 [24]

Blokové schéma jednosvodového rozméfovaciho algoritmu je ukazédno na obr. 6.
Vstupem je jeden svod EKG signdlu, u kterého je spoc¢itano métitko 15 pro naslednou detekei
QRS komplexu a jeho hranic. Vystupem této Casti jsou pozice vSech zacatkii a koncti QRS
spole¢né s detekovanymi vinami R. Pozice vin R jsou dany priichodem nulovou hladinou
mezi dvojici opa¢nych nadprahovych extrémi (obr. 5). Hranice jsou detekovany tim
zpusobem, Ze algoritmus vychazi zpozice R viny a postupuje vdaném sméru,
piicemz porovnava velikosti extrémi s hodnotou stanoveného prahu, ktery je vypocitan

nasledujicim zpiisobem:

n
1
$ors = 1,55 ;Z(xi —X)?, (2)
i=1

kde ors 0odpovida 1,55nasobku smérodatné odchylky ze vSech hodnot analyzovaného useku

transformovaného signalu. [11]

Nasledn¢ je eliminovan soubor QRS komplext v daném svodu na zakladé jejich
znamych pozic zac¢atkd a konct. Vzorky komplext QRS jsou nahrazeny linearni interpolaci
mezi prvni a posledni hodnotou komplexu. Z tohoto signalu po linearni interpolaci je
vypocteno métitko 41. Vystupem této Casti jsou pozice konct T vin, zacatki a konci vin P.
Vina T je detekovana v prvni polovin¢ vzdalenosti mezi koncem jednoho QRS cyklu
a zacatkem dalsiho QRS cyklu. Postup pro detekci konce viny T je obdobny jako u detekce
QRS. Prah je nasobkem smérodatné odchylky v méfitku 41 a je adaptivni. VIna P je
detekovana v druhé poloviné vzdalenosti mezi koncem jednoho QRS cyklu a zacatkem
dalsiho QRS cyklu. Detekce hranic viny P je obdobna jako u komplexu QRS a viny T. [11]
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EKG
1 svod

Pro ziskani globalnich hodnot rozméfeni EKG signalu napti¢ vSemi svody je nasledné
aplikovan algoritmus (obr. 7), ktery ziskané lokdlni pozice pro jednotlivé svody doda
do shlukové analyzy, jejimz vystupem jsou shluky reprezentujici mozné globalni pozice

vyznamnych bodu. Vysledné globalni pozice jsou ziskany aplikovanim vybérovych pravidel

QRSon
QRSoff

méfitko detekce ) detekce

15 QRS hranic
eliminace |
QRS |

méfitko detekce detekce

41 vinyT [ hranic

detekce detekce

viny P hranic

\ 4

Toff

na jednotlivé shluky lokalnich pozic. [24]

EKG jednosvodové
1.svod rozméfeni
EKG jednosvodové
2.svod rozméfeni
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
EKG jednosvodové
12.svod rozméfeni

v
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Obriazek 6 - Blokové schéma jednosvodové ¢asti rozmérovaciho algoritmu

shlukova
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vybérova
pravidla

globalni
pozice
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4 Shlukova analyza

Shlukova analyza se sklada ze Sesti zékladnich krokt: ziskdni matice dat,
standardizace matice dat, vypocet matice podobnosti, realizace shlukové metody, pierovnani
matice podobnosti a vypoctu korela¢niho koeficientu. V této kapitole jsou popsany vsechny
kroky. Teorie k této kapitole je ¢erpana z [12], [13] a [18].

4.1 Ziskani matice dat

Pro ucely shlukové analyzy je zapotiebi ziskat vstupni parametr, jimz je matice dat.

Tato matice miize vypadat nasledovné:

Tabulka 1 - Matice dat

Objekty

N|1][2]3]4]5
1]10]20[30(30] 5
5 2010|1510

Atributy

Jednotlivé objekty, jejichz podobnost se zjiStuje, jsou umistény ve sloupcich.
V tadcich jsou umistény vlastnosti jednotlivych objektl (atributy). V této préci jsou objekty
zastoupeny jednotlivymi QRS cykly a atributy jejich vlastnostmi (délka RR intervala
a tvarovy faktor QRS cyklu). Objekty a jejich atributy mohou byt rozliéného typu, coz dava

shlukové analyze velkou variabilitu.

Ukolem shlukové analyzy je nalézt a uréit, které objekty jsou si nejvice podobné,
a které jsou naopak navzajem odlisSné. Nalezenim podobnych objekti jsou automaticky
nalezeny i odliSné objekty. Vzhledem k faktu, ze ukazkova matice dat (tab. 1) disponuje
malymi rozméry, neni tieba pro urceni podobnosti vyuzivat shlukovou analyzu. Podobné
objekty je mozno rozliSit pouhym pohledem. Pro vét$i matice dat s vice objekty, u kterych je

sledovan vyssi pocet atributd, jiz 1ze pln¢ vyuzit shlukovou analyzu.

4.2 Standardizace matice dat

Standardizace matice dat, jez je volitelnym krokem, méni hodnoty originalnich
atributll na nové, bezrozmérné atributy. Nejb&znéjsi standardizaéni funkci je:
Xij — Wi
Zij = — 3)

kde x;; je aktudlni hodnota prvku v matici, z;; je vypoctena standardizovand hodnota, i je

atribut a j je objekt.
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Primérnd hodnota p; a smérodatna odchylka o; se vypocitaji dle nasledujicich vztaht:

o= 22 4)
_ Zly=1(xij — p;)?
0 = j L 5)

kde N je pocet objektl pro jeden atribut. Pomoci rov. 3 lze standardizovat matici dat (tab. 1)
do nové podoby (tab. 2).

Tabulka 2 - Standardizovana matice dat

Objekty

N| 1 | 2] 3 | 4] 5
1]-0.79] 0090 0.96 | 0.96 | -1.22
2 | -1.23 | 1.40 | -0.35 | 0.53 | -0.35

Atributy

Nova matice dat obsahuje stejny pocet objekti a atributi jako originalni,
nestandardizovana matice. Hodnoty nové vytvofené matice nabyvaji rozsahu od -2 do 2. Jak
Jiz bylo zminéno vyse, jedna se o volitelny krok, ktery se pouziva zejména v ptipadé, kdy jsou
jednotky atributil navzajem nesrovnatelné. V ptipad¢ této prace je standardizace nezbytnym
krokem, jelikoz jednim z pouzitych atributt je RR interval v ms a druhym je bezrozmérné

¢islo, vyjadiujici velikost tvarového faktoru, pohybujici se v fadu jednotek.

Vzéijemna zavislost a nezavislost atributii miize znacné ovlivnit vysledek shlukové
analyzy. V idedlnim ptipadé by mély byt objekty popsany vzdjemné nezavislymi atributy.

Tato vzajemna zavislost (korelace) se vyjadii nasledujicim zplisobem:

1, 0.4231],

1
T =
M [0.4231 1 (®)

kde M je pocet objektl, z je standardizovand matice dat a z” je transponovana z. Z této
vysledné korela¢ni matice standardizovanych atributt vyplyva, Ze tyto atributy nejsou

vzajemné nezavislé (obsahuji nenulové hodnoty mimo hlavni diagondlu). K ziskani vzajemné

nezavislych atributii je zapotitebi vyuzit vlastnich ¢isel a vlastnich vektorii matice.

Vlastni ¢isla korelacni matice standardizovanych atributti se ziskaji nasledujicim

zpusobem:

A-1 —0.4231

AE_A:[—0.4231 1—1 b ™)

kde E je jednotkova matice, A je jiz zminéna korela¢ni matice standardizovanych atributl

a A jsou vlastni ¢isla této matice.
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Vlastni vektory korelacni matice standardizovanych ptiznaki lze ziskat tak,
7e determinant pfedchozi matice se polozi roven nule, dosadi se jednotlivé kofeny A; a A,
do soustavy rovnic a tim se ziskaji odpovidajici vlastni vektory v a v,. U vlastnich vektort je

podstatny jejich smér, nikoliv velikost.

Sloupce matice vlastnich vektord V odpovidaji jednotlivym vlastnim vektorim
korela¢ni matice standardizovanych ptiznakl. Tyto sloupce jsou fazeny dle velikosti vlastnich
Vlastni vektor, nalezejici nejvétsSimu vlastnimu ¢islu, udava smér nejvétsiho rozptylu

priznaki. Tato matice vlastnich vektord V vypada nasledovné:

V= 0.7071 —0.7071].

—10.7071 0.7071

Vlastni vektory jsou znazornény do 2D prostoru atributl, kde cervené oznaceny

vlastni vektor nalezi vétSimu vlastnimu ¢islu (obr. 8).

15F 2
= 4L
[}
z
E osf 4+
-
=
=
5 of ;
=
E 5 3
s
i 05F
Ak
_ 4 _
_15 1 1 1 1 1 ]
A5 R a5 0 0s 1 15

Standardizavany atribut 1 [-]
Obrazek 8 - Znazornéni vlastnich vektora ve 2D prostoru atributi

K ziskani vzajemné nezdvislych atributl je potieba vlastni vektory natocit tak,
aby Cervené Oznaéeny vlastni vektor byl rovnobézny s vodorovnou osou. To se provede
nasledujicim ndsobenim matic:

_[—1.5948 1.1787 0.4854 1.1787 —1.2481

P=2V'=1_03467 10401 —1.0401 —03467 0.6934 ) ®)

kde z je standardizovana matice dat, V je matice vlastnich vektorti a P jsou nové prepocitané
soutadnice jednotlivych objektli. Tyto nové vytvofené soutadnice si lze opét promitnout
do 2D prostoru atributti (obr. 9).
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Frepotitany atribut 1 [-]
Obrazek 9 - Pfepocitané hodnoty atributii ve 2D prostoru
Nyni si Ize ovéfit vzajemnou nezavislost atributii po dosazeni matice P do rov. (6).

V hlavni diagonale jsou rozptyly jednotlivych atributii a nuly mimo hlavni diagonalu ukazu;ji

na jejich vzajemnou nezavislost.

%PPT - [1'4531 0.5(;69]'

4.3 Vypocet matice podobnosti

Podobnostni koeficient méfi stupenn podobnosti (vzdalenosti) mezi jednotlivymi pary
objekta. Matice dat vtab. 1 obsahuje pét objektd. Z této matice lze tedy vypocitat
10 podobnostnich koeficientii pro vSechny pary objektii. Tyto hodnoty jsou vlozeny
do tzv. matice podobnosti (tab. 3).

Tabulka 3 - Matice euklidovskych vzdalenosti

Prvni objekt
|1 2 3 4 |5
1 - - - - |-
2 1180 - - - |-
Druhy objekt | 3 | 20.6 | 14.1| - - |-
4 12241112 5.0 - |-
5

7.07]18.0|25.0| 255 -

Jedna se o ¢tvercovou matici, kde kazdy sloupec zastupuje prvni objekt paru a kazdy
fadek druhy objekt v paru. Kazda vytvofena buika reprezentuje hodnotu podobnostniho
koeficientu pro dany par objektli. Tato matice je symetricka, tedy podobnost mezi objektem
1 a 2 bude stejna jako podobnost objektu 2 a 1.
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Spole¢né s koeficientem podobnosti lze také urcit i koeficient nepodobnosti. Zasadni
rozdil mezi témito koeficienty je ve zpiisobu jejich interpretace. Cim mensi hodnota
koeficientu nepodobnosti, tim si jsou dva objekty vice podobné. Naopak ¢im bude jeho
hodnota vys$si, tim si budou vice nepodobné. Pro podobnostni koeficient je tento princip
opac¢ny. Existuje vice metod vypoctu téchto koeficientli. Mezi nejcastéji pouzivané patii
nasledujict:

Euklidovska vzdalenost méti vzdalenost mezi dvéma objekty, které jsou zadany
svymi hodnotami atributd ve 2D prostoru (obr. 10). Matice téchto vzdalenosti obsahuje
koeficienty nepodobnosti. Vzdalenosti mezi jednotlivymi objekty jsou pocitany
podle Pythagorovy véty. Tedy pro kazdé 2 objekty se euklidovska vzdalenost spocita

dle nasledujiciho vztahu:

2
€jx = Z(xij — Xik)?, )
i=1

kde i je index pro oznaceni atributu a j,k jsou indexy objektt, pro které je euklidovska

vzdalenost pocitana.

25
ea] 2

— 15F |

o
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Atribut 1 -]

Obrazek 10 - RozloZeni objektu ve 2D prostoru atributi
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Korelaéni koeficient 7, nabyva hodnot od -1 do 1. Hodnota 1 znamena maximalni
podobnost objektd, naopak hodnota -1 znamena maximalni nepodobnost objekti. Z tohoto
poznatku vyplyva, ze korela¢ni matice obsahuje koeficienty podobnosti. Pocita se dle vztahu:

Sxy -2 (E0Ey)
Ty = (10)

JEx - ieoamy - Lewy

kde x, y je dvojice porovnavanych objektli a n je pocet moznych dvojic objektu.

4.4  Realizace shlukové metody

Po nalezeni euklidovskych vzdalenosti mezi jednotlivymi objekty lze vytvortit
stromovou strukturu (dendrogram), kterd umoZni snadnou orientaci ve vzajemnych
podobnostech objekt. Shlukova metoda se sklada ze série krokt, ve kterych se postupné
odstranuje prvek po prvku z matice podobnosti, ¢imz se zmensuje jeji velikost a prvky se

slucuji do shlukd, ve kterych jsou obsazeny objekty s podobnymi vlastnostmi (atributy).

UPGMA (unweighted pair-group method using arithmetic averages) je nejvice
pouzivanou shlukovaci metodou. Sklada se z n¢kolika kroki:

1) Slouc¢ime ty objekty, které jsou si nejvice podobné do shluku. Z matice
podobnosti (tab. 3) to jsou objekty 3 a 4, mezi kterymi je nejmensi vzdalenost
es, = 5.0. Vzniknou tak shluky (34), 1, 2 a 5 (tab. 4).

Tabulka 4 - Prvni krok UPGMA

Prvni objekt
J\k 1 2 5 |(34)

1 - - - -
Drahe opeke |2 | B0 -~ | - | -
rany obeRt s 707 (180 | - | -

(34) [ 215127 [ 253 -

Nove¢ vytvotené vzdalenosti mezi shluky 1 a (34), 2 a (34) a mezi 5 a (34) musi byt
pfepocitany. A to tak, Ze je vypocitdna primérnd hodnota z euklidovskych vzdéalenosti

kazdého mozného shluknuti dvojice objekti nasledujicim zpiisobem:
1 1
eias) = 5 (€13 + €14) =5 (206 +224) = 215
1 1
easa) = 5 (€23 + €24) = 5 (141 +11.2) = 12.7

2

1 1
65(34) = 2(653 + 654) = 2(250 + 255) == 253
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Hodnoty pro vSechny ej, pochazeji z po¢atecni matice podobnosti (tab. 3).

2) Slou¢ime objekty 1 a 5, mezi kterymi je nejmensi vzdalenost ez = 7.07. Vzniknou
tak shluky (34), (15) a 2 (tab. 5).

Tabulka 5 - Druhy krok UPGMA

Prvni objekt
J\k 2 | (34) | (15)
2 - - -
Druhy objekt | (34) | 12.7 | - -
(15) | 18.0 | 234 | -

Nové vytvotfené vzdalenosti jsou vypocitany obdobn¢ jako v minulém kroku.

3) Sloucime objekty 2 a (34), mezi kterymi je nejmensi vzdalenost epzq) = 12.7
a vzniknou tak shluky (15) a (234).

Tabulka 6 - TFeti krok UPGMA

Prvni objekt
K | (15) | (234)
15 | - -

(234) | 21.6 -

Druhy objekt

Nove vytvorena vzdalenost je spocitana stejnym zpusobem jako v ptedeslych krocich.

4) Slou¢ime posledni dva objekty (15) a (234), mezi kterymi je vzdalenost
e(15)(234) = 21.6 do findlniho shluku (12345), ktery obsahuje vSech pét objekti.

5) Z piechazejicich kroku se vytvofi tzv. dendrogram (obr. 11), ze kterého je patrné, ze
nejpodobnéjsimi objekty jsou 3 a 4, a ze zakladni soubor dat byl rozdélen do dvou
shluki. Prvni se sklada z objektii 3, 4, 2 a druhy z objekti 1, 5.
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Obriazek 11 - Dendrogram pro UPGMA metodu

Metoda SLINK (single linkage clustering method) se odliSuje od piedeslé metody
pouze ve vypoctu nové vytvoienych vzdalenosti. Misto pocitani priméru mezi objekty se
vybere minimalni hodnota euklidovské vzdalenosti mezi danymi objekty (rov. 11).

ejaey = min(eji; e1) (11)

Vysledny dendrogram pro tuto metodu je zobrazen na obr. 12. Z uvedeného
dendrogramu je patrné, ze hodnota Euklidovy vzdalenosti, na které se spojily vSechny objekty
do jednoho shluku, se oproti metodé UPGMA zmenSila.

Metoda CLINK (complete linkage clustering method) je opakem ptedeslé metody.

Misto vybrani minima je vybrana maximalni hodnota (rov. 12).
ejoay = max(ejc; ;1) (12)

Dendrogram pro tuto metodu je zobrazen na obr. 13. Hodnota Euklidovy vzdalenosti,
na které se shlukly vSechny objekty do jednoho shluku, se naopak oproti metodé UPGMA

zvysila.
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Wardova shlukovaci metoda minimalniho rozptylu je metodou odlisnou
od ptedeslych a druhou nejpouzivanéjsi po UPGMA. Jako kazda jinda metoda, se sklada
z n¢kolika krokt. Za¢ina se z hodnot vstupni matice dat, kde je kazdy shluk tvofen jednim
objektem a kon¢i jednim shlukem obsahujicim v§echny objekty.

V kazdém kroku této metody je vypocitan soucet rozptyli ve shlucich pro vSechny
mozné shluknuti dvojice objektl. Poté se zvoli varianta, u které mél soucet rozptyld nejmensi
hodnotu. V tab. 7 jsou vypocteny soucty rozptyli ve shlucich pro vSechny moznosti shluknuti
ze vstupni matice dat (tab. 1). Piiklad vypoctu pro fadek s minimalnim souctem rozptyli:

E = (30 — 30)% + (10 — 12.5)2 + (30 — 30)2 + (15 — 12.5)2 + (10 — 10)% + (5 — 5)?
+ (20 — 20)? + (20 — 20)2 + (5 — 5)% + (10 — 10)% = 12.5

Tabulka 7 - Ukazka postupu Wardovy metody

Shluky E
(12)[3[4[5] 1625
(13) [ 2[4 [5 | 2125
(14) [ 235 250.0
(15) 234 250
(23) |14 [5]100.0
(24) 135 625
(25) [ 13[4 1625
(34) 125 125
(35) |12 43125
@5) [1[2]3]3255

Dle tabulky 7 se shluknou objekty 3 a 4 na vzdalenosti 12,5 a pokracuje se dal$im
krokem, kde se opét spocitaji soucty rozptyld pro kazdou moznost shluknuti objekti, a vybere
se ta moznost, kde soucet rozptyli ma minimalni hodnotu. Takto se postupuje, dokud
nebudou vsechny objekty spojeny do jednoho jediného shluku. Poté je vytvoien dendrogram
(obr. 14).
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Obriazek 14 - Dendrogram pro Wardovu metodu

4.5 Prerovnani matice podobnosti

U tohoto kroku neni zapotiebi Zadnych vypoéti. Jedna se o pouhé prerovnani hodnot
v matici podobnosti (tab. 3) podle toho, jak jsou za sebou fazeny objekty v dendrogramu
(obr. 11), aby podobnosti mezi objekty byly na prvni pohled ziejmé. Pofadi objektu je
3, 4, 2, 1 a 5. Pferovnana matice podobnosti je zobrazena v tab. 8. Z této tabulky lze urdit,
ze nejpodobnéjsi objekty 3, 4 a 1, 5 jsou umistény naproti sobé a ze ty objekty, které jsou Si
nejvice podobné, jsou umistény nejblize diagonale.

Tabulka 8 - Pferovnana matice podobnosti

Prvni objekt
k| 3 4 2 1 |5
3 - - - - |-
4 | 50 - - - -
Druhy objekt | 2 | 141 | 11.2 | - - -
1(206|224|180| - |-
5

25.0|255|18.0|7.07 | -
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4.6 Vypocet korela¢niho koeficientu

Hodnoty vzdalenosti mezi objekty v dendrogramu (obr. 11) neodpovidaji hodnotam
vzdalenosti ve vstupni matici podobnosti (tab. 3). Je potieba zjistit, jak koreluji jednotlivé
vzdalenosti s hodnotami odvozenymi z dendrogramu, tedy jaké zkresleni pfineslo vytvoreni
dendrogramu.

K tomu se vyuziva vypocet Pearsonova korela¢niho koeficientu, ktery nabyvéa hodnot
od -1 do 1 a je dan stejnym vztahem jako vypocet korelace (rov. 10), kde x jsou hodnoty
vzdalenosti dvojic objektii z matice podobnosti, y jsou hodnoty vzdalenosti dvojic objektt
odvozené z dendrogramu a n je pocet dvojic objektd. Dokonalé shodé odpovida hodnota
Tyy = 1, neshodé¢ odpovida 7., = 0 a 7, = —1 v pfipad¢, Zze x = —y. Zkresleni zplisobené
dendrogramem je povazovano za piijatelné, pokud Pearsontv korelacni koeficient nabyva
hodnot 7, = 0.8.
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5 Pouzité algoritmy shlukové analyzy

V této kapitole jsou vysvétleny pouzité algoritmy shlukové analyzy. U prvniho
z uvedenych algoritmu je vysvétleno, co to jsou tzv. tvarové faktory a jaké je jejich pouziti
(spole¢né¢ s RR intervaly) pro shlukovou analyzu, ktera od sebe rozpozna normalni
a abnormalni cykly EKG. Pomoci druhého algoritmu je ziskdna korelacni matice,
vyjadiujici podobnost mezi jednotlivymi objekty (QRS komplexy), a z této matice vychazi
vypocet dendrogramu, Ktery opét od sebe oddéli normalni a abnormalni cykly EKG. Teorie
k této kapitole je Cerpana z [17].

5.1 Algoritmus vychazejici z RR intervali a tvarovych faktori

5.1.1 Tvarovy faktor

K ziskdni hodnoty tvarového faktoru urcitého useku EKG signalu je zapotiebi
tii parametrii. Prvnim z nich je aktivita, coz je hodnota rozptylu o2 z daného useku EKG

signalu. Druhym je mobilita, ktera je vypoc€itana nasledujicim zplisobem:

1
2712
(W] g,/
— X — X
Mx - 2 - ) (13)
Ux Ux

kde o, je smérodatna odchylka a x' je prvni diference z daného tseku EKG signalu. Tietim

parametrem je samotny tvarovy faktor, ktery se vypocita dle vzorce:

FF _ Mxl _ O'xll/O'xl
M, O-x’/o-x ,

(14)
kde x'’ je druhou diferenci z daného useku EKG signalu.

5.1.2 Rozpoznani normalnich QRS cykli od abnormalnich

Cilem je =ziskat parametr, podle kterého Ize rozpoznat normalni cykly
od abnormalnich. Abnormalni cykly obvykle obsahuji viny, které jsou zna¢né odlisné od vin
normalnich cykll nasnimanych ze stejné osoby. Tvarovy faktor popisuje komplexnost téchto
cykli. Cim je jeho hodnota vyssi, tim je dany isek EKG komplexngjsi. Tedy tvarovy faktor se
jevi jako vhodny parametr pro rozpoznani normélnich od abnormalnich cykli. Pouziti
samotného RR intervalu na rozpozndni EKG cykli neni vhodné, jelikoZ tento interval se

muze ménit pii vzniku sinusové arytmie nebo pii zméné Siteni elektrické aktivity srdcem.

V tabulce 9 jsou spocitany hodnoty tvarovych faktorii a predchazejicich RR intervalt
pro 2. az predposledni QRS cyklus pro signal z obrazku 15. Z téchto vypocta Ize odvodit,
ze abnormalni QRS cykly (v tomto piipadé cykly €. 2 a 11) maji vyssi hodnotu tvarového
faktoru neZ cykly normalni. Také si lze povSimnout, Ze délky RR intervalli pro abnormalni
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cykly jsou niz$i nez pro cykly normalni a normalni cyklus, ktery nasleduje po abnormalnim

ma vy$$i hodnotu RR intervalu nez ostatni normalni cykly.

Tabulka 9 - Vypo¢tené RR intervaly a tvarové faktory pro signal W061 z databaze CSE

QRS 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 12
RR[ms] | 512 | 952 | 718 | 726 | 736 | 752 | 752 | 790 | 880 | 476 | 1126
FF[-] | 158|127 |126|126|126|125|125|125|126|159 | 1.27
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Obrazek 15 - Priibéh signalu W061 z databaze CSE

5.1.3 Pouziti shlukové analyzy

Postup je zobrazen na blokovém schématu (obr. 16). Pfed samotnou shlukovou
analyzou je potieba EKG signal vyfiltrovat filtrem typu dolni propust s mezni frekvenci
70 Hz kpotlaceni Sumu a rozmétit EKG signal pro nasledny vypocet matice dat
o dvou atributech (RR interval a tvarovy faktor) a poctu objektl odpovidajici poctu QRS
cyklt. Poté musi byt délky RR intervald a tvarovych faktord standardizovany, jelikoz jejich
jednotky jsou nesrovnatelné (obr. 17). Nasledné jsou vypocteny euklidovské vzdalenosti
mezi kazdou dvojici objektd (QRS cykll) a realizovana jedna ze shlukovych metod. Z této

metody je vykreslen dendrogram (obr. 18) a vypocten Pearsontiv korela¢ni koeficient.
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Obrazek 16 - Blokové schéma pouziti RR intervali a tvarovych faktoru pro shlukovou analyzu
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Obrazek 17 - Zavislost RR intervalii na tvarovych faktorech jednotlivych QRS komplexii pro signal W061 z databaze
CSE
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Obriazek 18 - Dendrogram metody UPGMA pro signal W061 z databaze CSE pro prvni algoritmus

Odlisené abnormalni QRS komplexy €. 1 a 10 ve skute¢nosti odpovidaji 2. a 11. QRS
komplexu ze signalu W061, jelikoZz pouzity rozméfovaci algoritmus (popsany v kapitole 3)
nedetekuje zacatek prvniho a konec posledniho QRS komplexu v signdlu. Z tohoto divodu

nebylo mozno vypocitat tvarové faktory pro tyto okrajové QRS komplexy.

5.2 Algoritmus vychazejici z korelacni matice

Tento zptisob je zalozen na ziskani korela¢ni matice, kde jsou vypocitané podobnostni
koeficienty (korela¢ni) vSech mozZnych dvojic QRS komplexi ze zkoumaného signalu.
Blokové schéma této metody je zobrazeno na obr. 19. Nejdiive je opét potieba signal
vyfiltrovat pro presnéjsi rozméfeni signalu a tedy i vypocet korelacni matice. V této matici
jsou obsazeny hodnoty korelaci mezi kazdou dvojici objektd (QRS komplext). Jesté
pfed samotnym vypoctem téchto korelaci je od kazdého QRS komplexu odectena jeho stiedni
hodnota a délka déle trvajiciho QRS komplexu z této dvojice je ptizplisobena tomu kratSimu
znich. Poté je tato matice transformovana z podobnostniho koeficientu (korela¢niho)
na koeficient nepodobnostni (korelacni vzdalenost) a to tim zplsobem, Ze jsou vSechny
hodnoty korelaéni matice odecteny od hodnoty jedna. Kone¢nym krokem je realizace jedné
Z metod shlukové analyzy a nasledné vykresleni dendrogramu (obr. 20) spole¢né s vypoctem

Pearsonova korela¢niho koeficientu.

33



Filtrace

) ) Rozméteni Vypocet Transformace
dolni propusti EKG signalu » korela¢ni matice > kor. mat.
frez=70 Hz
Vykresleni Shlukova analyza
dendrogramu
Realizace Ziskani
shlukové —  korelacnich |«
Vypocet metody vzdalenosti
korela¢niho
koeficientu

Obrizek 19 - Blokové schéma pouZiti korela¢ni matice pro shlukovou analyzu
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Obrazek 20 - Dendrogram metody UPGMA pro signal W061 z databaze CSE pro druhy algoritmus
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6 Vysledky prace

Oba vytvorené algoritmy pro shlukovou analyzu (kapitola 5) byly naprogramovany
v prosttedi MATLAB v. 7.10.0 (R2010a) a jsou zobrazeny v pfilohach ¢. 1 a 2. Hodnoty
Pearsonovych korela¢nich koeficientii pro oba pouzité algoritmy jsou k dispozici v ptiloze
¢. 3. Znize uvedenych hodnot vyplyvd, Ze nejvérohodnéjSich vysledkti je dosazeno
u shlukové metody UPGMA. Funkce pro rozméfeni signalu byla zaptjcena z [24]. Za Gcelem
otestovani vytvotrenych algoritmi bylo pouzito 22 signali z databaze CSE, které obsahuji
alespon jeden typ extrasystoly. Empiricky bylo zjisténo, ze nejlepSich vysledkt je dosazeno
pii pouziti 8. svodu z jiz zminénych signali. Tato kapitola pojednava o spravné, ale i Spatné

funkci pouzitych algoritmd, jelikoz u nekterych signalt tyto algoritmy selhdvaji.
6.1 Algoritmus vychazejici z RR intervalu a tvarovych faktori

6.1.1 Ukazky spravné funkce algoritmu

Prvnim signalem, pro ktery vytvoteny algoritmus dosahuje spravnych vysledku je
signal W061 (obr. 15, 17 a 18). V celém signalu se vyskytuji pouze dva stejné abnormalni
QRS cykly, a tudiz neni problém tyto dva cykly seskupit do jednoho shluku a zbylé normalni
cykly pridat do shluku druhého.

Dalsim ptikladem spravné funkce algoritmu mtize byt signal WOQ75, jenz je zobrazen
na obr. 21. Z vysledného prub¢hu jsou ziejmé 3 abnormalni QRS cykly, kterym schazi vina P.
Rozlozeni hodnot atributt ve 2D prostoru (obr. 22) tento fakt potvrzuje. Vysledny
dendrogram (obr. 23) tyto 3 abnormalni cykly jednozna¢né oddélil od zbylych normalnich
cyklt. Do shlukové analyzy nejsou opét zahrnuty okrajové QRS komplexy (dle kap. 5.1.3.).
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Obrazek 21 - Pribéh signalu W075 z databaze CSE
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Obrazek 23 - Dendrogram metody UPGMA pro signal W075 z databaze CSE pro prvni algoritmus
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6.1.2 Ukazky Spatné funkce algoritmu

Za povsimnuti stoji signal W117, ktery obsahuje pouze 4 typy extrasystol, kazdy typ
po 3 QRS komplexech (obr. 24). Rozlozeni hodnot RR intervald a tvarovych faktord v tomto
signalu je ukazano na obr. 25. Z tohoto 2D prostoru atributt Ize rozpoznat zminéné 4 typy
extrasystol zformované do ¢tyt shluk. Chybi zde prvni a posledni QRS komplex signalu
ze stejného diivodu jako v kapitole 5.1.3. Rez dendrogramem (obr. 26) pro oddéleni shluki je
nastaven na misto s maximalni diferenci sousednich hladin, na kterych se objekty shlukovaly.
Z tohoto duvodu nevzniknou predpokladané 4 shluky, ale jen 3 shluky. Pouzity algoritmus
nebere v potaz fakt, ze se v signalu nebude vyskytovat ani jeden normalni QRS komplex,
aby bylo mozno vSechny abnormalni QRS komplexy porovnat s timto normalnich komplexem
a zaradit je do jednoho shluku.
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Obrazek 24 - Pribéh signalu W117 z databaze CSE
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Obrazek 26 - Dendrogram metody UPGMA pro signal W117 z databaze CSE pro prvni algortimus
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Dalsim problémovym signalem je W028 (obr. 27), u kterého jsou abnormalnimi cykly
¢. 2, 6 a 7. Zrozlozeni hodnot ve 2D prostoru atributli (obr. 28) lze vypozorovat, ze QRS
komplex ¢. 7 je rozdilny od zbylych abnormalnich cykli, a to kvili vétsimu RR intervalu,
ktery je zpusoben predchazejicim abnormalnim cyklem. Z toho lze vyvodit, Zze tento
algoritmus nezaznamena abnormalni cyklus, ktery nasleduje po jiném abnormalnim cyklu.
V dendrogramu (obr. 29) se QRS komplex ¢. 7 zaradil ke shluku normalnich cykli, a to diky
zmindnému RR intervalu. Rez dendrogramem, jak uz bylo zminéno, je nastaven na misto

nejvetsi diference.
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Obrazek 27 - Pribéh signalu W028 z databaze CSE
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Obrazek 29 - Dendrogram metody UPGMA pro signal W028 z databaze CSE pro prvni algortimus
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Poslednim ptikladem Spatné funkce tohoto algoritmu je signal WO054 (obr. 30),
kde se nachazi jeden abnormalni cyklus okrajového typu, tudiz neni zahrnut do shlukové
analyzy (kap. 5.1.3). Dalsi abnormalni cykly jsou na pozicich ¢. 3 a 5 (resp. 2 a 4).
Ve skutecnosti jsou si v§echny tvarové faktory hodné podobné (tab. 10), ale standardizace dat
je rozlozi do celého prostoru (obr. 31). Vysledny dendrogram pro UPGMA metodu (obr. 32)
oddéluje QRS komplex ¢. 1 od ostatnich na zéklad¢ této standardizace dat. Z neznamého
diivodu neni tento dendrogram barevné oddélen na jednotlivé shluky, i kdyz je maximalni
diference vypocitana mezi slouc¢enim objektt 3, 5 a slou¢enim objektt 2, 4. Pfi pouziti jiné
shlukové metody napt. Wardovy (obr. 33) je QRS komplex €. 1 zafazen k normalnim
komplexiim ¢. 3 a 5. Zminéné chyby tohoto algoritmu se vyskytuji i u signald W006, W023
a W120 (ptiloha ¢. 4).

Tabulka 10 - Hodnoty tvarovych faktori pro signal W054 z databaze CSE pred standardizaci dat

QRS komplex ¢. 2 3 4 5 6
Tvarovy faktor | 1.4185 | 1.4690 | 1.4657 | 1.4392 | 1.4754
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Obrazek 30 - Pribéh signalu W054 z databaze CSE
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Obrazek 32 - Dendrogram metody UPGMA pro signal W054 z databaze CSE pro prvni algoritmus
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6.2 Algoritmus vychazejici z korela¢ni matice

6.2.1 Ukazky spravné funkce algoritmu

Spravna funkce tohoto algoritmu je dolozena na signalu WO061 (obr. 15)
a je znazornéna prisluSnym dendrogramem na obr. 20. Ztohoto obrazku je patrné,
ze abnormalni cykly ¢. 1 a 10 byly na zaklad¢ svych korelacnich vzdalenosti jednoznacné
oddéleny od ostatnich. Dalsim ptikladem spravné funkce muze byt signal WO028 (obr. 27),
jehoz dendrogram je na obr. 34. Lze si povSimnout, ze tento typ signalu selhaval

u ptedchoziho algoritmu (obr. 29).
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Obrazek 34 - Dendrogram metody UPGMA pro signal W028 z databaze CSE pro druhy algortimus

43



6.2.2 Ukazky Spatné funkce algoritmu

Prvni ukazka je pro signal W034 (obr. 35), kde doslo ke $patnému rozméfeni zacatku
3. (resp. 4.) QRS cyklu (obr. 36). Tento jev se neprojevil u predchazejiciho algoritmu,
jelikoz u n& jsou kromé& tvarového faktoru brany v potaz pro shlukovou analyzu
I RR intervaly. Toto Spatné rozméfeni se projevilo v dendrogramu (obr. 37) a to tak,
ze 3. QRS cyklus vytvoftil samostatny shluk a zbylé abnormalni cykly ¢. 6 a 9 vytvotili dalsi
shluk. V ptipadé, Ze by byla tato chybna detekce zacatku QRS komplexu opravena,
algoritmus by pracoval spravné (obr. 38).
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Obrazek 35 - Priibéh signalu WO034 z databaze CSE
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Dalsi typ chyby, ktery se u tohoto algoritmu vyskytnul je demonstrovan pomoci
signalu WO047 (obr. 39). Z prub&hu tohoto signalu je jasné patrné, ze vSechny QRS cykly jsou
podobného tvaru, tedy maji mezi sebou velkou korelaci (malou korelacni vzdalenost).
V tomto ptipadé je tedy tézké od sebe odliSit abnormalni (QRS komplexy ¢. 5 a 10)
a normalni cykly pomoci algoritmu zalozeného na korelacni matici. A podle toho také vypada
dendrogram (obr. 40), ve kterém je maximalni korelaéni vzdalenost mezi objekty pouze 0.05.
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Obrazek 40 - Dendrogram metody UPGMA pro signal W047 z databaze CSE pro druhy algoritmus
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Dalsim problémovym signalem pro tento algoritmus je W109 (obr. 41), kde vznikne
nedostate¢na korelace mezi 6. a 10. abnormalnim cyklem pro shlukovou metodu UPGMA
(obr. 42). Pti pouziti jiné shlukovaci metody napt. Wardovy (obr. 43) tato korelace bude
dostacujici k tomu, aby objekty ¢. 6 a 10 vytvofily jeden shluk.
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Obrazek 41 - Pribéh signalu W109 z databaze CSE
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Obrazek 42 - Dendrogram metody UPGMA pro signal W109 z databaze CSE pro druhy algoritmus
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Tento algoritmus nebude pracovat spravné i pro signal W117 (obr. 24) ze stejného
diuvodu jako v piedchazejicim algoritmu. OvSem z jeho dendrogramu (obr. 44) je patrné,
ze se opét vytvorily ¢étyfi shluky abnormalnich typti QRS komplexi, jako tomu bylo u prvniho
algoritmu. Zminéné chyby tohoto algoritmu se vyskytuji i v signalech WO006, W020, W023,
W054 a W120 (piiloha ¢. 4).
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Obrazek 44 - Dendrogram metody UPGMA pro signal W117 z databaze CSE pro druhy algoritmus
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| 4 \V4
[ Zavér
Cilem této diplomové prace bylo vzajemné rozliSeni abnormalnich a normalnich QRS
komplexti pomoci dvou algoritmi shlukové analyzy. Usp&sného vysledku bylo dosaZeno
u signalt se zelené oznacenymi poli v tab. 11. Naopak u signalii s ¢ervené¢ oznacenymi poli
nebyly tyto dvé skupiny QRS komplexti od sebe dostatecné oddéleny a to kvili jedné z nize
uvedenych pficin.

Tabulka 11 - Znazornéni spravné nebo Spatné funkce obou algoritmii pro vSechny pouzité signaly

Signal | W006 | W011 | W020 | WO023 | W026 | W028 | W034 | W040 | W047 | W054 | WO061

RR a
N EN BN B BN BN BN BN BE BN BN

Korel.
H B B B B B B B B HE B~

mat.

Signal | W065 | WO74 | WO75 | W103 | W105 | W109 | W112 | W115 | W117 | W120 | W122

RR a
I BN BN BE BN BE BN BN BE BN BN

Korel.
H B B B B BB B B B HE B~

mat.

U prvniho algoritmu, zalozeném na RR intervalu a tvarovych faktorech,
byla nejcastéjSi pricina selhani fakt, Zze se v daném signalu vyskytovaly jen QRS cykly
podobného tvaru. Tvarové faktory tedy byly podobné, ale standardizace dat hodnoty
tvarovych faktorti rozprostiela do prostoru, ¢ili vznikly Spatné shluky objektt. Dalsi pficinou
bylo to, ze predchazejici abnormalni QRS cyklus zvySoval délku RR intervalu nasledujiciho
cyklu. Pokud tento nasledujici cyklus byl také abnormalni, mohlo dojit k situaci, kdy byl
zatazen do shluku normalnich cykli, a to diky zvySené délce RR intervalu. V nékterych
piipadech bylo nutné pouzit jinou shlukovou metodu nez UPGMA, i kdyZ tato metoda dava
nejvérohodnéjsi vysledky dle Pearsonovych korela¢nich koeficient (tab. 12). Posledni
pti¢inou Spatné funkce tohoto algoritmu bylo, Ze se v signdlu nevyskytoval ani jeden normalni

cyklus, ¢ili nebylo moZno vyuZit srovnani s normalnim QRS cyklem.

U druhého algoritmu, zaloZzeném na korela¢ni matici, byla nejcastéjsi pticina selhani
stejna jako u prvniho algoritmu. Korelace mezi témito QRS cykly dosahovaly vysokych
hodnot (korela¢ni vzdalenosti malé), ¢ili nebyl zadny vyrazny rozdil ani mezi jednou dvojici
objektl. V nékterych ptipadech bylo také nutné pouzit jinou shlukovou metodu nez UPGMA
jako u prvniho algoritmu. Posledni pfi¢ina $patné funkce tohoto algoritmu byla stejna jako
u predeslého algoritmu. V testovaném signdlu se nenachézel zZadny referencni normalni QRS

cyklus, u kterého by vychdzely nizké hodnoty korelaci s abnormalnimi cykly.
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Z tab. 11 si lze povsimnout, ze nekteré signaly byly jednim algoritmem zpracovany
spravné a druhym nikoliv. V jednom z téchto pfipadt je vyhodnéjsi pouzit druhy algoritmus,
a to u signalu WO028. U tohoto signalu se vyskytuji dva po sob& jdouci abnormalni cykly,
které druhy algoritmus zaregistruje oba, ale prvni algoritmus zaregistruje jen jeden z nich,
jelikoz tyto dva abnormalni cykly maji rozdilné RR intervaly, na kterych je prvni algoritmus
zalozeny. V ostatnich ptipadech je rozumnéjsi pouzit prvni algoritmus, kde je tato zavislost
na RR intervalech vyhodna.

Jak jiz bylo feceno, v pfiloze ¢. 3 (tab. 12) jsou uvedeny vypocitané Pearsonovy
korela¢ni koeficienty pro vSechny pouzZité signaly, shlukové metody a algoritmy.
NejvérohodnéjSich vysledkit dosahuje UPGMA metoda. Ostatni metody dosahovaly
ve vet§ing pripadd horSich hodnot Pearsonovych korelacnich koeficientd. Hodnoty, které jsou
oznaceny Cervené, prekracuji dovoleny prah 0.8. V ptiloze €. 3 je také zminén signal WO047,
u kterého hodnota Pearsonova korelacniho koeficientu nevyhovuje tomuto prahu
ani u jednoho z pouzitych algoritmt nebo shlukové metody.

Zavérem lze ftici, ze ani jeden z pouzitych algoritml nedokdzal zpracovat vSechny
vybrané signaly z databdze CSE spravné. Dilezitym poznatkem je také fakt, ze nelze
zvyhodnit jeden algoritmus oproti tomu druhému, jelikoz kazdy z nich je zaloZen na odliSném

principu a tudiz disponuje svymi kladnymi i zapornymi vlastnostmi.
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Piilohy

Priloha ¢. 1: Algoritmus zaloZeny na RR intervalech a tvarovych faktorech v prostiedi
MATLAB ver. 7.10.0 (R2010a)

[Zdroj — vlastni zpracovani]

o

FUNKCE PRO SHLUKOVOU ANALYZU ZALOZENOU NA RR INTERVALECH A TVAROVYCH
FAKTORECH
Bc. Martin Chrobdk - 13.4. 2012
unction RRaFF (signal, svod, shlukova metoda)
% Napoveda promennych
signal : vstupni signal ve formatu .mat, vybrano 22 signalu z CSE:
'W006.mat' 'WOll.mat' 'WO020.mat' 'W023.mat' 'WO026.mat'
'W028.mat"' 'WO034.mat' 'W040.mat' 'W047.mat' 'WO054.mat’
'W061l.mat' 'WO65.mat' 'WO074.mat' 'WO75.mat' 'Wl103.mat'
'"W105.mat'" 'Wl109.mat' 'Wll2.mat' 'Wll5.mat' 'W1ll7.mat'
'W120.mat' 'W1l22.mat'

o

A0 A° o A A° A° o° o° Hh o°

o\

svod : 1-12

o\

o\

shlukova metoda : nastaveni metody shlukovani ('average'=UPGMA,
'single'=SLINK, 'complete'=CLINK, 'ward'=WARD)

o0 oP

o\

priklad volani funkce: RRaFF('W061.mat',8, 'average')

o\

$ Incializace

typ='c';
fvz=500;
zobraz='n';
svodu=12;
pom=0;
load(signal);
vstup sig = x;

%% Filtrace vsSech 12 svodd dolni propusti s fmez 70 Hz
N=51;

f=firl (N,70/fvz, "low");

zpozdeni=(N-1)/2;

for i=1l:svodu

filt sig(i,:)=filter(f,1,vstup sig(i,:)); % vyfiltrovanych 12 svodl
filt sig2(i,:)=filt sig(i,zpozdeni+l:end); % vyfiltrovanych 12 svodu se
zpozdénim

end
%% Nacteni funkce pro globdlni rozméreni signalu

[ORS glob,QRSon glob,QRSoff glob]=EKGrozmereni global (filt sig2, typ, fvz, zob
raz);

o

% Vypocet RR intervalll v ms

for i=l:length(QRS glob)-1
RR(1)=(QRS glob(i+1)-QRS glob(i))*2;
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end
%% Uprava

load ('W103.mat") ;
if x==vstup sig;

ORSoff glob(2)=[]; % detekuje jeden QRSoffset u Wl03.mat navic
end

oo

% Vypocet tvarovych faktort FF

filt sig3=filt sig2(svod,:); % nacteni zvoleného svodu pro vypocet FF
X=fft (filt sig3); X(1)=0; filt sig3=real (ifft(X)); % odstranéni SS slozky

for i=l:length (QRSoff glob)-1
0S{i}=filt sig3(round(QRSon glob(i)) :round(QRSoff glob (i+l))):;
nulta=std (QS{i},1);
0S1{i}=diff(QS{i});
prvni=std(QS1{i},1
QS2{i}=diff (QS1{i}
druha=std (QS2{i}, 1
FF (i)=(druha/prvni
end

’

’

—_ — — —

/ (prvni/nulta) ;

%% Shlukova analvyza

o)

% Standardizace dat

for i=1l:1length (FF)
S1(1)=(RR(1i)-mean(RR(l:end-1)))/std(RR(1l:end-1),1);
S2 (i)=(FF (i) -mean (FF)) /std(FF, 1) ;

end

RR=S1;
FF=S2;

z(:,1)=S1;

z(:,2)=82;
kor_mat_priznaku:(l/length(SI))*(z')*z;
[VV,VC]=eig(kor mat priznaku);

% Vypocet hlavnich komponent ze standardizovanych dat

if vC(2,2)>VC(1,1)
upravene VV(:,1)=VV(:,2);
upravene VV(:,2)=VV(:,1);
HK=z*upravene VV;
RR2=HK (:,1)"';
FF2=HK(:,2)"';

else
upravene VV=VV;
HK=z*upravene VV;
RR2=HK (:,1)"';
FF2=HK(:,2)"';

end

% Ovéreni nezavislosti RR a FF
overeni nezavislosti=(1/length(RR2))* (HK') *HK;

% Vypocet distanéni matice
prerovnani (:,1)=RR2;
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prerovnani (:,2)=FF2;
dist=pdist (prerovnani, 'euclidean');

% Rozdéleni objektd do shluku
S=linkage (dist, shlukova metoda);
ID=cluster (S, 'maxclust',2);

Q

% Nastaveni automatického prahu pro dendrogram
max_ diff=0;
for i=l:length(S(:,3))-1
if (S(i+1,3)-S(i,3))>max diff
max_diff=S(i+1,3)-S(1i,3);
prah=S(i+1,3)-0.001;
end
end

Q

% Vypocet Pearsonova korelac¢niho koeficientu
Pearson=cophenet (S,dist) ;

%% Zobrazeni

figure (1),

plot (filt sig3)

Y = axis;

line ([QRS glob;QRS glob], [0.9*Y (3);0.9*Y(4)], 'Color', 'k', 'LineStyle',"'-=")
line ([QRSon glob;QRSon glob], [0.9*Y (3);0.9*Y(4)], 'Color', 'k', "LineStyle', ":
")

line ([QRSoff glob;QRSoff glob], [0.9*Y(3);0.9*Y(4)], 'Color', 'k'"','LinesStyle’,
l:l)

title('Globalni rozmér¥eni EKG signédlu pro dany svod')

xlabel ('Vzorky signalu [-]")

ylabel ("Napéti {[{\mu}V]}")

figure (2);
scatter (RR,FF, 'r', '"Marker', 'x")
text (RR, FF,num2str ((l:length (FF)) '), 'Color','b");

title('zavislost RR intervald na tvarovych faktorech jednotlivych QRS
komplext')

xlabel ('Standardizovany RR interval [-]")

ylabel ('Standardizovany tvarovy faktor [-]")

hold on

line (2*[-0.7071 0.70711,2*[-0.7071 0.7071], 'LineStyle',"':", "Color', 'k")
line (2*[-0.7071 0.70711,2*[0.7071 -0.7071], 'LineStyle',"':", "Color', 'k")
line ([upravene VV(1,1) 0], [upravene VV(2,1) 0], 'LineStyle','-

', '"LineWidth',2, 'Color"', 'r")

line ([upravene VV(1,2) 0], [upravene VV(2,2) 0], 'LineStyle','-

', '"LineWidth', 2, 'Color"', 'b")
hold off

’
r

’
b

figure(3);

scatter (RR2,FF2, 'r', "Marker', "x")

text (RR2,FF2,num2str ((l:1length(FF)) '), 'Color', 'b");

title('Z&vislost RR interval®l na tvarovych faktorech jednotlivych QRS
komplexa')

xlabel ('Pfepocitané soutradnice RR intervalu [-]"')

ylabel ('Prepoc¢itané souradnice tvarového faktoru [-]")

hold on
line([-2 2],[0 0], '"LineStyle',':"',"Color', 'k")
-2 2], 'LineStyle',':', 'Color', 'k")
0 0], 'LineStyle','-"', 'LineWidth', 2, 'Color', 'r")

line ([0 0], [
line ([0 1], [
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line ([0 0],[0 1], 'LineStyle','-"',"'LineWidth',2, 'Color"', 'b")
hold off

figure (4);

[H]=dendrogram (S, 'colorthreshold',prah);

set (H, 'LineWidth', 2)

title('Shlukova analyza pro Jjednotlivé QRS komplexy')
xlabel ("QRS komplexy [-]")

ylabel ('Euklidovska vzdalenost [-]"')

figure (5);
plot (filt sig3)

hold on
if sum(ID(ID==1))>(length(ID)/2)
for i=1l:length (FF2)
if ID(i)==
plot (round (QRSon _glob (i)) :round (QRSoff glob (i+l)), ...
filt sig3(round(QRSon glob(i)) :round(QRSoff glob (i+l))),'r")
end
end
else
for i=1l:1length (FF2)
if ID(i)==
plot (round (QRSon _glob (i)) :round (QRSoff glob (i+l)), ...
filt sig3(round(QRSon glob(i)) :round(QRSoff glob (i+l))),'r")
end
end
end
hold off

title('Znadzornéni abnormalnich EKG cykla')
xlabel ('Vzorky signalu [-]")
ylabel ("Napéti {[{\mu}V]}")
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Priloha ¢&. 2: Algoritmus zaloZeny na korela¢ni matici v prostiedi MATLAB ver. 7.10.0
(R2010a)

[Zdroj — vlastni zpracovani]

% FUNKCE PRO SHLUKOVOU ANALYZU ZALOZENOU NA KORELACNI MATICI

Bc. Martin Chrobdk - 13.4. 2012

unction korelace(signal, svod, shlukova metoda)

% Napoveda promennych

signal : vstupni signal ve formatu .mat, vybrano 22 signalu z CSE:

'W006.mat"' 'WOll.mat' 'WO020.mat' 'WO023.mat' 'WO26.mat’
'W028.mat' 'WO034.mat' 'W040.mat' 'W047.mat' 'WO054.mat'
'W061l.mat' 'WO65.mat' 'WO074.mat' 'WO75.mat' 'Wl103.mat'
'"W105.mat'" 'Wl109.mat' 'Wll2.mat' 'Wll5.mat' 'W1ll7.mat'
'W120.mat' 'W1l22.mat'

00 A° J° o° A J° o° o° Hh o°

o°

svod : 1-12

o

o°

shlukova metoda : nastaveni metody shlukovani ('average'=UPGMA,
'single'=SLINK, 'complete'=CLINK, 'ward'=WARD)

oo oP

o\

priklad volani funkce: korelace('W06l.mat',8, 'average')

o\

$ Incializace

typ="c';
fvz=500;
zobraz="n"';
svodu=12;
pom=0;
load(signal);
vstup sig = x;

%% Filtrace vsech 12 svodu dolni propusti s fmez 70 Hz

N=51;
f=firl (N,70/fvz, "low");
zpozdeni=(N-1)/2;

for i=1l:svodu
filt sig(i,:)=filter(f,1,vstup sig(i,:)); % vyfiltrovanych 12 svodl
filt sig2(i,:)=filt sig(i,zpozdeni+l:end); % vyfiltrovanych 12 svodi se
zpozdénim
end
%% Nacteni funkce pro globdlni rozméreni signalu

[ORS glob,QRSon glob,QRSoff glob]=EKGrozmereni global (filt sig2, typ, fvz, zob
raz);

%% Uprava
load ('Wl03.mat'") ;
if x==vstup sig;
QRSoff glob(2)=[]; % detekuje jeden QRSoffset u W103.mat navic

end

filt sig3=filt sig2(svod,:); % nacteni zvoleného svodu
X=fft (filt sig3); X(1)=0; filt sig3=real (ifft(X)); % odstranéni SS slozky
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o

% Vypocet korelac¢ni matice K

for i=l:length(QRSon glob)-1

for j=l:length(QRSon glob)-1

% naCteni dvou QRS komplexli a odecteni sttednich hodnot

A=filt sig3(round(QRSon glob(i)) :round(QRSoff glob (i+l)));
B=filt sig3(round(QRSon glob(j)) :round(QRSoff glob(j+1)));
A=A-mean (A) ;
B=B-mean (B) ;
% prizpusobeni délky krat$imu z nich
if length(A)>length (B)

A=A (l:1length(B));

else
B=B(l:1length(A));
end
K(i,j)=corr(A',B'); % vypocet korelacni matice

end
end

%% Shlukova analyza

o\

transformace korelac¢ni matice na matici nepodobnosti

K=1-K;

for i=1l:1length (K)

K(i,i)=0; % v diagondle nejsou presné nuly

end

dist=squareform(K); % ziskani korelac¢nich vzdalenosti ve vektoru

% Rozdéleni objektd do shluku
S=linkage (dist, shlukova metoda) ;
ID=cluster (S, 'maxclust',?2);

o)

% Nastaveni automatického prahu pro dendrogram
max diff=0;
for i=l:length(S(:,3))-1
if (S(i+1,3)-S(i,3))>max diff
max diff=5(i+1,3)-S(i,3);
prah=sS(i+1,3)-0.001;
end
end

o)

% Vypocet Pearsonova korelac¢niho koeficientu
Pearson=cophenet (S,dist) ;

%% Zobrazeni

figure(l);

plot (filt sig3)

Y = axis;

line ([QRSon glob;QRSon glob], [0.9*Y (3);0.9*Y(4)], 'Color', 'k', 'LineStyle', ":
")

line ([QRSoff glob;QRSoff glob], [0.9*Y(3);0.9*Y(4)], 'Color','k'"', 'LineStyle’,
l:l)

title('Globalni rozmereni EKG signalu pro dany svod')

xlabel ('Vzorky signalu [-]")

ylabel ("Napéti {[{\mu}V]}")

figure(2);
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[H]=dendrogram (S, 'colorthreshold',prah);

set (H, 'LineWidth', 2)

title('Shlukova analyza pro Jjednotlivé QRS komplexy')
xlabel ("QRS komplexy [-]")

ylabel ('Korelac¢ni vzdalenost [-]")

figure (3);
plot (filt sig3)

hold on
if sum(ID(ID==1))>(length(ID)/2)
for i=l:length (QRSon glob)-1
if ID(1i)==
plot (round (QRSon_glob (1)) :round (QRSoff glob (i+l)), ...
filt sig3(round(QRSon glob(i)) :round(QRSoff glob (i+l))),'r")
end
end
else
for i=l:length (QRSon glob)-1
if ID(1i)==
plot (round (QRSon _glob (i)) :round (QRSoff glob (i+l)), ...
filt sig3(round(QRSon glob(i)) :round(QRSoff glob (i+l))),'r")
end
end
end
hold off

title('Zndzornéni abnormadlnich EKG cykla')
xlabel ('Vzorky signalu [-]")
ylabel ("Napéti {[{\mu}Vv]}")
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Piiloha ¢. 3: Hodnoty Pearsonovych korela¢nich koeficienti
[Zdroj — vlastni zpracovani]

Tabulka 12 - Hodnoty Pearsonovych korelaénich koeficientii pro viechny pouZzité signaly, algoritmy a shlukové
metody

Algoritmus zaloZeny na RR a FF | Algoritmus zaloZeny na korela¢ni matici

UPGMA | SLINK | CLINK | WARD | UPGMA | SLINK | CLINK | WARD
0.9099 | 0.9011 | 0.8791 | 0.8686 | 0.9806 0.9839 | 0.9774 | 0.9715
0.9202 | 0.8770 | 0.7044 | 0.7265 | 0.9037 0.8791 | 0.8826 | 0.8734
0.8208 | 0.8025 | 0.5781 | 0.5968 | 0.7192 0.7050 | 0.7172 | 0.7184
0.9727 | 0.9714 | 0.9718 | 0.9651 | 0.8646 0.8639 | 0.8645 | 0.8641
0.9782 | 0.9719 | 0.9688 | 0.9673 | 0.9086 0.8770 | 0.7362 | 0.7344
0.9488 | 0.9227 | 0.9436 | 0.9129 | 0.9640 0.9640 | 0.9640 | 0.9638
0.8834 | 0.8345 | 0.8798 | 0.8724 | 0.9951 0.9912 | 0.9909 | 0.9714
0.9950 | 0.9949 | 0.9922 | 0.9950 | 0.9243 0.9122 | 0.9178 | 0.8991
0.7933 | 0.7617 | 0.7201 | 0.7518 | 0.7072 0.7076 | 0.7003 | 0.7062
0.9136 | 0.9090 | 0.9053 | 0.8389 | 0.7393 0.6887 | 0.7373 | 0.7370
0.9657 | 0.9435| 0.9635 | 0.9366 | 0.9989 0.9988 | 0.9987 | 0.9989
0.9388 | 0.9350 | 0.9365 | 0.9371 | 0.9891 0.9810 | 0.9811 | 0.9810
0.9833 | 0.9814 | 0.9800 | 0.9833 | 0.9631 0.9624 | 0.9629 | 0.9630
0.9607 | 0.9604 | 0.9571 | 0.9574 | 0.8907 0.8007 | 0.8579 | 0.8907
0.8981 | 0.8777 | 0.8532 | 0.8886 | 0.9946 0.9943 | 0.9942 | 0.9946
0.9137 | 0.8730 | 0.9004 | 0.9084 | 0.9909 0.9904 | 0.9899 | 0.9907
0.9625 | 0.9547 | 0.9478 | 0.9615 | 0.9539 0.9180 | 0.8361 | 0.8423
0.9899 | 0.9898 | 0.9819 | 0.9898 | 0.9685 0.9667 | 0.9453 | 0.9580
0.9716 | 0.9340 | 0.9527 | 0.8499 | 0.9998 0.9998 | 0.9997 | 0.9998

0.9600 | 0.9409 | 0.9573 | 0.9596 | 0.9887 0.9886 | 0.9886 | 0.9881

0.7549 [ 0.5165| 0.7437 | 0.7401 | 0.8072 0.7163 | 0.8044 | 0.8045

0.9400 | 0.9380 | 0.9393 | 0.9372 | 0.9563 0.9548 | 0.9548 | 0.9562
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Priloha &. 4: Dalsi priklady chybné funkce obou algoritmi
[Zdroj — vlastni zpracovani]
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Obrazek 45 - Dendrogram metody UPGMA pro signal W006 z databaze CSE pro prvni algoritmus
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Obrazek 46 - Znazornéni abnormalnich QRS komplexi u signalu W006 z databaze CSE pro prvni algortimus
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Obrazek 47 - Dendrogram metody UPGMA pro signal W006 z databaze CSE pro druhy algoritmus
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Obrazek 48 - Znazornéni abnormalnich QRS komplexii u signalu W006 z databaze CSE pro druhy algortimus
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