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Streszczenie

W  rozprawie przedstawiono wyniki badan dotyczacych wykrywania migotania
przedsionkéw (ang. atrial fibrillation, AF) na podstawie analizy parametréw zmiennoSci
rytmu serca (ang. heart rate ariability, HRV) wyznaczanych z elektrokardiogramu (EKG).

Analizie poddano mozliwo$¢ rozrézniania migotania przedsionkéw i rytmu zatokowego
(ang. sinus rhythm, SR), czyli fizjologicznego, z uzyciem pojedynczych standardowych
parametréw HRV i prostego klasyfikatora progowego. Szczegétowo zbadano wiasciwosci
parametréw HRV z rodziny pRRx, okreslajacych, jaki procent odstgpéw RR (dtugosci cykli
pracy serca) réznit si¢ od poprzedniego odstgpu RR o co najmniej z milisekund. Wykazano, ze
prog zliczania x rowny okoto 30 ms (parametr pRR30) pozwala na bardziej efektywna detekcje
migotania przedsionkéw niz standardowy prég rowny 50 ms (parametr pRR50).

Podobne analizy przeprowadzono dla grupy parametréw pRRxz%, zdefiniowanych jak
parametry pRRz, z ta réznica, ze prog zliczania x% okresla wzgledna, a nie bezwzgledna
réznicg dtugosci sasiednich odstgpéw RR i jest wyrazony w procentach, a nie w milisekundach.
Wykazano, ze parametry pRRz% pozwalaja na jeszcze skuteczniejsza detekcje migotania
przedsionkéw niz parametry pRRz, szczegdlnie dla progéw 2% w zakresie 3-5% (parametry
pRR3%-pRR5%). Przeprowadzone badania dotyczace parametréw pRRx i pRRz% sa wedlug
wiedzy autora pierwszymi szczegélowymi analizami wlasciwosci tych grup parametréw
w kontekscie detekcji migotania przedsionkow.

Zbadano takze wptyw dtugosci badanego segmentu EKG na skuteczno$¢ detekcji migotania
przedsionkéw. Wykazano, ze dla EKG o dhugosci od 30 do 300 sekund parametry pRRz%
1 pRRz pozwalaja na skuteczniejsze réznicowanie migotania przedsionkow 1 rytmu zatokowego
niz inne parametry HRV.

W dalszej czgsci pracy zbadano metody wykrywania migotania przedsionkéw za pomoca
algorytméw uczenia maszynowego przy uzyciu niewielkich zbioréw odpowiednio dobranych
parametréow HRV. Wykazano, ze zastosowanie parametréw pRRz% lub pRRx w modelach
uczenia maszynowego pozwala na poprawe efektywnosci wykrywania migotania przedsionkow
lub na uproszczenie modeli (zmniejszenie liczby wykorzystywanych przez nie cech) przy
jednoczesnym zachowaniu podobnej efektywnosci. Ograniczanie ztozono$ci modeli uczenia
maszynowego moze by¢ przydatne w przypadku implementacji algorytméw detekcji arytmii
w przenoSnych lub wszczepialnych systemach do monitorowania pracy serca, w ktorych

priorytetem jest minimalizowanie poboru mocy.

Stowa Kkluczowe: migotanie przedsionkow, zmiennos¢é rytmu serca, HRV, pRRx, pRRx%,

detekcja arytmii serca, uczenie maszynowe, elektrokardiogram, EKG



Abstract

In this thesis, the results of the studies on detecting atrial fibrillation (AF) using heart rate
variability (HRV) analysis of electrocardiogram (ECG) were presented.

The ability to differentiate atrial fibrillation (AF) from physiological (sinus) rhythm (SR)
using single standard HRV parameters and a simple threshold classifier was analyzed. The
properties of HRV parameters from the pRRx group were analyzed in detail. These parameters
are defined as the percentages of RR intervals (cardiac cycles) differing from the previous RR
interval by at least z ms. The analysis showed that using the threshold value z = 30 ms (pRR30
parameter) allows for more effective detection of atrial fibrillation than using the standard 50 ms
threshold (pRR50 parameter).

A similar analysis was conducted for a group of pRRx% parameters, defined like pRRx, but
with a threshold % measuring relative rather than absolute difference between consecutive RR
intervals, and expressed in percentages rather than milliseconds. The experiments showed that
the pRRx% parameters allow for even more effective detection of atrial fibrillation than pRRz,
especially with thresholds 2% in the 3-5% range (pRR3%-pRR5% parameters). The analyses of
the pRRz and pRRz% parameters are to the author’s knowledge the first such detailed analyses
of the diagnostic properties of these parameters in the context of atrial fibrillation detection.

The impact of the analyzed ECG’s length on the effectiveness of atrial fibrillation detection
was also investigated. It was shown that for 30-300 s ECG segments the pRRz% and pRRx
parameters are more effective in differentiating atrial fibrillation from sinus rhythm than other
HRV parameters.

In the later part of the thesis the methods of atrial fibrillation detection using machine
learning algorithms and small sets of selected HRV parameters were analyzed. It was shown
that using pRRx% or pRRz parameters in machine learning models allows for improving
the effectiveness of atrial fibrillation detection or for simplifying the models (by reducing
the feature set) while maintaining similar effectiveness. Reducing the complexity of machine
learning models is especially important when implementing the arrhythmia detection algorithms

in mobile or implantable cardiac monitors, where limiting the power consumption is a priority.

Keywords: atrial fibrillation, heart rate variability, HRV, pRRx, pRRx%, cardiac arrhythmia

detection, machine learning, electrocardiogram, ECG
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Wykaz stosowanych skrotow

AFDB — baza danych MIT-BIH Atrial Fibrillation Database

ANN — sztuczna sie€ neuronowa (ang. Artificial Neural Network)

AUC — pole powierzchni pod krzywa (ang. Area Under Curve)

BPM — uderzenia na minutg (ang. Beats per Minute)

CI — przedziat ufnosci (ang. Confidence Interval)

DOR — diagnostyczny iloraz szans (ang. Diagnostic Odds Ratio)

DT — drzewo decyzyjne (ang. Decision Tree)

EKG — elektrokardiogram (ang. Electrocardiogram, ECG)

FN — wynik fatszywie ujemny (ang. False Negative)

FP — wynik falszywie dodatni (ang. False Positive)

FPR — poziom wskazan falszywie dodatnich (ang. False Positive Rate)
HRV — zmienno$C rytmu serca (ang. Heart Rate Variability)

KNN — K najblizszych sasiadow (ang. K Nearest Neighbors)
LTAFDB - baza danych Long-Term Atrial Fibrillation Database

ML — uczenie maszynowe (ang. Machine Learning)

MRMR - algorytm Minimum Redundancy Maximum Relevance

NPV — ujemna warto$¢ predykcyjna (ang. Negative Predictive Value)
PPG — fotopletyzmogram (ang. Photoplethysmogram)

PPV — dodatnia warto$¢ predykcyjna (ang. Positive Predictive Value)
pRRz — procent odstgpéw RR réznigcych si¢ od poprzedniego odstgpu RR o co

najmniej x milisekund
pRRz% - procent odstepéw RR rézniacych sie¢ od poprzedniego odstepu RR o co
najmniej 2%

RF — las losowy (ang. Random Forest)

ROC — charakterystyka operacyjna odbiornika (ang. Receiver Operating
Characteristic)

RR — odstep pomigdzy kolejnymi zalamkami R w sygnale EKG (odstep RR — ang.
RR interval)

SES — algorytm sekwencyjnej selekcji cech (ang. Sequential Feature Selection)

SVM — maszyna wektorow noSnych (ang. Vector Support Machine)

TP — wynik prawdziwie dodatni (ang. True Positive)

TPR — poziom wskazan prawdziwie dodatnich (ang. True Positive Rate)

TN — wynik prawdziwie ujemny (ang. True Negative)
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1. Wprowadzenie

1.1. Sformulowanie problemu

Migotanie przedsionkOw (ang. atrial fibrillation, AF) jest najczgSciej wystepujaca arytmia
(zaburzeniem rytmu serca) [1]. Schorzenie to dotyka 2-4% ludzi i moze prowadzié
do powaznych powiktan, migdzy innymi udaru niedokrwienego mézgu i niewydolnosci
serca. Arytmii tej moga, cho¢ nie musza, towarzyszy¢ objawy takie jak kotatanie serca,
dusznosci, trudnoSci w wykonywaniu ¢wiczen fizycznych i omdlenia [1]. Diagnoz¢ migotania
przedsionkéw stawia lekarz na podstawie oceny badania elektrokardiograficznego (EKG).
Moze to by¢ standardowy krétki zapis 12-odprowadzeniowego EKG wykonany stacjonarnie
w gabinecie lub trwajacy wiele godzin, np. 24, zarejestrowany za pomoca przenos$nego
aparatu (technika holterowska) [1]. W zwiazku z tym, ze u czgsci pacjentéw choroba
ma charakter napadowy, dtugie okresy prawidlowej pracy serca przeplatane sa stosunkowo
krétkimi epizodami migotania przedsionkéw, przez co standardowe sposoby diagnozy moga
by¢ nieskuteczne. Wydtuzenie czasu monitorowania pracy serca moze w takich przypadkach
umozliwi¢ zaobserwowanie nawet bardzo krétkiego epizodu migotania przedsionkéw. Wedlug
wytycznych Europejskiego Towarzystwa Kardiologicznego do zdiagnozowania migotania
przedsionkéw na podstawie jednoodprowadzeniowego EKG konieczne jest zaobserwowanie
epizodu trwajacego co najmniej 30 sekund [1].

Z praktycznych wzgledéw diugie nagrania EKG wymagaja automatycznej analizy, za$
ewentualne wykryte nieprawidlowosci musza by¢ weryfikowane przez lekarza. Pomocne
moze tu by¢ wykorzystanie mobilnego aparatu EKG wyposazonego w mozliwosci cyfrowego
przetwarzania sygnaléw (ang. digital signal processing) i uczenia maszynowego (ang. machine
learning). Nalezy zaznaczy¢, ze automatyczna analiza EKG nie zastgpuje lekarskiej diagnozy,
lecz ja wspomaga.

Analiza sygnatu EKG jest ztozonym zagadnieniem. Elektrokardiogram, podobnie jak praca
serca, ma charakter cykliczny. W kazdym cyklu prawidtowej pracy serca w sygnale EKG
powtarzaja si¢ charakterystyczne wychylenia, nazywane zatamkami (P, Q, R, S 1 T) [2],
[3]. Zalamki Q, R i S tworza tzw. zesp6ét QRS, ktérego wierzchotek (zalamek R) jest
zwykle najwyzszym punktem zapisu EKG. Analiza szeregéw czasowych odstgpéw pomigdzy

kolejnymi zatamkami R (odstgpéw RR) zajmuje si¢ dziedzina nazywana analiza zmienno$ci
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rytmu serca (ang. heart rate variability, HRV). W ramach analizy HRV oblicza si¢ parametry
(nazywane parametrami HRV lub wskaznikami HRV) opisujace rézne aspekty zmiennosci
rytmu serca. Zwykle analiz¢ HRV stosuje si¢ do oceny rytmu normalnego (zatokowego — ang.
sinus rhythm, SR), gtéwnie do predykcji zgonéw po zawale serca i u 0oséb z niewydolnoScia
serca [4]. Jednak ze wzgledu na fakt, ze w migotaniu przedsionkOw praca serca jest
nieregularna, wigkszo$¢ parametréw HRV przyjmuje podczas migotania przedsionkéw inne
wartoSci niz podczas rytmu zatokowego.

Wykrywanie zalamkow R jest zagadnieniem dobrze zbadanym i istnieja wydajne algorytmy
do jego realizacji [5]-[8]. Ponadto algorytmy te sa stosunkowo odporne na obecnoS¢
zaktécen w EKG. Z tego powodu w literaturze dotyczacej automatycznej detekcji migotania
przedsionkéw mozna znaleZ¢ wiele propozycji metod wykorzystujacych analiz¢ HRV do
réznicowania migotania przedsionkow od rytmu zatokowego [9]-[20].

W niniejszej pracy przeanalizowano wilaSciwosci powszechnie stosowanych parametréw
HRYV, zar6wno podczas prawidlowej pracy serca (rytmu zatokowego), jak i w czasie migotania
przedsionkéw. Pozwolito to na wytonienie pojedynczych parametréw HRV pozwalajacych
na najbardziej efektywne réznicowanie tych dwdch rytméw. Ponadto szczegétowej analizie
poddano zdolno§é parametréw z grup pRRz i pRRz% (powiazanych ze standardowym
parametrem pRRS50) do rdéznicowania migotania przedsionkéw i rytmu zatokowego.
Zbadano réwniez metody automatycznego wykrywania migotania przedsionkow w sygnale
EKG na podstawie analizy niewielkiej liczby odpowiednio dobranych parametréw HRV
z wykorzystaniem algorytméw uczenia maszynowego. Przeanalizowano wplyw zaréwno
wyboru parametrow HRYV, jak 1 dtugosci analizowanego segmentu EKG na skuteczno$¢ detekcji

migotania przedsionkow.

1.2. Celei tezy pracy

Cele niniejszej pracy zdefiniowano nastepujaco:
e przeprowadzenie analizy wlasciwosci statystycznych i diagnostycznych parametréw
zmiennoS$ci rytmu serca HRV w kontekscie wykrywania migotania przedsionkéw;
e znalezienie parametréw HRV z grup pRRx i pRRz% pozwalajacych na najskuteczniejsze
wykrywanie migotania przedsionkéw;
e zbadanie wptywu zastosowania parametréw HRV z grup pRRz i pRRz% w modelach
uczenia maszynowego na efektywnos$¢ wykrywania migotania przedsionkéw.
W pracy postawiono nastgpujace tezy:

e Mozliwe jest wyznaczenie progu zliczania x parametru pRRz (procent odstgpéw RR

réznigcych si¢ od poprzedniego odstepu RR o co najmniej = ms) innego niz 50 ms (pRR50)
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pozwalajacego na uzyskanie lepszych wlasciwosci diagnostycznych w wykrywaniu
migotania przedsionkéw niz parametr pRR50.

Mozliwe jest wyznaczenie progu zliczania x% parametru pRRx% (procent odstgpéw
RR rézniacych si¢ od poprzedniego odstepu RR o co najmniej % jego dlugosci)
pozwalajacego na uzyskanie lepszych wlasciwosci diagnostycznych w wykrywaniu
migotania przedsionkéw niz parametr pRRz o najlepszych wtasciwosciach.

Zastosowanie parametrow pRRz i pRRz% jako cech w modelach uczenia maszynowego
pozwala na poprawe miar efektywnosci detekcji migotania przedsionkéw lub na
zmniejszenie liczby cech w modelu przy zachowaniu podobnych miar efektywnosci detekcji

migotania przedsionkow.

1.3. Wkiad wlasny autora

Do gtéwnych dokonan wilasnych autora zaliczy¢ nalezy:

Przeprowadzenie analizy wtasciwosci statystycznych i diagnostycznyh rodzin parametréw
pRRz i pRRz% w kontekscie wykrywania migotania przedsionkéw w sygnale EKG
i wyznaczenie parametrow o najlepszych wtasciwosciach [21], [22].

Przeprowadzenie analizy wtasciwosci standardowych parametréw zmiennos$ci rytmu serca
HRV w kontekscie wykrywania migotania przedsionkéw oraz zbadanie wptywu dtugosci
analizowanego sygnatlu EKG (od 30 do 300 sekund) na efektywnos$¢ detekcji migotania
przedsionkow przy uzyciu parametrow HRV [23], [24].

Zbadanie wptywu liczby parametréw zmiennoSci rytmu serca HRV w modelach uczenia
maszynowego na wyniki detekcji migotania przedsionkéw [25]-[27].

Przeprowadzenie analizy wptywu zastosowania parametréw pRRx% i pRRz w modelach
uczenia maszynowego do wykrywania migotania przedsionkéw i wykazanie wynikajacej
z ich zastosowania poprawy efektywnosci detekcji migotania przedsionkow.

Opracowanie oprogramowania na potrzeby przeprowadzonych analiz. Oprogramowanie
w jezyku Python stuzace do analizy wilasciwosci parametréw pRRz i pRRz% zostato
udostepnione jako publiczne repozytorium pod adresem https://github.com/simonbus/prrx_
af/.

Cze$¢ z przedstawionych w rozprawie badain byla prowadzona we wspdlpracy

z prof. dr. hab. n. med. Przemystawem Guzikiem z Katedry 1 Kliniki Intensywne;j

Terapii Kardiologicznej 1 Chor6b Wewnetrznych Uniwersytetu Medycznego im. Karola

Marcinkowskiego w Poznaniu. Prace prowadzone przez autora byty wspétfinansowane z grantu

wewngetrznego realizowanego w latach 2020-2021 na Politechnice Warszawskiej, pt. ,,Badania

skuteczno$ci wykrywania migotania przedsionkéw na podstawie analizy sygnalu PPG oraz

sygnalu EKG z wykorzystaniem technik uczenia maszynowego, w tym propozycje nowych
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rozwiazan” o numerze ISE/2020/GD_AEE_2. W grancie tym autor niniejszej rozprawy byt

gléwnym wykonawca.

1.4. Uklad pracy

Rozprawa zostala podzielona na sze$¢ rozdzialéw. W rozdziale drugim opisano
zagadnienia zwigzane z wykrywaniem migotania przedsionkéw. Przedstawiono informacje
na temat elektrokardiografii, migotania przedsionkéw, metod analizy zmienno$ci rytmu
serca oraz aktualnie stosowanych i rozwijanych metod wykrywania migotania przedsionkéw.
Wybrane publikacje dotyczace metod automatycznej detekcji migotania przedsionkéw wraz
z uzyskiwanymi przy ich uzyciu wynikami zostaty zestawione w formie tabeli.

Rozdziat trzeci po§wigcono oméwieniu metod analizy statystycznej i uczenia maszynowego
(ang. machine learning, ML) wykorzystanych w pracy. W rozdziale opisano testy diagnostyczne
stosowane w medycynie oraz sposoby ich oceny. Ponadto przedstawiono wybrane algorytmy
uczenia maszynowego stuzace do klasyfikacji oraz do selekcji cech, a takze sposoby oceny
modeli uczenia maszynowego.

W rozdziale czwartym przedstawiono analizy wtasciwosci diagnostycznych parametréw
zmiennoSci rytmu serca HRV w detekcji migotania przedsionkéw. W pierwszej czgsci rozdziatu
przeanalizowano standardowe parametry HRV, w drugiej — grupe parametréw pRRz, za$
w trzeciej — grupe parametréw pRRxz%. Ostatnia, czwarta czesS¢ rozdziatu po§wigcono zbadaniu
wpltywu dlugosci analizowanego segmentu sygnalu EKG na wtasciwosci diagnostyczne
parametréw HRV w konteks$cie detekcji migotania przedsionkéw.

W rozdziale piatym przedstawiono 1 omoéwiono wyniki przeprowadzonych przez
autora badan dotyczacych detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu modeli uczenia
maszynowego wykorzystujacych parametry HRV. Wyniki analiz z poprzedniego rozdzialu
postuzyly do wstepnej selekcji parametréow HRV do tworzenia modeli uczenia maszynowego.
W szczeg6lnosci wybrano parametry z grup pRRz i pRRxz% pozwalajace na najbardziej
efektywne réznicowanie migotania przedsionkéw 1 rytmu zatokowego (normalnego).
W rozdziale tym zbadano wplyw réznych czynnikéw, takich jak liczba parametréw HRV
uwzglednianych przez model i dtugo$¢ analizowanego segmentu EKG, na skutecznos¢ detekcji

migotania przedsionkéw.

14



2. Wykrywanie migotania przedsionkow

2.1. Sygnal elektrokardiograficzny

Elektrokardiogram (EKG) jest zapisem aktywnoSci (czynnoSci) elektrycznej serca. EKG
pokazuje, jak zmienia si¢ rdéznica potencjatéw elektrycznych pomigdzy punktami na
powierzchni ciata w czasie cyklu pracy serca (ang. cardiac cycle) [28]—[30]. Pierwszy aparat do
pomiaru EKG - elektrokardiograf — zostat opracowany przez Willema Einthovena w 1895 roku.
Za swoje dokonania Einthoven otrzymat w 1924 roku Nagrode Nobla w dziedzinie medycyny.
Obecnie EKG jest najcze¢sciej przeprowadzanym badaniem uktadu sercowo-naczyniowego [28].
Stuzy do diagnozowania arytmii i choréb uktadu bodZcoprzewodzacego serca, pozwala
rOwniez na rozpoznawanie nieprawidtowosci w poziomach elektrolitow. Badaniu EKG
poddaje si¢ tez pacjentéw przed operacjami chirurgicznymi, a takze podczas leczenia lekami
antyarytmicznymi. EKG stosuje si¢ rowniez w czasie testow lekéw, ktére moga mie¢ wptyw na

pracg serca [28].

2.1.1. Podstawy fizjologiczne

Serce jest migS§niem. Komorki, z ktérych jest zbudowane (komoérki mig$nia sercowego),
tworza Sciany dwoch przedsionkow (ang. atria) i dwoch komér (ang. ventricles) serca
(zob. rys. 2.1). Czynnos¢ tych komorek jest regulowana przez inna, specjalizowana grupe
komérek — komorki rozrusznikowe (ang. pacemaker cells), nazywane tez komodrkami
uktadu przewodzacego (ang. cardiac conducion system). Maja one zdolno$¢ do wytwarzania
i rozprowadzania impulséw elektrycznych, pod wptywem ktorych kurcza si¢ komérki migsnia
sercowego, a w rezultacie samo serce [3].

Gdy komoérka migsnia sercowego jest w stanie spoczynku, pomigdzy wewnetrzng
a zewngtrzng strong jej btony komérkowej wystepuje réznica potencjatéw (potencjat blonowy)
wynoszaca okoto -90 mV 1 nazywana potencjalem spoczynkowym (ang. resting membrane
potential). Méwi si¢ wowczas, ze komorka jest w stanie polaryzacji. Pod wplywem
zewnetrznego bodZca (zmiany potencjatu elektrycznego na zewnatrz komorki) powstaje
tzw. potencjal czynnoSciowy, czyli przejSciowa zmiana potencjalu blonowego. Najpierw
nastgpuje proces depolaryzacji komorki, polegajacy na przeptywie dodatnich jonéw (kationéw)

potasowych 1 sodowych przez btong komdrkowa, przez co potencjat btonowy rosnie do okoto
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Rys. 2.1: Rysunek przekroju serca. Autor oryginalu: Wapcaplet. Licencja: Creative Commons CC

BY-SA 3.0. Zrédto: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Diagram_of_the_human_heart_(cropped)
.svg. Napisy wilasne.

+35 mV. Nastgpnie zmienia si¢ kierunek przeptywu kationéw i potencjat blonowy ponownie
spada (repolaryzacja) do poziomu potencjatu spoczynkowego [3].

Komoérki migs$nia sercowego maja zdolnos¢ do przekazywania impulsu elektrycznego do
kolejnych, przylegajacych do nich komérek. W pewnym uproszczeniu mozna powiedzieé, ze
w prawidlowo pracujacym sercu pobudzenie elektryczne ma zZrédto w prawym przedsionku,
w wezZle zatokowo-przedsionkowym (ang. sinoatrial node, SA node), a nastgpnie biegnie w dét
i na lewa strong serca. Takie przemieszczanie si¢ pobudzenia elektrycznego jest nazywane falg
depolaryzacji. Poniewaz pobudzenie przemieszcza si¢ z ograniczona predkoscia, depolaryzacja
nie wystgpuje jednoczeSnie we wszystkich punktach serca. Dzigki temu mozliwy jest pomiar
réznicy potencjatéw elektrycznych (napigcia) pomigdzy dwiema elektrodami umieszczonymi
na powierzchni skory klatki piersiowej [3].

W kazdym cyklu prawidtowej pracy serca w sygnale EKG powtarzaja si¢ charakterystyczne
wychylenia, nazywane zalamkami (P, Q, R, S 1 T). Na rys. 2.2 zaznaczono je na fragmencie
EKG. Zatamek P odpowiada depolaryzacji przedsionkoéw. Zatamki Q, R i1 S, zwigzane
z depolaryzacja komor, tworza tzw. zesp6t QRS, ktérego dodatni wierzcholek (zatamek R) jest

zwykle najwyzszym punktem EKG. Zatamek T jest wynikiem repolaryzacji komor.
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Rys. 2.2: Zapis pojedynczego cyklu pracy serca w EKG z zaznaczonymi zalamkami.

2.1.2. Metody rejestracji sygnalu EKG

Standardowym sposobem przeprowadzania badania EKG jest rejestracja kilkusekundowego
nagrania w gabinecie lekarskim z uzyciem 12-odprowadzeniowego aparatu [28].
Odprowadzenie (ang. lead) EKG jest graficznym opisem aktywnoSci elektrycznej serca i jest
tworzone poprzez analiz¢ réznicy potencjaldw co najmniej dwoéch elektrod umieszczonych
na skorze badanego. Wykrycie niektérych nieprawidtowosci moze nie by¢ mozliwe w czasie
krotkiego standardowego badania EKG i niekiedy stosuje si¢ systemy do pomiaru EKG metoda
Holtera (z uzyciem przenosnego aparatu) z co najmniej trzema odprowadzeniami. Pozwala to
na dluzsze monitorowanie pracy serca, zwykle przez 24-48 godzin [31]. Do monitorowania
przez dtuzszy okres stosuje si¢ rozwigzania przenosne takie jak kamizelki (ang. ECG vest),
plastry (ang. ECG biopatch), a takze urzadzenia typu wearable, jak zegarki (ang. smartwatch)
i smartfony, pozwalajace na rejestracje i analiz¢ krétkich EKG na zadanie (ang. on demand).
W przypadku oséb, u ktérych nieprawidlowa praca serca moze bezposrednio zagraza¢ zyciu,
stosowa¢ mozna wszczepialne rejestratory arytmii (ang. implantable loop recorder, ILR) [1],
[31]-[33]. Urzadzenia przenoSne zwykle nie maja wszystkich 12 odprowadzefi stosowanych

w standardowym EKG, niektére sa nawet jednoodprowadzeniowe.

2.2. Migotanie przedsionkow

Migotanie przedsionkéw (AF) jest arytmia serca, w ktorej aktywnos$é elektryczna
w przedsionkach (ang. atria) jest nieskoordynowana, a skurcze przedsionkéw nieefektywne [1],
[34], [35]. Diagnozg¢ stawia si¢ na podstawie analizy sygnatu EKG, jesli zaobserwuje si¢
nieregularno$¢ odstgpéw RR (odlegtosci pomigdzy kolejnymi zalamkami R, zwigzanymi
z depolaryzacja komor, bedace dtugosciami kolejnych cykli pracy serca), brak wyraznych
zatamkoéw P i nieregularne aktywacje elektryczne w przedsionkach [1].

Migotanie przedsionkéw jest najczesciej wystepujaca arytmia (okoto 2-4% dorostych)
i ryzyko jego wystapienia ro$nie z wiekiem [1]. Szacuje sig, ze jedna na trzy osoby pochodzenia

europejskiego w ciagu swojego zycia zachoruje na migotanie przedsionkéw [1]. Migotaniu

17



przedsionkéw towarzyszy¢ moze kolatanie serca, nieregularne tgtno, zmniejszona zdolnos¢ do
wysitku, dusznosci 1 b6l w klatce piersiowej. Jednak u wielu os6b migotanie przedsionkow
przebiega bezobjawowo lub objawy sa na tyle lekkie i pospolite, ze trudne jest powiazanie
ich z ta arytmia. W konsekwencji migotanie przedsionkow moze przez dtuzszy czas pozostac
niewykryte lub zosta¢ zdiagnozowane przypadkowo podczas rutynowych badan [1], [34].
Migotanie przedsionkéw jest zwykle konsekwencja zmian strukturalnych lub funkcjonalnych
w lewym przedsionku lub obu przedsionkach [1], [34], [36], jednak moze wystapi¢ réwniez
mimo braku takich zmian, na przyktad wskutek nadczynnosci tarczycy, spozycia alkoholu lub
schorzen autonomicznego uktadu nerwowego [37], [38].

Migotanie przedsionkéw moze mie¢ powazne konsekwencje kliniczne i podnosi ryzyko
przedwczesnej Smierci. Ze wzgledu na nieefektywna prace serca podczas migotania
przedsionkéw wzrasta ryzyko powstania zakrzepdw, ktére moga doprowadzi¢ do udaru
niedokrwiennego mézgu, niekiedy ze skutkiem Smiertelnym. Do innych powaznych powiktan
migotania przedsionkéw naleza niewydolno$¢ serca i spadek funkcji poznawczych zwigzany
z otgpieniem naczyniowym. Ze wzgledu na konsekwencje, jakie niesie ze soba migotanie
przedsionkéw, konieczna jest jego wlasciwa diagnoza i badania przesiewowe, w szczegdlnosci
wsréd 0s6b o podwyzszonym ryzyku jego wystapienia, np. osob starszych, chorujacych na
nadci$nienie, cukrzycg, niewydolno$¢ serca lub chorobg zastawkowa, a takze palaczy i oséb
otytych [1], [34], [36].

Systemy do pomiaru EKG moga rejestrowal nagrania przez okres od kilku sekund
w przypadku standardowego 12-odprowadzeniowego EKG az do kilku tygodni w przypadku
badan wykonywanych technika holterowska lub z uzyciem aparatéw typu biopatch naklejanych
na skoére. Wszczepialne rejestratory (ILR) umozliwiaja monitorowanie EKG przez okres do
trzech lat, jednak sa rozwiazaniem inwazyjnym [1], [32], [33].

Wizualna ocena EKG przez lekarza jest ztotym standardem (ang. gold standard) diagnozy
migotania przedsionkéw. Zgodnie z aktualnymi wytycznymi Europejskiego Towarzystwa
Kardiologicznego (ang. European Society of Cardiology, ESC) migotanie przedsionkéw mozna
zdiagnozowac, jesli wystepuje (1) w catym 8-10-sekundowym 12-odprowadzeniowym EKG
lub (2) w co najmniej 30-sekundowym EKG, jesli odprowadzen jest mniej [1], [34]. W wielu
przypadkach, gdy migotanie przedsionkéw ma charakter napadowy (ang. paroxysmal AF), jego
zaobserwowanie wymaga jednak znacznie dtuzszego monitorowania EKG. Analiza krétkich
nagran nie jest ktopotliwa, jednak wraz ze wzrostem dlugosci nagrania angazowanie cztowieka
do analizy staje si¢ coraz bardziej niepraktyczne lub wrecz niemozliwe. Wspétczesne przenosne
monitory EKG z funkcjami cyfrowego przetwarzania sygnaléw i uczenia maszynowego
stwarzaja mozliwos¢ zautomatyzowania detekcji migotania przedsionkéw [1], [31], [34]. Jak
wskazuja badania, zastosowanie przenosnych systemoéw rejestracji i analizy EKG pozwala na

podniesienie wykrywalnoSci migotania przedsionkéw, a co za tym idzie stwarza mozliwos¢
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szybkiej reakcji na jego wystapienie [18], [39]. Urzadzenia te maja jednak ograniczong pamigc
1 mozliwoSci obliczeniowe. Analiza sygnatu musi by¢ przeprowadzana w czasie rzeczywistym

i jednoczesnie by¢ jak najprostsza obliczeniowo, aby zminimalizowa¢ pobdr energii.

2.3. Analiza zmiennoSci rytmu serca

Zdrowe serce jest zdolne do pracy z r6zng czestoscia. Objetos¢ ttoczonej w czasie kazdego
skurczu serca krwi (objetoSc wyrzutowa — ang. stroke volume) jest w przyblizeniu stata. Z tego
wzgledu, gdy zapotrzebowanie organizmu na przenoszony przez krew tlen wzrasta (na przyktad
w czasie wysitku fizycznego lub stresu), serce przyspiesza. Dzigki temu w tym samym czasie
wtlacza do tetnic wigksza iloS¢ krwi. U zdrowych 0s6b czgstos¢ skurczow serca (tetno) w czasie
spoczynku wynosi okoto 70 uderzen na minutg (ang. beats per minute, BPM), w czasie snu serce
pracuje wolniej. Z kolei w czasie intensywnego wysitku tgtno moze wzrosnaé nawet do okoto
200 BPM. Z tego wzgledu w catodobowej rejestracji EKG u osoby zdrowej oczekiwane sa
okresy zaréwno niskiej, jak i stosunkowo wysokiej czgstosci pracy serca. ZmiennoS¢ rytmu
jest wigc uznawana za zdolno$¢ serca do adaptacji do bodZcow zewngtrznych, §wiadczaca
o prawidlowym funkcjonowaniu autonomicznego systemu nerwowego [4].

Jednak réwniez w duzo mniejszej skali czasowej oczekiwana jest pewna zmienno$¢ rytmu
serca. U zdrowej osoby w czasie spoczynku, gdy organizm nie jest poddawany dodatkowym
bodZcom, odstgpy RR (a zatem dilugosci kolejnych cykli pracy serca) nie maja doktadnie
takiej samej dlugosci. Réznice te sa zwykle nieduze, ale ich wystgpowanie jest naturalne
i oczekiwane, a zbyt niska zmienno$¢ moze Swiadczy¢ o nieprawidtowosciach [4], [40]-[42].

Analiza zmiennoSci rytmu serca (ang. heart rate variability, HRV) to analiza ciagéw
czasowych odstgpéw RR. Pozwala ona na wyznaczenie parametréw (wskaznikdw) opisujacych
rézne aspekty owej zmiennosci. Analiza HRV stuzy zwykle do oceny rytmu normalnego,
czyli zatokowego (ang. sinus rhythm, SR). Pozwala to na predykcje wynikéw fizjologicznych
1 klinicznych, np. przezywalnoSci u pacjentow po zawale serca lub z niewydolnoScia serca [40],
[43]-[46]. Zmniejszone wartoSci HRV w rytmie zatokowym moga réwniez by¢ wczesnym
znakiem ostrzegawczym w neuropatii cukrzycowej [40].

Ze wzgledu na postgpy w opiece nad pacjentami po zawale serca 1 zwigzang z tym
poprawg ich dlugoterminowych prognoz, analiza HRV traci swoje znaczenie jako narzedzie
predykcyjne. Poza zastosowaniami klinicznymi analiza HRV jest uzywana w badaniach
sportowcéw 1 badaniach psychologicznych [40], [41], [43], [47]. Zainteresowanie zyskala
rowniez idea zastosowania HRV do oceny rytméw serca innych niz zatokowy, na przyktad
migotania przedsionkow [48]. Ze wzgledu na fakt, ze dlugoSci odstepéw RR w migotaniu
przedsionkéw zmieniaja si¢ w spos6b zblizony do losowego w dos$¢ duzym zakresie, natomiast

rytm zatokowy jest stosunkowo regularny, rowniez wartosci HRV w migotaniu przedsionkéw
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powinny by¢ wyzsze niz w rytmie zatokowym. NieregularnoS$¢ odstgpéw RR jest jednym (choé

nie jedynym) z kryteriéw diagnozy migotania przedsionkéw [1].

2.3.1. Standardowe parametry HRV

Wytyczne Europejskiego Towarzystwa Kardiologicznego (ang. European Society of
Cardiology, ESC) i Pétnocnoamerykanskiego Towarzystwa Stymulacji Serca i Elektrofizjologii
(ang. North American Society of Pacing and Electrophysiology, NASPE) [40] okreSlaja
standardowe parametry HRV 1 spos6b ich obliczania. Wybrane parametry zostaly przedstawione
w tab. 2.1.

Jednym z narzedzi pozwalajacych na wizualizacje, a zarazem obliczanie parametréw HRV
jest wykres Poincaré [49], [50]. Jest to wykres punktowy (ang. scatter plot) przedstawiajacy
pary nastepujacych po sobie odstgpow RR. Wspétrzedne = 1 y na wykresie odpowiadaja
dlugosciom pierwszego i drugiego odstepu RR z pary, oznaczanym jako RR,, 1 RR?,, 1. Jesli oba
odstgpy maja identyczng dlugos$¢, punkt znajdzie si¢ na linii y = z. JeSli pierwszy z nich jest
dtuzszy (przyspieszenie pracy serca), punkt znajdzie si¢ ponizej linii y = z, za§ w przeciwnym
wypadku (zwolnienie) — ponad nig. Rys. 2.3 przedstawia przyktadowe wykresy Poincaré
wygenerowane na podstawie godzinnych elektrograméw nagranych podczas rytmu zatokowego
1 migotania przedsionkéw. W drugim przypadku zauwazalne jest znacznie wigksze rozproszenie
punktéw w kierunku prostopadtym do linii y = x, Swiadczace o duzych skokowych zmianach
dlugosci odstgpéw RR w migotaniu przedsionkéw.

Cho¢ w wytycznych ESC-NASPE miary zwiazane z entropia ciagéw RR sa jedynie krotko
wspomniane, w literaturze dotyczacej analizy HRV znaleZzé mozna wiele przyktadéw ich
uzycia. Wsréd proponowanych miar wymieni¢ mozna entropi¢ z préby (ang. sample entropy,
SampEn) 1 entropi¢ przyblizona (ang. approximate entropy, ApEn) [51]-[53].

Nalezy jeszcze nadmienié, ze w zagadnieniach analizy HRV operuje si¢ parametrem
mean RR [ms] (Srednia dtugos¢ odstepu RR), mimo ze nie mierzy on zmiennosci. Jest on jednak
uzytecznym 1 intuicyjnie zrozumialym parametrem, niosagcym informacj¢ o okresie (a zatem
réwniez czestosci) pracy serca. Innym czgsto stosowanym parametrem HRV jest range RR [ms],

okreslajacy réznicge pomigdzy najdtuzszym a najkrétszym odstepem RR.
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Tab. 2.1: Wybrane parametry HRV.

Parametr Opis

Dziedzina czasu — miary statystyczne

SDRR [ms] | Odchylenie standardowe odstgpéw RR (ang. standard deviation of RR
intervals).

pRR50 [%] | Liczba par sasiednich odstgpéw RR réznigcych si¢ o co najmniej = milisekund,
podzielona przez liczbe wszystkich par sasiednich odstgpéw RR.

SDRR . . . s . . o
(6% CV = =% . Wspdlczynnik zmiennosci (ang. coefficient of variation).

Dziedzina czasu — miary geometryczne

TI Indeks tréjkatny (ang. triangular index). taczna liczba odstgpéw RR
podzielona przez wysoko$¢ ich histogramu z przedziatami o szerokoSci
1/128 s.

Dziedzina czasu — wykres Poincaré

SD1 [ms] Odchylenie standardowe punktéw na wykresie Poincaré w kierunku
prostopadtym do linii y = z. Jest miara zmiennoSci krétkoterminowej (ang.
short-term variability).

SD2 [ms] Odchylenie standardowe punktéw na wykresie Poincaré w kierunku
réwnoleglym do linii y = 2. Jest miarg zmiennosSci dlugoterminowej (ang.
long-term variability).

SD2/SD1 Stosunek parametru SD2 do parametru SD1.

Dziedzina czestotliwosci

VLF [ms?] | Moc w zakresie bardzo niskich czgstotliwosci < 0.04 Hz (ang. very low

frequency)
LF [ms?] Moc w zakresie niskich czestotliwosci 0.04-0.15 Hz (ang. low frequency)
HF [ms?] Moc w zakresie wysokich czgstotliwosci 0.15-0.4 Hz (ang. very low frequency)
LF/HF Stosunek parametru LF do parametru HF.
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Rys. 2.3: Przykladowe wykresy Poincaré z godzinnego EKG w rytmie zatokowym (SR, lewy)
1 migotaniu przedsionkéw (AF, prawy).
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2.3.2. Parametry pRRz i pRRz%

Jednym z powszechnie stosowanych w analizie HRV parametéw jest pRR50 [40]. Jest to
miara zliczeniowa — zliczane sa przypadki, w ktérych dtugosci dwéch sasiednich odstgpow
RR réznia si¢ o co najmniej 50 ms. Oznacza to, ze kazdy taki przypadek — niezaleznie od
tego, czy roznica wynosi 60 ms, czy 200 ms — ma przy obliczaniu pRR50 taka samg wage. Ta
wilasciwos¢ odréznia pRR50 od miar zwiazanych z wariancja ciagu RR, jak na przyktad SDRR.
Nalezy przy tym zauwazyc, ze prog zliczania wynoszacy 50 ms jest arbitralny, a pRR50 jest
szczegblnym przypadkiem bardziej ogdlnej grupy parametréw pRRz, ktérej definicja znajduje
sig¢ w tab. 2.2 [54]. Warto$¢ parametru pRRz odpowiada na pytanie: W jakiej czesci (procencie)
odstepow RR dtugos¢ cyklu pracy serca zmienita sie o co najmniej xr ms w stosunku do
poprzedniego odstepu RR?

Mozliwe jest réwniez zliczanie wzglednych (odniesionych do poprzedniego odstgpu RR)
réznic pomigdzy kolejnymi odstgpami RR przekraczajacych pewien przyjety préog. W ten
spos6b mozna utworzy¢ grupe parametréw pRRx%, zdefiniowana w tab. 2.2. Warto$¢ pRRxz%
odpowiada zatem na pytanie: W jakiej czesci (procencie) odstepow RR dtugosé cyklu pracy
serca zmienita sig o co najmniej x% w stosunku do poprzedniego odstepu RR?

Na rys. 2.4 zostaly przedstawione wykresy Poincaré z godzinnego EKG w rytmie
zatokowym i migotaniu przedsionkéw. Naniesiono na nie linie odpowiadajace progom zliczania
przyktadowych parametréw z rodzin pRRx i pRRz% (pRR30 i pRR5%). Wartos¢ pRR30
bedzie zatem oznaczata procent punktow na wykresie Poincaré znajdujacych si¢ poza obszarem
ograniczonym dwiema ciagtymi czarnymi liniami. Z kolei pRR5% begdzie procentem punktéw
poza obszarem ograniczonym dwiema czerwonymi liniami. Jak tatwo zauwazy¢, prég wzgledny
x = 5% oddala si¢ od linii RR,,;; = RR,, wraz z wydtuzaniem si¢ odstepéw RR (ruch w prawa
strong wykresu). Mozna réwniez zaobserwowaé, ze punkty na wykresie Poincaré w rytmie
zatokowym sa bardziej rozrzucone dla dtuzszych odstgpéw RR [4]. Z kolei w migotaniu
przedsionkéw duzy rozrzut wystepuje niemal niezaleznie od dtugosci RR. Obserwacja ta moze
by¢ przestanka do zastosowania wzglednych progéw zliczania, a zatem parametréw z rodziny

pRRz%, do rozr6zniania migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego.

Tab. 2.2: Definicje parametréw z grup pRRz i pRRx%.

Parametr Definicja

pRRz Procent odstgpéw RR rdéznigcych si¢ od poprzedniego odstgpu RR o co najmniej
« milisekund.

pRRz% Procent odstgpéw RR rézniacych si¢ od poprzedniego odstepu RR o co najmniej 2%
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Rys. 2.4: Przykladowe wykresy Poincaré z godzinnego EKG w rytmie zatokowym (SR, lewy)
1 migotaniu przedsionkéw (AF, prawy) z zaznaczonymi programi zliczania parametréw pRR30 (30 ms)
i pPRR5% (5% poprzedniego odstgpu RR).

2.4. Aktualne metody detekcji migotania przedsionkow

Ze wzgledu na skalg problemu migotania przedsionkéw oraz na dynamiczny rozwdj
technologii dlugotrwatego monitorowania EKG, automatyczne wykrywanie migotania
przedsionkéw jest przedmiotem badan wielu naukowcdéw i inzynieréw. W dostepne;j literaturze
zaproponowanych zostalo wiele metod automatycznej detekcji AF, wykorzystujacych
zroznicowane techniki przetwarzania i analizy sygnatu EKG. W tab. 2.3 zestawione zostaty
wybrane publikacje dotyczace metod detekcji migotania przedsionkéw wraz z uzyskanymi przy
ich uzyciu wynikami. Wsréd tych metod wyr6zni¢ mozna dwie grupy — w pierwszej z nich
analizowany jest caty sygnal EKG, w drugiej za$ analizie poddawany jest ciag odstgpéw RR,

czyli dtugosci kolejnych cykli pracy serca.

2.4.1. Metody oparte na analizie catego sygnalu EKG

Jedna z cech charakterystycznych migotania przedsionkéw jest brak zatamkow P w sygnale
EKG [1]. Narys. 2.5 zostaly poréwnane 3-sekundowe zapisy EKG nagrane w czasie migotania
przedsionkéw i rytmu zatokowego. U osoby zdrowej zalamek P odpowiada depolaryzacji
przedsionkéw, jednak w migotaniu przedsionkéw zamiast zatamka P obserwuje si¢ tzw.
fale migotania (ang. fibrillatory wave, f-wave). Z tego wzgledu zaproponowane zostaty
metody, w ktérych analizowana jest czg¢$¢ sygnatu EKG, w ktérej widoczna jest aktywnosé
elektryczna przedsionkéw. Wymagaja one usunigcia zespoléw QRS (ang. QRS cancellation),
do czego wykorzysta¢ mozna odejmowanie usrednionych cykli pracy serca (ang. average beat
subtraction) [55], analiz¢ sktadowych gtéwnych (ang. principal component analysis) [56],
analiz¢ sktadowych niezaleznych (ang. independent component analysis, ICA) [57], 1 rozktad
wedtug wartosci osobliwych (ang. singular value decomposition, SVD) [58]. Zagadnieniem

usuwania zespotow QRS z sygnalu EKG zajmowat si¢ autor niniejszej pracy w publikacji [59].
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Dalsze przetwarzanie sygnalu EKG moze polega¢ na analizie czasowo-czestotliwoSciowej,

ktéra pozwala odr6zni¢ zatamki P od fal migotania.

fala
migotania

zatamek P

Rys. 2.5: Segmenty EKG o dlugosci trzech sekund nagrane w trakcie migotania przedsionkéw (AF, géra)
i rytmu zatokowego (SR, dot).

Metody oparte na analizie aktywnosSci elektrycznej przedsionkéw maja jednak podstawowa
wadg. Czgs¢ sygnatu EKG zwigzana z praca przedsionkOw ma znacznie mniejsza amplitudg
niz zesp6t QRS, odpowiadajacy depolaryzacji komér. Z tego wzgledu metody te sa znacznie
bardziej wrazliwe na zaklocenia obecne w sygnale EKG. Problem ten jest szczegdlnie
istotny w przypadku przenosSnych urzadzen do rejestracji EKG, poniewaz techniczne artefakty
zwigzane z ruchem ciala, ztym przewodzeniem elektrycznym skéry oraz zakiéceniami
elektromagnetycznymi sa w nich wigksze niz w warunkach pomiaru w gabinecie lekarskim.

Zaproponowane zostaly rowniez metody detekcji AF na podstawie analizy catego sygnatu
EKG, wykorzystujace glebokie sieci neuronowe, w tym sieci konwolucyjne. W metodach tych
nie wyznacza si¢ w sposéb jawny cech (parametrow), ale sa one ekstrahowane przez sama sie¢
neuronowa [14], [60]-[62].

2.4.2. Metody oparte na analizie zmiennosSci rytmu serca

Druga grupa metod automatycznej detekcji migotania przedsionkéw wykorzystuje analize
ciagdédw czasowych odstepow RR, nazywang analiza zmiennoSci rytmu serca (HRV). Wynika
to z faktu, ze dlugosci odstgpéw RR w migotaniu przedsionkOw zmieniaja si¢ w sposob
zblizony do losowego w do$¢ duzym zakresie, natomiast rytm zatokowy (SR) jest stosunkowo
regularny. Pierwsze przyklady wykorzystania analizy HRV do oceny migotania przedsionkéw
mozna znalez¢ juz w pracach z lat siedemdziesiatych [76], [77]. W ostatnich latach nastapito
ozywienie zainteresowania wykorzystaniem analizy HRV do automatycznej detekcji migotania
przedsionkow.

W konkursie PhysioNet/Computing in Cardiology (CinC) Challenge 2017 [9], w ktérym
zadaniem bylo rozréznienie czterech rytmoéw (AF / SR / zaszumione nagranie / inny rytm)
w krétkich segmentach EKG, czg$¢ uczestnikow wykorzystata parametry HRV jako cechy

do klasyfikacji [13]-[15]. Krasteva i in. wykorzystali bazg ze wspomnianego konkursu do
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Tab. 2.3: Zestawienie wynikéw automatycznej detekcji AF przedstawionych w literaturze.

Publikacja Baza danych Dokt. | Czul. | Swoist| Klasyfikator Uwagi
7] | % | [%]
Jiang i in., | Wtasna baza | 94,5 96.7 92.62 | SVM (takze | Sygnal BCG (24 s), selekcja cech MRMR,
2022 [63] sygnatéw BCG NB, LR, RF, 10-krotna CV.
BT)
Parsi i in., | Physionet AF | 97.7 98.8 96.7 SVM  (takze | Segmenty EKG (5 min), standardowe i nowe
2021 [12] Prediction DB ANN, RF, | parametry HRYV, predykcja wystapienia AF.
KNN) 10-krotna CV. (podziat wg pacjentéw).
Biton i in., | Telehealth - 59.6 95.3 RF Ekstrakcja cech przez gigboka ANN z 12-odpr.
2021 [20] Network of EKG (7-10 s), morfologia EKG, HRV, metadane
Minas  Gerais z EMR. Predykcja wystapienia AF w ciagu 5 lat.
(TNMG) DB
Zhu 1 in., | Baza 13354 | 90.46 | 94.04 | 86.74 | ANN EKG (10 s), siedem klas (rytméw). Selekcja cech:
2021 [10] krotkich korelacja z klasa, MRMR, kryterium Fishera.
segmentow
EKG
Mousavi i in., | AFDB 82.41 90.53 | 79.54 | Dwukierunkowa | Ciagi odstepow RR (5 s).
2020 [64] RNN
Faust i in., | AFDB,LTAFDB | 94 - - RNN Ciagi 100 odstepéw RR, walidacja na niezaleznej
2020 [65] bazie LTAFDB.
Maiin., 2020 | MIT-BIH 98.3 97.4 99.3 Ptytka ANN Ciagi odstepow RR jako cechy, nieznana dtugos¢.
[66] Arrhythmia DB
Ptawiak i in. | MIT-BIH 99,73 | 98,93 | 99,85 | DGEC 744 segmenty EKG (10 s), 17 rytméw (klas), w tym
[67] Arrhythmia DB AF.
Erdenebayar AFDB, 98.7 98.7 98.6 CNN Ekstrakcja cech z EKG (30 s) przez CNN. Sposéb
i in, 2019 | MIT-BIH podzial na zbiér uczacy/testowy nieznany.
[60] Normal  Sinus
Rhythm DB
Nguyen i in., | 2017 PhysioNet/ | 95.15 | — - SVM EKG (30-60 s). Cechy: HRV.
2018 [68] CinC Challenge
DB
Pourbabaee Physionet PAF | 91 - - KNN (i inne) Ekstrakcja cech przez ANN.
i in., 2018 | Prediction
[69] Challenge DB
Faust i in., | AFDB 99.77 | 99.87 | 99.61 | RNN Ciagi 100 odstepow RR.
2018 [70]
Mei i in., | 2017 PhysioNet/ | 96.6 83.2 98.6 BT Segmenty EKG (30-60 s). Cechy: HRV i analiza
2018 [71] CinC Challenge czestotliwosciowa.
DB
Sepulveda- AFDB 97.8 97.9 97.8 SVM HRV z wykresu Poincaré. Tylko 226 segmentéw
Suescun i in., AF 1264 SR.
2017 [72]
Marsili i in., | AFDB 98.44 | 97.33 | 98.67 | Progowy Klasyfikacja pojedynczych cykli pracy serca na
2016 [73] podstawie odstepéw RR (dynamika symboliczna).
Oster i in., | AFDB - 92.7 94.2 Progowy Ciagi 12 odstgpéw RR. Cechy: entropia z préby.
2013 [74]
Mohebbi i in., | MIT-BIH - 99.07 | 100 SVM HRV z 32 odstgpéw RR. Selekcja cech: LDA.
2008 [75] Arrhythmia DB

AFDB — MIT-BIH AF Database, ANN - sztuczna sie¢ neuronowa (ang. artificial neural network), BCG
— balistokardiogram (ang. ballistocardiogram), BT — ang. bagging tree, CNN - sie¢ konwolucyjna (ang.
convolutional NN), CV — walidacja krzyzowa (ang. cross-validation), DB — database, DGEC — ang. deep genetic
ensemble of classifiers, EMR — elektroniczna dokumentacja medyczna (ang. electronic medical record), KNN
— K najblizszych sasiadow (ang. K nearest neighbors), LDA — liniowa analiza dyskryminacyjna (ang. linear
discrimination analysis), LR — regresa liniowa (ang. linear regression), LTAFDB — Long-Term AF Database,
MRMR — minimum redundancy maximum relevance, PAF — napadowe AF (ang. paroxysmal AF), NB — naiwny
klasyfikator Bayesowski (ang. naive Bayes), RF — las losowy (ang. random forest), RNN — rekurencyjna sie¢
neuronowa (ang. recurrent NN), SVM — maszyna wektoréw nosnych (ang. support vector machine).

klasyfikacji EKG m.in. z uzyciem analizy HRV [16]. Inna metoda zostata zaproponowana przez

Christov i in. [17]. Podejmowane sga réwniez préby wykrywania AF na podstawie parametrow
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HRV wyznaczanych z sygnatu fotopletyzmograficznego (ang. photoplethysmography, PPG).
W Apple Heart Study analiz¢ parametrow HRV wyznaczonych z sygnatu PPG z zegarka Apple
Watch wykorzystano do preselekcji os6b do dalszych badan pod katem detekcji migotania
przedsionkéw [18]. W literaturze znalezé mozna takze inne przyktady metod, w ktérych
parametry HRV wspomagaja detekcje lub predykcje migotania przedsionkéw [10]-[12], [19],
[20].
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3. Metody analizy statystycznej i uczenia

maszynowego wykorzystane w pracy

3.1. Metody oceny testow diagnostycznych

W tym punkcie opisane zostaly metody statystyczne wykorzystane podczas analiz
przeprowadzonych w ramach niniejszej pracy. Szczegllna uwaga zostala poSwigcona

statystycznemu ujgciu testow diagnostycznych stosowanych w medycynie.

3.1.1. Metody oceny testow diagnostycznych stosowane w medycynie

Testy stosowane w medycynie do diagnozowania choréb lub schorzen dotykajacych
pacjentéw maja szczegdlne znaczenie, poniewaz od ich wynikéw zalezy decyzja o podjeciu lub
niepodjeciu leczenia. Zaréwno zdiagnozowanie osoby zdrowej jako chorej (wynik falszywie
dodatni — ang. false positive, FP), jak 1 uznanie osoby chorej za zdrowa (wynik falszywie
ujemny — ang. false negative, FN) niosa ze soba pewne ryzyko dla pacjenta.

Wynik fatszywie dodatni moze prowadzi¢ do podjgcia niepotrzebnego leczenia i narazenia
na zwiazane z nim skutki uboczne. Osoba niepotrzebnie skierowana do leczenia moze
dodatkowo do§wiadczy¢ pogorszenia komfortu zycia, podniesienia poziomu stresu, a takze by¢
zmuszona zrezygnowac z niektdrych aktywnosci, z ktérych czerpalaby satysfakcje.

Wynik falszywie ujemny réwniez stanowi niebezpieczenistwo dla diagnozowanej osoby.
Brak podjgcia odpowiedniego leczenia moze prowadzi¢ do dalszego rozwoju choroby. Mylne
przeswiadczenie o braku choroby sprawia tez, ze wprowadzenie modyfikacji stylu zycia
minimalizujacych zagrozenia zwiazane z chorobag nie wydaje si¢ konieczne.

Jako$¢ testu diagnostycznego mozna opisaé, korzystajac z macierzy bledow (ang.
confusion matrix). Przedstawia si¢ w niej wyniki testu zestawione ze stanem faktycznym. Do
skonstruowania macierzy bledéw konieczne jest zebranie mozliwie wielu wynikoéw testu przy
jednoczesnej znajomoSci poprawnych wynikéw (ang. ground truth) uzyskanych za pomoca
metody referencyjnej uznawanej za tzw. zloty standard (ang. gold standard). Ogélna postac
macierzy btedow zostata przedstawiona w tab. 3.1. Wiersze tej macierzy odpowiadaja stanowi

faktycznemu (ang. actual condition): choroba (dodatni — ang. positive, P) lub jej brak (ujemny
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— ang. negative, N). Kolumny za§ odpowiadaja wynikom predykcji testu diagnostycznego:

dodatni (ang. predicted positive, PP) lub ujemny (ang. predicted negative, PN).

Tab. 3.1: Macierz btedéw.

Wynik dodatni (PP) Wynik ujemny (PN)

Stan dodatni (P) | Wynik prawdziwie dodatni (TP) | Wynik falszywie ujemny (FN)
Stan ujemny (N) | Wynik falszywie dodatni (FP) Wynik prawdziwie ujemny (TN)

Na podstawie macierzy bledow mozna wyznaczy¢ miary efektywnoSci dziatania testu
diagnostycznego. Doktadno$¢ testu (ang. accuracy) to stosunek wszystkich poprawnie

sklasyfikowanych przypadkéw do catkowitej liczby przypadkow:

TN +TP
TN +TP+ FN + FP

(3.1)

Accuracy =

Nalezy zauwazy¢, ze doktadnos$¢ jako miara oceny testu ma swoje ograniczenia. Wartos¢
doktadnosci jest bowiem zalezna od proporcji przypadkéw dodatnich do przypadkéw ujemnych
w zbiorze danych. Jesli zbior danych jest niezrownowazony, np. osoby zdrowe stanowia 99%,
a osoby chore 1%, test dajacy zawsze wynik ujemny osiagnatby dokladno$¢ réwna 99%,
mimo iz bylby catkowicie nieprzydatny. Z tego wzgledu, jesli do oceny testu chce si¢ uzyé
doktadnosci, nalezy zadbac o to, zeby zbiér danych byt zréwnowazony. W tym celu stosuje si¢
czasami techniki r6wnowazenia klas w zbiorze (ang. balancing) [78].

Czuto$¢ testu (ang. sensitivity) okreSla jego zdolno$¢ do wykrycia choroby. Wyraza sig¢
ja jako stosunek liczby przypadkéw poprawnie zidentyfikowanych jako dodatnie do liczby
wszystkich przypadkéw dodatnich [79]:

TP

—_—. 32
TP+ FN (3-2)

Sensitivity =

Swoistos¢ testu (ang. specificity) okresla z kolei jego zdolnos¢ do wykrycia braku choroby.
Wyraza si¢ ja jako stosunek przypadkéw poprawnie zidentyfikowanych jako ujemne do

wszystkich przypadkéw ujemnych [79]:

TN

TN+ FP 3-3)

Speci ficity =

Dodatnia warto§¢ predykcyjna (ang. positive predictive value, PPV) okreSla
prawdopodobienistwo tego, ze dodatni wynik testu faktycznie oznacza obecnos$¢ choroby.
Definiuje si¢ ja jako stosunek liczby wynikéw prawdziwie dodatnich do liczby wszystkich

wynikéw dodatnich [79]:
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TP

PPV = —+—.
v TP+ FP

(3.4)

Ujemna warto$¢ predykcyjna (ang. negative predictive value, NPV) okreSla
prawdopodobienistwo tego, ze ujemny wynik testu faktycznie oznacza brak choroby. Definiuje
si¢ ja jako stosunek liczby wynikéw prawdziwie ujemnych do liczby wszystkich wynikéw

ujemnych:

TN

NPV = ———.
v TN+ FN

(3.5)

Podobnie jak w przypadku doktadnosci, wartosci PPV i NPV zaleza nie tylko od testu,
ale rowniez od charakterystyki zbioru danych (populacji). Jesli procent badanej populacji,
u ktérego obecna jest choroba (wspétczynnik chorobowosci, ang. prevalence lub base rate)
jest niewielki, duza czg¢s¢ wynikéw dodatnich bedzie fatszywa. Zat6zmy, ze w liczacej 100
tysigcy osob badanej populacji 5% (5000 oséb) choruje na migotanie przedsionkdw, a test na
wykrycie AF ma czuto$¢ 90% 1 swoistos¢ 90%. Nalezy si¢ spodziewal, ze wsréd wynikow
testu znajdzie si¢ okoto 90% - 5000 = 4500 wynikéw prawdziwie dodatnich (TP) oraz (100% —

90%) - 95000 = 9500 wynikéw fatszywie dodatnich (FP). Zatem dodatnia wartos¢ predykcyjna

4500
14000

testu. Gdyby informacje o dodatnim wyniku testu interpretowal jako obecno$¢ migotania

wyniesie PPV = = 32, 1%, a wigc znacznie mniej zaréwno od czutosci, jak i swoistosci
przedsionkéw (bez uwzglednienia wspdéiczynnika chorobowosci), mielibySmy do czynienia
z bledem zaniedbania miarodajnosci (ang. base rate neglect lub base rate fallacy) [80], [81].
W niektérych przypadkach wygodne jest charakteryzowanie jakosci testu diagnostycznego
jedna liczba, niezalezna od zbioru danych. Jedna z zaproponowanych miar o takich
wlasciwosciach jest diagnostyczny iloraz szans (ang. diagnostic odds ratio, DOR) [82].
Angielskie stowo odds nieco niefortunnie ttumaczone jest na jezyk polski jako szansa. W tym
znaczeniu szans¢ zdarzenia definiuje si¢ jako stosunek prawdopodobienistwa zdarzenia p do

prawdopodobiefistwa zdarzenia przeciwnego 1 — p:

p
Odds = ——. (3.6)
L=p
Diagnostyczny iloraz szans definiuje si¢ jako stosunek szansy wykrycia choroby w przypadku
jej obecnosci Oddsrp = % do szansy wykrycia choroby w przypadku jej braku Oddspp =

% [82]:

Oddsrp  TP/FN TN-TP
Oddspp FP/TN  FP-FN’

DOR = (3.7)
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DOR mozna wyrazi¢ rowniez z uzyciem czutosci i swoistosci:

Sensitivity - Speci ficity
DOR = —— — (3.8)
(1 — Sensitivity) - (1 — Speci ficity)

Tak zdefiniowana miara jest niezalezna od proporcji przypadkéw dodatnich do przypadkow
ujemnych w zbiorze danych i pozwala na opis wlasciwosci testu diagnostycznego za pomoca
jednej liczby. Wada DOR jest trudnos¢ jego interpretacji — o ile idea prawdopodobienistwa jest
na ogot intuicyjnie zrozumiata, o tyle idea szansy (odds) jest czgsto mniej oczywista. Kolejna
wada DOR jest fakt, ze przyjmuje on wartosSci od zera do plus nieskorficzonos$ci, zatem DOR nie
jest ograniczony od gory.

Pojecia szansy i ilorazu szans sa jednak stosowane w medycynie wiasnie ze wzgledu na
fakt, ze mozna je szacowaé bez przyjmowania zatozefi co do czgsto$ci wystgpowania danej
cechy w populacji (ang. base rate lub prevalence). Jest to szczegdlnie przydatne w przypadku
kontrolowanych badan klinicznych (ang. case control trial), gdzie grupa ze schorzeniami jest

prébkowana z innego rozktadu niz grupa bez schorzen [83].

3.1.2. Analiza krzywej ROC

Krzywa ROC (ang. receiver operating characteristic) przedstawia zdolnoSci diagnostyczne
klasyfikatora binarnego przy zmieniajacej si¢ wartoSci progowej (ang. discrimination
threshold), nazywanej réwniez punktem odcigcia (ang. cutoff) [84], [85]. Punkt odcigcia to
warto$¢ zmiennej, ktérej przekroczenie powoduje klasyfikacje dodatnia (w przypadku testow
medycznych — zdiagnozowanie jako chorego). Wspoétrzedna = na krzywej ROC odpowiada
poziomowi wskazan fatszywie dodatnich (ang. false positive rate, FPR), za$ wspotrzedna y —
poziomowi wskazan prawdziwie dodatnich (ang. true positive rate, TPR). Krzywa ROC tworzy
si¢, zmieniajac punkt odcigcia i nanoszac uzyskane dla tego progu wartoSci FPR i TPR na
wykres. Im bardziej efektywny klasyfikator, tym blizej linii F'/PR = 01T PR = 1 przebiega
krzywa ROC. Przyktadowa krzywa ROC zostala przedstawiona na rys. 3.1

Pole powierzchni pod krzywa ROC (ang. area under ROC curve, AUC) jest jedna z miar
oceny klasyfikatora binarnego. AUC przyjmuje wartoSci od 0 do 1 — im wyzsza wartos¢,
tym skuteczniejszy klasyfikator. W przypadku klasyfikatora progowego z jedna zmienng —
im wyzsza wartoS¢ AUC, tym wigksza zdolno$¢ zmiennej do réznicowania migdzy dwiema
klasami (dodatnia: obecnos¢ choroby i ujemna: brak choroby).

Analizujac krzywa ROC, mozna wybra¢ optymalny punkt odcigcia (wedlug zadanego
kryterium). W medycznych testach diagnostycznych powinno si¢ unika¢ zaréwno wynikéw
falszywie dodatnich (uznanie osoby zdrowej za chora), jak i falszywie ujemnych (uznanie
osoby chorej za zdrowa). Jednym z mozliwych rozwiazan przy poszukiwaniu optymalnego

punktu odcigcia jest zastosowanie kryterium Youdena [86], czyli maksymalizacja sumy czutosci
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Rys. 3.1: Krzywe ROC wybranych parametréw HRV w réznicowaniu migotania przedsionkéw od rytmu
zatokowego.

1 swoistosci testu. Na krzywej ROC na rys. 3.1 zaznaczono punkt odpowiadajacy optymalnemu

punktowi odcigcia wedtug kryterium Youdena. Korzystajac z ponizszych zaleznoSci:
Sensitivity = T PR, (3.9)

Specificity =1 — FPR, (3.10)

mozna zauwazy¢, ze kryterium Youdena jest spetnione dla punktu, dla ktérego suma odlegtosci

do prostej T'PR = 11 prostej F'PR = 0 jest najmniejsza.

3.2. Metody klasyfikacji

W uczeniu maszynowym (ang. machine learning, ML) jednym z podstawowych zagadnieni
jest klasyfikacja, czyli przypisywanie obserwacji jednej z dwoéch (przypadek binarny) lub
jednej z wielu (przypadek wieloklasowy) kategorii (klas). Jako obserwacj¢ rozumiemy
tutaj wektor zmiennych objasniajacych (cech — ang. features), na podstawie ktérych ma
byé przeprowadzana klasyfikacja. Przyktadem klasyfikacji moze by¢ diagnoza medyczna
na podstawie zebranych informacji o pacjencie (np. wiek, wyniki pomiaréw masy ciala,
wzrostu, ci$nienia krwi, poziomu cholesterolu). Algorytmy uczenia maszynowego stuzace do

klasyfikacji (klasyfikatory) dziataja w dwdch etapach [87]:

1. Etap uczenia — na podstawie dostgpnych obserwacji, ktérych klasy sa klasyfikatorowi znane
(zbi6r uczacy — ang. training set) klasyfikator tworzy reguly decyzyjne pozwalajace na
przypisanie odpowiedniej klasy do obserwacji.

2. Etap klasyfikacji — klasyfikator przypisuje obserwacji klas¢ na podstawie wczesniej

utworzonych regut.
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Takie podejsScie okresla si¢ jako uczenie nadzorowane (ang. supervised learning), poniewaz
w pierwszym etapie klasyfikator ma dostgp do informacji o klasach obserwacji. Ten
rodzaj nadzoru ma przygotowac klasyfikator na sytuacje, w ktérej zetknie si¢ z danymi
(obserwacjami), ktorych klasy nie sa3 mu znane. Wowczas reguty, ktére utworzyt na etapie
uczenia, moze wykorzystaC do klasyfikowania przypadkéw, ktérych dotad nie widzial. Mowi
si¢ wtedy o generalizacji lub uogdlnieniu (ang. generalization) wiedzy (wydedukowanych regut
klasyfikacji) ze zbioru uczacego na nowy zbiér danych (zbidr testowy — ang. fest set).

Istnieje wiele algorytméw klasyfikacji. Ponizej opisane zostaty algorytmy wykorzystane

w dalszych rozdziatach pracy.

3.2.1. Drzewo decyzyjne

W algorytmie drzewa decyzyjnego (ang. decision tree, DT) zbior instrukcji warunkowych
(wezléw — ang. nodes) tworzy drzewo stuzace do klasyfikacji. WartoSci poszczegdlnych
zmiennych wejSciowych (cech) poréwnywane sa w weztach z warto$§ciami progowymi.
Podczas uczenia (budowania) drzewa tworzone sa kolejne wezty poprzez wybdr cech i ich
wartosci progowych, ktére pozwalaja na najlepszy podziat zbioru danych wedlug przyjetego
kryterium [88].

3.2.2. K najblizszych sasiadéw

W algorytmie K najblizszych sasiadow (ang. K nearest neighbors, KNN) obliczane
sa odlegtosci klasyfikowane] obserwacji od wszystkich obserwacji w zbiorze uczacym.
Obserwacja jest nastgpnie klasyfikowana — przypisywana jest jej klasa, do ktérej nalezy

najwigcej sposrdd jej K najblizszych sasiadéw [89].

3.2.3. Maszyna wektoréw nosnych

Maszyna wektorow nosnych (ang. support vector machine, SVM) jest algorytmem,
w ktérym tworzona jest ptaszczyzna wielowymiarowa (hiperptaszczyzna — ang. hyperplane)
oddzielajaca obserwacje ze zbioru uczacego nalezace do dwodch klas w taki sposéb, aby
minimalna odlegtos$¢ obserwacji od ptaszczyzny byta jak najwigksza. Jesli klasy nie sa liniowo
separowalne (ang. linearly separable), mozna dokona¢ transformacji (mapowania) wektoréw
zmiennych objasniajacych (cech) do przestrzeni o wigkszej liczbie wymiaréw, w ktérej stang si¢
one liniowo separowalne. Przeksztalcenia dokonuje si¢ przy uzyciu funkcji nazywanej jadrem
(ang. kernel). Podczas klasyfikacji obserwacji przypisywana jest klasa wedtug tego, po ktorej

stronie hiperptaszczyzny owa obserwacja si¢ znajduje [90].

32



3.2.4. Las losowy

Las losowy (ang. random forest, RF) jest przyktadem zespotowej metody uczenia
maszynowego (ang. ensemble learning method). Las losowy sklada si¢ z wielu drzew
decyzyjnych, z ktérych kazde klasyfikuje obserwacj¢. Decyzje z drzew uzywane sa nastgpnie
jako glosy (ang. votes) 1 klasa, ktéra otrzymata najwigcej gloséw, przypisywana jest do
obserwacji. Kazde z drzew decyzyjnych w lesie losowym jest budowane (uczone) z uzyciem

innego podzbioru danych ze zbioru uczacego [91].

3.2.5. AdaBoost

Innym przyktadem metody zespotowej jest algorytm AdaBoost, ktérego nazwa pochodzi
od adaptive boost (adaptacyjne wzmocnienie). W algorytmie tym klasyfikacja jest dokonywana
na podstawie decyzji wielu prostych klasyfikatoréw. Uczenie poszczegdlnych klasyfikatorow
odbywa si¢ sekwencyjnie. Dla kazdego klasyfikatora zbiér uczacy jest modyfikowany
poprzez zmienianie wag obserwacji. Waga jest zwigkszana, jeSli obserwacja zostanie
niepoprawnie sklasyfikowana przez poprzedni klasyfikator, w przeciwnym wypadku jest ona
zmniejszana. Konicowa decyzja o klasyfikacji jest podejmowana poprzez wazone glosowanie
wszystkich klasyfikatorow (ang. weighted majority vote) [92]. Mimo ze w pierwotnie
zaproponowanej wersji algorytmu AdaBoost ,sktadowe” klasyfikatory byly drzewami
decyzyjnymi z pojedynczym wezlem (,,pien decyzyjny” — ang. decision stump) [92], wykazano,
ze réwnie (lub bardziej) efektywne jest zastosowanie bardziej ztozonych klasyfikatoréw, np.

glebszych drzew decyzyjnych [93].

3.2.6. Sztuczna sie¢ neuronowa

Sztuczne sieci neuronowe (ang. artificial neural networks, ANN) stanowia obszerng grupe
algorytmow uczenia maszynowego [94]. ANN sktadaja si¢ z potaczonych ze soba weziow
nazywanych neuronami, zwykle tworzacych warstwy. Wagi potaczen pomiedzy neuronami
sa dobierane w procesie uczenia sieci. Ponadto neurony dokonuja przeksztatcenia danych
wejSciowych za pomoca nieliniowej funkcji aktywacji (ang. activation function), np. funkcji
logistycznej (ang. logistic function), zwanej roOwniez funkcja sigmoidalna, lub jednostronnie
obcigtej funkcji liniowej (ang. rectified linear unit, ReLU). Przyklad sieci neuronowej z N
wejsciami (cechami) i jedna warstwa ukryta (ang. hidden layer) z M neuronami zostat

przedstawiony na rys. 3.2.
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Rys. 3.2: Przyklad sieci neuronowej z jedng warstwa ukryta.

3.3. Metody selekcji cech

Przy tworzeniu modeli uczenia maszynowego istotny jest wybor zmiennych niezaleznych
(objasniajacych) opisujacych obserwacje w zbiorze danych. W zagadnieniach uczenia
maszynowego zmienne objasniajace zwykle nazywa si¢ cechami (ang. features). Wiele cech
moze nieS¢ podobng informacj¢ o zbiorze danych. Przyktadem moze tu by¢ opis szeScianu
przez trzy zmienne: dlugos¢ krawedzi, pole powierzchni Scian i objetos¢. Poniewaz znane sa
zalezno$ci migdzy tymi wielkoSciami, jedna zmienna moze zastapi¢ wszystkie trzy. Ponadto
niektére zmienne moga nie zawiera¢ informacji istotnych z punktu widzenia rozrdznienia
pomigdzy obecnymi w zbiorze klasami (zmienna objasniana).

Uzywanie wielu zmiennych objasniajacych, niosacych podobng informacje lub
nieprzydatnych w rozréznianiu klas, jest zta praktyka. Niepotrzebnie zwigksza to zlozono§¢
modeli, pogarsza ich interpretowalno$¢ (ang. interpretability) i moze mie¢ negatywny wpltyw
na efektywnos¢ klasyfikacji [95]-[97]. Z tego wzgledu przed skonstruowaniem modelu
uczenia maszynowego wskazane jest wybranie mozliwie malego podzbioru zmiennych
reprezentujacych zbiér danych w mozliwie pelny sposéb. Ponizej opisane zostaty dwie metody
selekcji cech, wykorzystane w dalszej czgSci pracy. Algorytmy te zostaly wybrane ze wzgledu

na stosunkowo prostg ide¢ dzialania oraz bogata literaturg dotyczaca ich zastosowania.

3.3.1. Minimum redundancy maximum relevance

Algorytm selekcji cech MRMR (ang. minimum redundancy maximum relevance) nalezy
do grupy algorytméw opartych na filtrach (ang. filter-based), czyli dobierajacych zmienne

wylacznie na podstawie ich relacji ze zmienng objasniang oraz wzajemnych relacji z innymi
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zmiennymi objasniajacymi. MRMR dobiera zmienne w taki sposéb, ze maksymalizowana
jest zdolno$¢ zbioru zmiennych do poprawnej klasyfikacji zbioru danych (istotno$¢ —
ang. relevance), przy jednoczesnej minimalizacji powtarzania tych samych informacji
(nadmiarowos$ci — ang. redundancy) [98], [99]. Jest to realizowane przez obliczenie
informacji wzajemnej (ang. mutual information) pomigdzy zmiennymi objasniajacymi (miara
nadmiarowoSci) oraz pomiedzy poszczegllnymi zmiennymi objasniajacymi a zmienng
objasniang (miara istotnosci) [99]. Algorytm MRMR jest stosunkowo czgsto uzywany do
selekcji cech w zagadnieniach klasyfikacji sygnatu EKG [10], [11], [13], [19], [20], [63], [98].

3.3.2. Sekwencyjny algorytm selekcji cech

Sekwencyjna selekcja cech (ang. sequential feature selection, SFS) jest przyktadem
algorytmu typu wrapper. Nazwa pochodzi stad, ze klasyfikator jest ,,opakowany” (ang.
wrapped) w algorytm selekcji cech 1 cechy sa dobierane na podstawie wynikow
klasyfikacji [95], [100], [101]. SES jest algorytmem zachlannym (ang. greedy) i wystgpuje
w dwoéch odmianach — przeszukujacej w przod, w ktorej iteracyjnie dodawane sa kolejne cechy,
oraz przeszukujacej wstecz, w ktorej w kolejnych iteracjach cechy sa usuwane z poczatkowego
zbioru [95], [100].

W przypadku wersji przeszukujacej w przod zbidr cech jest na poczatku pusty. W kazdej
iteracji do zbioru dodawana jest jedna cecha, ktéra najbardziej podnosi wybrang miarg
klasyfikacji, np. doktadno$¢ [101].

W przypadku wersji przeszukujacej wstecz zbidr cech zawiera na poczatku wszystkie
cechy, sposréd ktérych ma by¢ dokonywana selekcja. W kolejnych iteracjach zbidr jest
pomniejszany o cechy, ktérych usunigcie najbardziej podnosi (lub najmniej obniza) wybrang

miare klasyfikacji [101].

3.4. Metody oceny modeli uczenia maszynowego

Jak wspomniano, nadzorowane metody uczenia maszynowego wymagaja procesu uczenia
na zbiorze danych, w ktérym klasy obserwacji sa znane (zbiorze uczacym). Uczenie pozwala
na wydedukowanie przez klasyfikator regut wnioskowania o klasie obserwacji (zmiennej
objasnianej) na podstawie cech (zmiennych objasniajacych).

Klasyfikator powinien poprawnie klasyfikowaé nie tylko obserwacje wykorzystane do
uczenia, ale takze nowe, wczesniej niewidziane obserwacje (generalizacja). Istnieje kilka metod
oceny zdolno$ci modelu do generalizacji.

W przypadku duzych baz danych zalecany jest podzial zbioru na czg$¢ uczaca, walidacyjna

i testowa [102]. Ocena na zbiorze walidacyjnym pozwala na dobieranie hiperparametrow
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klasyfikatora. Zbiér testowy stuzy za§ do koncowej oceny zdolnosci klasyfikatora do
generalizacji [102].

W przypadku mniejszych zbioréw danych takie podejscie jest niekiedy niepraktyczne.
W walidacji krzyzowej (kroswalidacji — ang. cross-validation) zbioér danych jest dzielony
na K réwnych czgsci (podzbioréw). Proces uczenia klasyfikatora jest powtarzany K -krotnie
(zob. rys. 3.3). W kolejnych iteracjach zbiorem testowym jest inny sposréd K podzbioréw,
a pozostate stuza jako zbiér uczacy. USrednione wyniki klasyfikacji w zbiorze testowym

z K iteracji sa wowczas uzywane do oceny efektywnosci klasyfikatora.

Zbiér danych
Pacjent1  Pacjent 2 ..o Pacjent M
segment 1
segment 2
segment N
3-krotna walidacja krzyzowa (standardowa) Uczacy Testowy
Zbior 1 Zbior 2 Zbior 3 —
iteracja 1 Q_' @
iteracja 2 @ 5_' »—!E
iteracja 3 E ._‘E_ i
3-krotna walidacja krzyzowa (podziat zbioru wg pacjentow) Uczacy Testowy
Zbior 1 Zbiér 2 Zbidr 3 ) )
iteracja 1 E

iteracja 2 % E
iteracja 3 E %

Rys. 3.3: Walidacja krzyzowa — standardowa i z podziatem zbioru wedtug pacjentow.

W niniejszej rozprawie analizowany jest przypadek baz danych z dtugimi sygnatami EKG
(10-24 h). Sygnaty EKG sa na potrzeby przeprowadzanych analiz dzielone na krotkie segmenty
(30-300 s). W zwiazku z tym w zbiorze danych znajduje si¢ wiele obserwacji (segmentéw
EKG) pochodzacych od tego samego pacjenta. Przy podziale zbioru na czg$¢ uczaca i testowa
nalezy wéwczas uwazac na zjawisko przecieku danych (ang. data leakage). Wystegpuje ono,
gdy w zbiorze uczacym i zbiorze testowym wystepuja bardzo podobne dane, na przykiad
pochodzace od tego samego pacjenta. W rezultacie estymacja wynikow klasyfikacji moze by¢
nadmiernie optymistyczna, tzn. estymowane wyniki sa bardzo dobre, ale nierealistyczne [103].
Rozwigzaniem tego problemu w przypadku walidacji krzyzowej moze by¢ podzial zbioru
danych w taki sposob, zeby segmenty EKG pochodzace od jednego pacjenta znajdowaly sie

tylko w jednym z K podzbioréw (zob. rys. 3.3). Zastosowanie takiego podejScia powinno

36



skutkowaé bardziej realistyczng ocena klasyfikatora. PodejScie takie nie jest jednak norma
i w wielu pracach fragmenty sygnatéw EKG pochodzace od tych samych pacjentéw sa obecne
w zbiorze uczacym i zbiorze testowym [66], [72], [73], [75].

Zjawisko przecieku danych jest rzadko dyskutowane w kontek$cie automatycznej detekcji
arytmii. Zostato ono poruszone w artykule [64], gdzie przedstawiono jego wplyw na wyniki
klasyfikacji. Faust i in. w dwodch artykutach [65], [70] poréwnali wyniki automatycznej
detekcji migotania przedsionkéw tym samym algorytmem, lecz dla innych zbioréw danych.
W pierwszym z artykuléw [70] nagrania EKG pochodzace od 23 pacjentéw ze zbioru
MIT-BIH Atrial Fibrilation Database (AFDB) podzielono na czg$S¢ uczaca (20 pacjentow)
1 testowgq (trzech pacjentéw). W 10-krotnej walidacji krzyzowej na zbiorze uczacym uzyskano
doktadnos$¢ 98.51%, a w walidacji na zbiorze testowym 99.77%. Lepsze wyniki uzyskane
w zbiorze testowym moga by¢é w tym wypadku zwigzane z jego niewielkim rozmiarem.
W drugim ze wspomnianych artykutéw [65] ten sam klasyfikator, poddany uczeniu na bazie
AFDB, zastosowano do oceny nagrain EKG z innej bazy danych (Long-Term Atrial Fibrillation
Database — LTAFDB) i uzyskana doktadno$¢ detekcji migotania przedsionkéw spadta do 94%.

Przy poréwnywaniu wynikéw automatycznej detekcji migotania przedsionkéw nalezy
zwracac szczeg6lng uwage na to, w jaki sposob zostaly one uzyskane. Niewielkie réznice
w sposobie podzialu zbioru danych na czg$¢ uczaca i1 testowa moga przektadac si¢ nawet na

kilkuprocentowe réznice w estymowanych miarach klasyfikacji.
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4. Analiza wlaSciwosci diagnostycznych
parametrow zmiennoSci rytmu serca

w wykrywaniu migotania przedsionkow

Ze wzgledu na nieregularno$¢ odstgpéw RR w migotaniu przedsionkéw (AF), parametry
zmiennoSci rytmu serca HRV przyjmuja w nim inne wartosci niz w rytmie zatokowym (SR).
Mozliwe jest zatem rozrdznianie tych dwéch rytmdéw na podstawie wartoSci parametrow
HRYV, a wigc rowniez ocena, czy analizowana rejestracja EKG przedstawia rytm zatokowy,
czy migotanie przedsionkdw. W najprostszym przypadku ocena ta moze polegaé na
poréwnaniu pojedynczego parametru HRV z ustalonym progiem, ktérego przekroczenie jest
interpretowane jako obecno$¢ migotania przedsionkéw. W tym rozdziale przeanalizowano
zdolno$¢ wybranych parametréw HRV do réznicowania migotania przedsionkéw i rytmu
zatokowego. Poza parametrami powszechnie stosowanymi w analizie HRYV, szczegdétowo
zbadano grupy parametréw zliczeniowych pRRx i pRRz%, opisane wczesniej w punkcie 2.3.2.
Pierwsza z tych grup jest uogdlnieniem standardowego parametru pRR50 — prég zliczania
réznic migdzy kolejnymi odstgpami RR wynosi w niej x ms. Druga za$ stanowi modyfikacje
pierwszej — prég zliczania jest wzgledny i wynosi 2% poprzedniego odstepu RR.

Wiasciwosci analizowanych parametrow HRV zbadano dla segmetéow EKG o diugosci
60 sekund. Nastgpnie dla wybranego podzbioru parametréw HRV dobrze réznicujacych
migotanie przedsionkéw i rytm zatokowy przeanalizowano wplyw dlugosci segmentu EKG (od

30 do 300 sekund) na ich wtasciwosci diagnostyczne.

4.1. Wykorzystane bazy danych

W przeprowadzonych analizach wykorzystane zostaly dwie publicznie dostgpne bazy
danych sygnatéw EKG. Pierwsza z nich jest Long-Term Atrial Fibrillation Database
(LTAFDB) [104], [105]. Baza ta zawiera 84 nagrania EKG zarejestrowane metoda holterowska,
sprobkowane z czestotliwoscia 128 Hz, o Sredniej dtugosci 24 godziny. Kazde nagranie zawiera
oznaczenia potozen zatamkoéw R oraz informacje, w ktérym momencie zmienia si¢ rytm
serca, na przyktad z rytmu zatokowego na migotanie przedsionkéw. Baza LTAFDB zawiera
nagrania EKG od pacjentéw z napadowym (ang. paroxysmal) lub utrwalonym (ang. sustained)

migotaniem przedsionkéw. Druga baza wykorzystana w niniejszej pracy jest MIT-BIH
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(Massachusetts Institute of Technology—Beth Israel Hospital) Atrial Fibrillation Database
(AFDB) [104], [106]. Zawiera ona 10-godzinne sygnaly EKG od 23 os6b z napadowym
migotaniem przedsionkéw, sprobkowane z czgstotliwoscia 250 Hz. Nagrania w tej bazie
rOwniez maja oznaczenia potozen zatamkéw R oraz momentdw zmiany rytmu serca. Baza
AFDB zostata wykorzystana jako baza testowa do walidacji uzyskanych wynikéw.

W tab. 4.1 przedstawiono liczby 60-sekundowych segmentéw EKG z migotaniem
przedsionkéw i rytmem zatokowym w dwéch wykorzystanych bazach danych. Baza LTAFDB
jest wyraznie wigksza 1 ma niemal réwng liczbg segmentéw EKG z migotaniem przedsionkow

1 rytmem zatokowym.

Tab. 4.1: Liczby 60-sekundowych segmentéw EKG w wykorzystanych bazach danych.

Baza danych | AF SR Lacznie
LTAFDB 32052 (49,6%) | 32607 (50,4%) | 64659
AFDB 5489 (38,3%) | 8833 (61,7%) | 14322

W pracy korzystano z dostgpnych w bazach danych informacji o potozeniach zatamkéw R
i na ich podstawie obliczano odstgpy RR. Przeprowadzone analizy nie wymagaly zatem
przetwarzania samego sygnalu EKG. Decyzja o wykorzystaniu oznaczen zalamkéw R
z baz danych podyktowana byla checia uniknigcia bledéw zwiazanych z nieprawidlowa
implementacja algorytmoéw przetwarzania sygnalu EKG. Dzigki temu wysitki zostaty skupione

na analizie HRV i wykorzystaniu jej do wykrywania migotania przedsionkéw.

4.2. Standardowe parametry zmiennoSci rytmu serca

Temat r6znicowania migotania przedsionkow i rytmu zatokowego przy uzyciu parametrow
HRV byt analizowany przez autora rozprawy w kilku publikacjach [21]-[27], [107]. W tym
punkcie analizie poddano zdolno$¢ pojedynczych, powszechnie stosowanych parametréw
HRYV, do rozrézniania migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego w 60-sekundowych
ciagach odstgpéw RR. Wyniki tych analiz zostaly przedstawione réwniez w referacie
konferencyjnym [24], ktérego autor niniejszej rozprawy jest glbwnym autorem.

Do analiz zostaly wybrane parametry HRV przedstawione w tab. 4.2. Definicje tych

parametrow znajduja si¢ w punkcie 2.3.
4.2.1. Przygotowanie danych do analizy

Do analiz wykorzystane zostaly dane z bazy LTAFDB. Szeregi czasowe odstgpéw RR
zostaly podzielone na 60-sekundowe, nienachodzace na siebie segmenty w taki sposob, ze
kazdy z segmentoéw zawiera wylacznie rytm zatokowy lub wytacznie migotanie przedsionkdéw.

Dla kazdego z tak utworzonych segmentéw zostaly wyznaczone parametry HRV z tab. 4.2.
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Tab. 4.2: Lista analizowanych parametréw HRV.

Dziedzina — rodzaj Parametr

Czasu — statystyczne mean RR, SDRR, CV, range RR
Czasu — wykres Poincaré | SD1, SD2, SD2/SD1

Czasu — pRRx pRR50

Czasu — geometryczne TI

Czestotliwosci VLEF, LF, HE, LF/HF

Entropii SampEn, ApEn(m=0,1,2)

4.2.2. Analiza krzywej ROC

Dla wszystkich wskazanych w tab. 4.2 parametréw HRV przeprowadzono analiz¢ krzywej
ROC. Narys. 4.1 przedstawiono wartosci AUC dla parametréw HRV. Najwyzsza warto§¢ AUC
zostala osiagnigta dla parametru pRRS50 (0,955), w nastgpnej kolejnosci dla parametréw ApEn
(m=1) (0,949) i TI (0,948). Nastgny parametr SampEn ma juz znacznie nizsza wartoS¢ AUC
(0,841).
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Rys. 4.1: Pole powierzchni pod krzywa ROC (AUC) dla parametréw HRV w réznicowaniu migotania
przedsionkéw od rytmu zatokowego.

Na rys. 4.2 przedstawiono krzywe ROC dla wybranych parametréw HRV w réznicowaniu
migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego. Dla grupy trzech parametréw (pRR50,
ApEn(m=1), TI) krzywe ROC potozone sa blisko linii PR = 1 oraz FPR = 0. Dla
pozostatych dwoch (HF, SD2) sa od nich bardziej oddalone. Dla kazdego z analizowanych
parametréw HRV wybrano optymalny punkt odcigcia wedtug kryterium Youdena [86]. Na

krzywych ROC narys. 4.2 zaznaczono punkty odpowiadajace wyznaczonym punktom odcigcia.
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Rys. 4.2: Krzywe ROC wybranych parametréw HRV w réznicowaniu migotania przedsionkéw od rytmu
zatokowego.

4.2.3. Miary statystyczne detekcji migotania przedsionkow

Wyznaczone zgodnie z kryterium Youdena punkty odcigcia parametréw HRV
wykorzystano do sklasyfikowania rozpatrywanego zbioru danych, czyli przypisania kazdemu
60-sekundowemu ciggowi odstgpéw RR wartosci dodatniej (AF) lub ujemnej (SR). Na
podstawie tych wynikéw wyznaczono miary klasyfikacji: dokladnos$¢, czulos$¢, swoistosé
i diagnostyczny iloraz szans (DOR), zgodnie z opisem przedstawionym w punkcie 3.1.1. Do
estymacji rozktadu tych miar wykorzystano bootstrap nieparametryczny [108]. Pozwolito to na

wyznaczenie 95-procentowych przedziatéw ufnosci tych miar (ang. confidence interval, CI).
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Rys. 4.3: Doktadnos¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu parametréw HRV.

Na rys. 4.3 przedstawiono mediany dokladnoSci wykrywania migotania przedsionkéw

przy uzyciu pojedynczych parametréw HRV. Na szczycie kazdego ze stupkéw na wykresie
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zaznaczono pionowa czarng kreska 95-procentowy przedziat ufnosci doktadnosci. Najwyzsza
doktadnos¢ osiagana jest dla parametru pRR50 (mediana 92,4%), nieco nizsze wartosci
osiagane sa dla parametréw TI (89,1%), ApEn(m=1) (87,6%) i CV (85,2%). Mimo ze warto$¢
AUC dla parametru pRR50 jest nieznacznie wyzsza niz dla dwdéch kolejnych parametréw,
doktadno$¢ detekcji AF przy uzyciu parametru pRRS50 jest o 3,1% wyzsza niz przy uzyciu
parametru TI i 0 4,8% wyzsza niz przy uzyciu parametru ApEn(m=1). Nalezy zwr6ci¢ uwage,
ze chociaz dla parametru ApEn(m=1) warto§¢ AUC jest nieco wyzsza niz dla parametru TI,

doktadnos¢ klasyfikacji jest wyzsza dla parametru TI.
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Rys. 4.4: Czulo$¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu parametréw HRV.
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Rys. 4.5: Swoistos¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu parametréow HRV.

43



Na rys. 4.4 przedstawiono mediany 1 95-procentowe przedzialy ufnoSci czutosci
wykrywania migotania przedsionkéw przy uzyciu pojedynczych parametréw HRV. Najwyzsza
czuto$¢ osiagana jest dla parametréw range RR (mediana 96,8%), SD2/SD1 (96,2%), CV
(95,6%) i pRR50 (95,2%).

Na rys. 4.5 zostaty przedstawione mediany 1 95-procentowe przedziaty ufnoSci swoistosci
wykrywania migotania przedsionkéw przy uzyciu pojedynczych parametréw HRV. Najwyzsze
wartoSci swoistosci osiggane sg kolejno dla parametréw pRR50 (mediana 89,5%), ApEn(m=1)
(87,5%), TI (87,5%) oraz mean RR (86,8%).
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Rys. 4.6: Diagnostyczny iloraz szans (DOR) detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu
analizowanych parametréw HRV.

Na rys. 4.6 przedstawiono mediany i 95-procentowe przedzialy ufnosci diagnostycznego
ilorazu szans (DOR) wykrywania migotania przedsionkéw. Najwyzsza warto§¢ DOR osiagana
jest dla parametréw pRR50 (mediana 171), TI (69), CV (65) i ApEn(m=1) (50).

4.2.4. Whnioski

Wyniki przeprowadzonych analiz pokazuja, ze sposrdd rozpatrywanych parametréw HRV
na najbardziej efektywne réznicowanie migotania przedsionkéw i rytmu zatokowego pozwala
zastosowanie parametru pRR50. Przy jego uzyciu do wykrywania migotania przedsionkow
w  60-sekundowych segmentach EKG z bazy LTAFDB uzyskana zostala doktadnosé
92,4%, czuto$¢ 95,2%, swoistoS¢ 89,5% 1 diagnostyczny iloraz szans 171. Parametry TI
oraz ApEn(m=1) réwniez maja dobre wtasciwosci i pozwalaja na uzyskanie dokladnosci
odpowiednio 89,1% i1 87,6%, czutosci 90,8% 1 87,7%, swoistosci 87,5% 1 87,6%, oraz

diagnostycznego ilorazu szans 69 1 50.
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4.3. Parametry zliczeniowe oparte na bezwzglednych réznicach miedzy

kolejnymi odstepami RR (pRRx)

Parametr pRRS50, zdefiniowany w punkcie 2.3, jest powszechnie stosowany w analizie HRV.
Jak pokazano w punkcie 4.2, ma on dobre wtasciwosci réznicujace migotanie przedsionkow
i rytm zatokowy. Warto$¢ parametru pRR50 okresla, w jakiej czgsci (procencie) odstepow
RR w analizowanym nagraniu EKG dtugos¢ cyklu pracy serca zmienita si¢ (w stosunku
do poprzedniego odstgpu RR) o co najmniej 50 ms. Parametr pRR50 jest szczegdlnym
przypadkiem parametru nalezacego do grupy pRRz, oméwionej w punkcie 2.3.2, w ktdrej
prog zliczania x moze mie¢ dowolng wartos¢. W przypadku parametru pRRS50 prég ten wynosi
50 ms.

Ewing i in. [54] zaproponowali zliczanie nastgpujacych po sobie odstepéw RR rézniacych
si¢ 0 co najmniej x = 50 ms (RR50) oraz o co najmniej z = 6,25% dlugosci poprzedniego
odstgpu RR (RR6.25%). W swoich analizach zbadali wartosci przyjmowane przez te dwa
parametry w kilku grupach pacjentéw. Odkryli, ze zaré6wno parametr RR50, jak i RR6.25%
pozwalaja na rozréznianie pomigdzy osobami §pigcymi a obudzonymi, oraz pomigdzy osobami
zdrowymi a chorymi na cukrzyce lub bedacymi po przeszczepie serca. Parametr RR50 oraz
pochodzacy od niego pRR50 [109] zostaly powszechnie zaadoptowane i staty si¢ czescia
standardu analizy HRV [40]. Inne parametry z grupy pRRx byly sporadycznie omawiane
w literaturze dotyczacej zastosowan parametrow HRV [13], [14], [110]-[115]. Analizy te nie
sa jednak szczegétowe, zwlaszcza jesli chodzi o poréwnanie wlasciwosci parametréw pRRz
podczas migotania przedsionkéw i1 rytmu zatokowego. W artykule [21], ktérego autor niniejsze;j
pracy jest gtéwnym autorem, zostaly przeanalizowane wtasciwosci diagnostyczne parametréw

pRRz w kontekscie wykrywania migotania przedsionkow.

4.3.1. Przygotowanie danych do analizy

W pierwszej czgsci badan wykorzystano do analiz dane z bazy LTAFDB. Szeregi czasowe
odstepow RR zostaty podzielone na 60-sekundowe, nienachodzace na siebie segmenty w taki
sposob, ze kazdy z segmentow zawiera wylacznie rytm zatokowy lub wylacznie migotanie
przedsionkéw. Nagrania EKG w bazie LTAFDB sa sprobkowane z czgstotliwoscia 128 Hz,
co odpowiada okresowi probkowania 7,8125 ms. Réznice migdzy dlugosciami odstgpéw RR
moga wiec przyjmowac tylko wartoSci rowne wielokrotnosciom 7,8125 ms. Z tego powodu
przy wyznaczaniu parametrOw pRRz uzyto prégéw zliczania x o wartoSciach od 7,8125 ms
do 195,3125 ms, z krokiem 7,8125 ms. Odpowiada to parametrom pRR7.8125, pRR15.625,
pRR23.4375, ..., pRR195.3125. Dla poprawienia czytelnosci, w nazwach parametréw pRRx
uzywana jest tylko czes¢ catkowita progu x wyrazonego w milisekundach, np. pRR7 zamiast
pRR7.8125.
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W drugiej czeSci badan (punkt 4.3.6) wykorzystano analogicznie przygotowane dane
z bazy AFDB. Przeprowadzenie analiz na danych z niezaleznej bazy pozwolito na weryfikacj¢

wynikéw uzyskanych w pierwszej czesci.

4.3.2. Rozklad wartosci parametrow pRRx w migotaniu przedsionkow i rytmie

zatokowym

Zmienna (cecha), ktéra ma pozwalaé na réznicowanie dwdch klas, musi przyjmowac w tych
klasach inne wartoSci (mieé inny rozktad). Zatem jeSli parametry z grupy pRRz maja postuzy¢
do rozréznienia rytmu zatokowego od migotania przedsionkéw, ich rozktady w migotaniu
przedsionkéw powinny rézni¢ si¢ od rozktadéw w rytmie zatokowym.

Na rys. 4.7 przedstawiono histogramy rozktadéw parametréw pRRxz w rytmie zatokowym
(niebieski) i migotaniu przedsionkéw (pomaranczowy). We wszystkich przypadkach rozktady
w migotaniu przedsionkow réznig si¢ znaczaco od rozkltadow w rytmie zatokowym, jednak
dla bardzo matych (pRR7, pRR15) oraz bardzo duzych (pRR101-pRR195) wartosci progu

zliczania x zauwazalne jest nachodzenie na siebie rozktadéw.
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Rys. 4.7: Histogramy rozktadu parametré6w pRRx w rytmie zatokowym (SR, niebieski) i migotaniu
przedsionkow (AF, pomaranczowy).
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Dla lepszego zobrazowania rdznic rozktadéow pRRx w migotaniu przedsionkéw i rytmie
zatokowym, na rys. 4.8 przedstawiono mediany, zakresy migdzykwartylowe i zakresy od 10
do 90 percentyla rozktadéw parametrow pRRz w rytmie zatokowym (niebieski) i migotaniu
przedsionkéw (pomaraficzowy). WartosSci te zostaly przedstawione w funkcji progu zliczania
x [ms]. Mediany parametréw pRRxz w migotaniu przedsionkéw i rytmie zatokowym nie
nachodza na siebie w catym zakresie badanych wartosci x (7-195 ms). Nie nachodza na siebie
réwniez 75 percentyle rozktadu pRRx w rytmie zatokowym z 25 percentylami w migotaniu
przedsionkéw. Ponadto, 90 percentyle pRRz dla SR nie przecinaja 10 percentyli dla AF
w zakresie x od 15 ms do 85 ms, co jest widoczne na wykresie jako biata powierzchnia
pomigdzy niebieska a pomarainczowa wstgga. To odseparowanie rozktadéw Swiadczy o tym,

ze optymalna warto$¢ progu x lezy wtasnie w tym zakresie.

100 Kwartyle, 10 i 90 percentyle pRRx

[%]

0 25 50 75 100 125 150 175 200

Prég zliczania x [ms]

Rys. 4.8: Mediany (grubsza linia), zakresy migdzykwartylowe (ciemniejsza wstgga), i zakresy od 10 do
90 percentyla (jasniejsza wstgga) rozktadéw parametréw pRRx w rytmie zatokowym (SR, niebieski)
i migotaniu przedsionkéw (AF, pomaraniczowy).

4.3.3. Analiza krzywej ROC

Na rys. 4.9 przedstawiono warto$ci AUC (zob. punkt 3.1.2) osiagnigte dla parametrow
pRRxz. Najwyzsze wartoSci AUC (powyzej 0,94) wystepuja dla x w przedziale 15-85 ms.
Przedziat ten pokrywa si¢ dokladnie z przedzialem, w ktérym nie nachodza na siebie 10
percentyle rozktadu parametréw pRRx w migotaniu przedsionkéw z 90 percentylami rozktadu
w rytmie zatokowym (rys. 4.8). Maksymalna warto§¢ AUC réwna 0,958 zostala osiagnigta dla
progu x = 31ms, czyli dla parametru pRR31.

Na rys. 4.10 przedstawiono optymalne (wedlug kryterium Youdena) punkty odcigcia

parametréw pRRx dla réznicowania migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego. Wartosci
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punktu odcigcia maleja wraz ze wzrostem progu zliczania z, od 94,35% w przypadku pRR7 do
10,57% dla pRR195.

AUC dla parametréw pRRx
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Rys. 4.9: Pole pod krzywa ROC (AUC) parametréw pRRx w réznicowaniu migotania przedsionkéw od
rytmu zatokowego.
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Rys. 4.10: Optymalny (wedtug kryterium Youdena) punkt odcigcia parametréw pRRx w réznicowaniu
migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego.

4.3.4. Miary statystyczne detekcji migotania przedsionkow

Korzystajac z wyznaczonych punktéw odcigcia dla parametréw pRRz, sklasyfikowano
wszystkie przygotowane 60-sekundowe segmenty nagran EKG ze zbioru danych LTAFDB.

Nastepnie dla wszystkich parametréw pRRz na podstawie macierzy btedow wyznaczono miary
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klasyfikacji. Do wyznaczenia 95-procentowych przedziatéw ufnoSci miar klasyfikacji zostat
wykorzystany bootstrap nieparametryczny z 5000 powtérzen [108].

Na rys. 4.11 przedstawiono mediany i 95-procentowe przedziaty ufnosci dla doktadnosci,
czutosci, swoistosci, dodatniej wartoSci predykcyjnej (PPV) i ujemnej wartosci predykcyjne;j
(NPV) wykrywania migotania przedsionkéw przy uzyciu pojedynczych parametréw pRRz.

Mediany czutoSci maleja wraz ze wzrostem progu x, ale w calym badanym zakresie
przekraczaja 90%. Podobna zaleznos¢ jest widoczna dla NPV, ktéra osiaga najnizsza warto$¢
89% dla x = 195 ms. W przypadku swoistosci i PPV zaleznos$¢ od z jest silniejsza. Warto$¢ PPV
spada od 89% do 77%, a swoistosci od 88% do 72% dla progéw x powyzej 50 ms. Doktadnos¢
osiaga najwyzsza wartos$¢ 92,87% dla pRR31.
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Rys. 4.11: Mediany i 95-procentowe przedziaty ufnosci miar klasyfikacji w réznicowaniu migotania
przedsionkéw od rytmu zatokowego przy uzyciu parametréw pRRz w funkcji progu zliczania x [ms].

Na rys. 4.12 przedstawiono wartosci diagnostycznego ilorazu szans (DOR) dla detekcji
migotania przedsionkéw przy uzyciu parametrow pRRx. DOR osiaga najwyzsza warto$¢ réwna
194 dla parametru pRR31, dla ktérego wystepuja réwniez najwyzsze wartosci doktadnosci
i AUC.

4.3.5. Poréwnanie wynikéw uzyskanych przy uzyciu parametréw pRR31 i pRR50

Parametr pRR50 jest powszechnie uzywany w analizie HRV [40]. Z przeprowadzonych
przez autora analiz wynika jednak, ze sposréd przebadanych parametréw HRV to nie pRR50,
a pRR31 ma najlepsze wtasciwosci diagnostyczne w wykrywaniu migotania przedsionkéw.
Aby sprawdzié, czy rdéznice pomigdzy wynikami detekcji migotania przedsionkéw przy
uzyciu parametrow pRR31 1 pRR50 nie sa losowe, poréwnano uzyskane rozklady
doktadnosci, czutoSci i swoistoSci za pomocg sparowanego testu t-Studenta [116]. Poniewaz

diagnostyczne ilorazy szans nie mialy rozktadéw normalnych, poréwnano je przy uzyciu testu
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Rys. 4.12: Mediany i1 95-procentowe przedzialy ufnosci diagnostycznego ilorazu szans (DOR)
w réznicowaniu migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego przy uzyciu parametréw pRRz.

Wilcoxona [117]. We wszystkich przypadkach wyniki testow wskazuja na to, ze rdznice sa
istotne statystycznie przy poziomie istotnos$ci réwnym 0,05.

Narys. 4.13 przedstawiono histogramy doktadnosci, czutosci, swoistosci i diagnostycznego
ilorazu szans w réznicowaniu migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego przy uzyciu
parametréow pRR31 i pRR50. Wszystkie miary maja wyraznie wyzsze wartoSci dla pRR31
niz pRR50. Mediany doktadnoSci wynosza 92,86% dla pRR31 i 92,39% dla pRR50, czutosci
odpowiednio 95,35% 1 95,31%, swoistosci 90,47% i 89,53%, a DOR 194 1 173.

4.3.6. Walidacja na niezaleznym zbiorze danych

Przy wykorzystaniu optymalnych punktéw odcigcia wyznaczonych dla zbioru uczacego
LTAFDB [104], [105], sklasyfikowano 60-sekundowe fragmenty nagran z niezaleznego zbioru
testowego AFDB [104], [106]. Wyniki klasyfikacji dla zbioru testowego AFDB zostaty
poréwnane z wynikami dla zbioru uczacego LTAFDB na rys. 4.14. Podobnie jak w przypadku
zbioru uczacego, najwyzsze wartosci doktadnosci (94,4%) i DOR (276) wystgpuja dla pRR31.
Czulos¢ jest wyzsza dla zbioru uczacego, natomiast dla zbioru testowego wyzsza jest swoisto$¢
(w catym badanym zakresie warto$ci progu x).

Histogramy na rys. 4.15 przedstawiaja rozktady dokladnosci, czutosci, swoistosci 1 DOR
dla detekcji migotania przedsionkéw dla zbioru testowego przy uzyciu parametréw pRR31
i pRR50. W przypadku doktadnosci, swoistosci i DOR warto$ci uzyskane przy uzyciu pRR31
sa wyzsze. Rozklady czulosci na siebie nachodza, jednak Srednia wartos$¢ jest wyzsza dla

parametru pRR50. Dla wszystkich czterech miar detekcji rozktady dla pRR31 i pRR50 zostaty
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Rys. 4.13: Poréwnanie rozktadéw miar klasyfikacji (doktadnosci, czutosci, swoistosci i diagnostycznego
ilorazu szans) w réznicowaniu migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego przy uzyciu parametrow
pRR31 i pRR50.
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Rys. 4.14: Mediany i 95-procentowe przedzialy ufnosci wynikéw detekcji migotania przedsionkéw dla
zbioru uczacego LTAFDB i zbioru testowego AFDB przy uzyciu parametréw pRRx.
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Rys. 4.15: Poréwnanie rozktadéw miar klasyfikacji w réznicowaniu migotania przedsionkéw od rytmu
zatokowego dla zbioru testowego przy uzyciu parametréw pRR31 i pRR50.

poréwnane przy uzyciu testu Wilcoxona, ktéry potwierdzil, Ze réznice sg statystycznie istotne

przy poziomie istotnosci réwnym 0,05.

4.3.7. Whnioski

Wyniki przeprowadzonych analiz pokazuja, ze spoSréd parametréw HRV nalezacych
do grupy pRRz na najbardziej efektywne réznicowanie migotania przedsionkoéw i rytmu
zatokowego w 60-sekundowych segmentach EKG z bazy LTAFDB pozwala parametr pRR31.
Obserwacja ta zostata potwierdzona réwniez na drugiej, niezaleznej bazie danych AFDB.
W obu bazach danych uzycie parametru pRR31 pozwolito na bardziej efektywna detekcje

migotania przedsionkow niz uzycie standardowego parametru pRRS50.

4.4. Parametry zliczeniowe oparte na wzglednych ré6znicach miedzy
kolejnymi odstepami RR (pRRz%)
Rodzina parametréw pRRz moze by¢ zmodyfikowana tak, aby prég z zliczania réznic
migdzy kolejnymi odstgpami RR nie byl wartoscig bezwzglgedna wyrazona w milisekundach,

lecz wartoScia wzgledna wyrazona w procentach. Jak wskazuje definicja w tab. 2.2, parametry

pRRxz% okreslaja, jaki procent odstepéw RR rézni si¢ od poprzedniego odstepu RR o co
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najmniej 2% jego dlugosci. Podobnie jak w przypadku parametréw pRRz i RRz, historia
rodzin parametréw pRRz% i RRx% rozpoczeta si¢ wraz z publikacja Ewinga i in. [54]. Uzyto
w niej po raz pierwszy parametréw RR50 i RR6.25%. Parametr RR50 (i pochodzacy od niego
pRR50) byty pézniej szeroko wykorzystywane w analizie HRV [40]. W niektérych, mniej
licznych, publikacjach wykorzystywano réwniez inne parametry pRRx. Parametry pRRx % nie
byly jednak do tej pory szczegétowo analizowane w literaturze.

Jak wskazano w punkcie 2.3.2 (zob. rys. 2.4), w rytmie zatokowym wariancja ciagéw RR
zwykle rosnie wraz ze Srednig dtugoscia odstgpow RR [4], [118]. Z tego wzgledu zliczanie
wzglednych réznic miedzy kolejnymi odstgpami RR, a zatem uzycie parametréw pRRz%
zamiast pRRz, moze byC korzystne w zastosowaniu do rozrézniania rytmu zatowego od
migotania przedsionkow.

W tym punkcie przeanalizowano zdolnoSci parametréw z rodziny pRRx% do réznicowania
migotania przedsionkéw i rytmu zatokowego. Analizy przeprowadzono w analogiczny sposob
iz uzyciem tych samych baz danych, jak w przypadku parametréw pRRz w punkcie 4.3. Wyniki
przeprowadzonych analiz przedstawiono réwniez w artykule [22], ktérego autor niniejszej pracy

jest gtbwnym autorem.

4.4.1. Przygotowanie danych do analizy

W pierwszej czgSci badan do analiz wykorzystano dane z bazy LTAFDB. Dla
60-sekundowych ciaggéw RR z migotaniem przedsionkéw 1 z rytmem zatokowym wyznaczono
parametry pRRx% dla progéw zliczania = o wartosciach od 0,25% do 25% z krokiem 0,25%,
tzn. parametry pRR0.25%, pRR0.5%, ..., pPRR24.75%, pRR25%.

W celu weryfikacji uzyskanych wynikéw, w drugiej czeSci badan (punkt 4.4.6)

wykorzystano analogicznie przygotowane dane z drugiej, niezaleznej bazy danych AFDB.

4.4.2. Rozklad wartosci parametrow pRRz% w migotaniu przedsionkéw i rytmie

zatokowym

Na rys. 4.16 przedstawiono histogramy rozktadéw parametréow pRRz% w rytmie
zatokowym 1 migotaniu przedsionkéw. We wszystkich przypadkach rozktady réznig
si¢ znaczaco, jednak dla bardzo matych (pRR1%, pRR2%) oraz bardzo duzych
(pPRR16%—pRR25%) wartosci progu % zauwazalne jest nachodzenie na siebie rozktadéw.

W celu lepszego zobrazowania rozktadéw parametr6w pRRxz%, na rys. 4.17 przedstawiono
mediany, zakresy migdzykwartylowe 1 zakresy od 10 do 90 percentyli rozktadéw parametrow
pRRz% w rytmie zatokowym (SR, niebieski) i migotaniu przedsionkéw (AF, pomaraficzowy)
w funkcji progu zliczania x%. W analogiczny sposéb przedstawiono rozktady parametréw
pRRz w punkcie 4.3.2. Mediany parametréw pRRz% w migotaniu przedsionkéw i rytmie

zatokowym nie nachodza na siebie w catym zakresie badanych wartosci =% (0,25-25%).
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Rys. 4.16: Histogramy rozktadéw parametréw pRRx% w migotaniu przedsionkéw (AF) i rytmie
zatokowym (SR).
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Rys. 4.17: Mediany (grubsza linia), zakresy miedzykwartylowe (ciemniejsza wstega), i zakresy od 10 do
90 percentyla (jasniejsza wstega) rozktadéw parametréw pRRxz% w rytmie zatokowym (SR, niebieski)
i migotaniu przedsionkéw (AF, pomaraficzowy).
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Nie nachodza na siebie réwniez 75 percentyl dla rytmu zatokowego z 25 percentylem
dla migotania przedsionkéw. Ponadto, 90 percentyl w rytmie zatokowym nie przecina 10
percentyla w migotaniu przedsionkéw dla progéw zliczania % w zakresie od 0,75% do 16%.
Jest to widoczne na wykresie jako biata powierzchnia pomigdzy niebieska a pomaranczowa
wstega. Taka separacja rozktadéw wskazuje na to, ze optymalna warto$¢ progu 2% lezy wtasnie

w tym zakresie.

4.4.3. Analiza krzywej ROC

Na rys. 4.18 zostaly przedstawione wartosci AUC uzyskane dla parametréw pRRz.
Najwyzsze wartosSci AUC (powyzej 0,96) wystepuja dla wartoSci progu zliczania z%
w przedziale od 1% do 10%, z maksimum (0,973) w punkcie x = 4, 75% (pRR4.75%). Bardzo
podobne warto$ci AUC wystepuja jednak w caltym przedziale od 2,5% do 7,5%.

0.98 AUC dla parametréw pRRx%
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Rys. 4.18: Pole pod krzywa ROC (AUC) dla parametréw pRRz% w réznicowaniu migotania
przedsionkéw od rytmu zatokowego.

Na rys. 4.19 przedstawiono optymalne (wedlug kryterium Youdena) punkty odcigcia
parametréw pRRxz% w réznicowaniu migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego w funkcji
progu zliczania x%. WartoSci punktu odcigcia maleja wraz ze wzrostem progu zliczania od
94,35% dla z = 0,25% do 15,27% dla x = 25%.

4.4.4. Miary statystyczne detekcji migotania przedsionkow

Na rys. 4.20 przedstawiono mediany i 95-procentowe przedziaty ufnosci statystycznych
miar detekcji: doktadnosci, czutoSci, swoistosci, dodatniej wartosci predykcyjnej (PPV)

1 ujemnej wartoSci predykcyjnej (NPV) wykrywania migotania przedsionkéw przy uzyciu
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Punkty odciecia dla parametréw pRRx%
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Rys. 4.19: Optymalny (wedlug kryterium Youdena) punkt odcigcia dla parametréw pRRz%
w réznicowaniu migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego w funkcji progu zliczania x%.

parametréw pRRz%. Do wyznaczenia 95-procentowych przedziatéw ufnosci wykorzystano

bootstrap nieparametryczny z 5000 powtdrzen [108].
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Rys. 4.20: Mediany i 95-procentowe przedziaty ufnosci miar klasyfikacji w réznicowaniu migotania
przedsionk6w od rytmu zatokowego przy uzyciu parametréw pRRz%.

WartoSci wszystkich miar rosna gwaltownie dla x w zakresie od 0,25% do 1,25%.
Najwyzsza dokladno$¢ osiagana jest dla parametru pRR3.25% (mediana 95,44%), czuto$¢
dla parametru pRR4.25% (mediana 97,36%), swoisto$¢ dla parametru pRR3.5% (mediana
94,05%), PPV dla parametru pRR3.5% (mediana 94,10%) 1 NPV dla parametru pRR4.25%
(mediana 97,30%). Wszystkie miary przyjmuja zatem najwyzsze wartoSci dla progu
zliczania x% w zakresie od 3% do 5%.

56



W celu sprawdzenia, czy réznice pomigdzy wynikami detekcji migotania przedsionkéw
przy uzyciu parametréow pRRxz% nie sa losowe, rozktady wartoSci kazdej miary klasyfikacji
uzyskanych przy uzyciu réznych parametréw pRRz% poréwnano z uzyciem testu
t-Studenta [116]. Test przeprowadzono po uprzednim stwierdzeniu normalnos$ci rozktadow
poréwnywanych danych. Poréwnania wykazaly, ze wszystkie réznice byly statystycznie
istotne przy poziomie istotnosci rownym 0,05, z wyjatkiem réznic PPV pomigdzy pRR3.25%
1 pPRR2.75% (p-wartos¢ = 0,947).

Na rys. 4.21 przedstawiono mediany i 95-procentowe przedzialy ufnoSci diagnostycznego
ilorazu szans (DOR) dla optymalnch punktéw odcigcia pRRxz%. DOR wynosi 84.67 dla
pRRO.25%, wzrasta do 514,48 dla pRR4.25% i stopniowo spada do 67,73 dla pRR25%.
DOR przekracza 400 dla x w zakresie od 1,5% do 7%. Rozktady DOR dla réznych pRRz%
poréwnano przy uzyciu testu t-Studenta. Wszystkie réznice byly statystycznie istotne przy
poziomie istotnosci rownym 0,05, z wyjatkiem réznic pomiedzy wynikami uzyskanymi przy
uzyciu parametrow pRR2.25% i pRR1.5% (p-warto$¢ = 0,755), oraz parametréw pRR3.25%
i pRR4.25% (p-wartos$¢ = 0,966). Oznacza to, ze zarowno pRR4.25%, jak i pRR3.25% mozna
uzna¢ za parametry pRRz% z najwyzsza warto$cia DOR (okoto 514).

DOR
600

500 A

400 A

300 A

200 A

100 +

0 5 10 15 20 25
Prég zliczania x [%]

Rys. 4.21: Mediany i1 95-procentowe przedzialy ufnosci diagnostycznego ilorazu szans (DOR)
w réznicowaniu migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego przy uzyciu parametréow pRRz%.

4.4.5. Poréwnanie wynikow uzyskanych przy uzyciu parametréw pRR3.25% i pRR31

Jak pokazano w punkcie 4.3, uzycie parametru pRR31 do réznicowania migotania
przedsionkoéw 1 rytmu zatokowego pozwolito na uzyskanie lepszych wynikéw niz uzycie
standardowego parametru pRR50. Wedtug analiz przeprowadzonych w tym punkcie, sposrod
parametrow z grupy pRRz% najlepsze wyniki detekcji migotania przedsionkéw zostaty

uzyskane przy uzyciu parametru pRR3.25%. W zwiazku z tym, ze metody analizy zastosowane
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w punkcie 4.3 1 w niniejszym punkcie byly takie same, mozliwe jest porownanie uzyskanych
wynikow.

Na rys. 4.13 przedstawiono histogramy doktadnosci, czutoSci, swoistosci i diagnostycznego
ilorazu szans w réznicowaniu migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego przy uzyciu
parametrow pRR3.25%1 pRR31. Wszystkie miary maja wyraznie wyzsze wartoSci dla
parametru pRR3.25% niz dla parametru pRR31. Mediany doktadnoSci wynosza 95,44% dla
PRR3.25% 1 92,86% dla pRR31, czutosci odpowiednio 97,16% i 95,35%, swoistosci 93,75%
190,47%, a DOR 514 1 194.
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Rys. 4.22: Poréwnanie rozktadéw miar klasyfikacji w r6znicowaniu migotania przedsionkéw od rytmu
zatokowego przy uzyciu parametréw pRR3.25% i pRR31.

4.4.6. Walidacja na niezaleznym zbiorze danych

Przy wykorzystaniu optymalnych punktéw odcigcia, wyznaczonych w zbiorze uczacym
LTAFDB, zostaly sklasyfikowane 60-sekundowe fragmenty nagran ze zbioru testowego AFDB.
Na rys. 4.23 przedstawiono wyniki klasyfikacji uzyskane w zbiorze testowym AFDB oraz
w zbiorze uczacym LTAFDB. Najwyzsza doktadno$¢ w zbiorze testowym wystepuje dla
PRR2.5% (mediana 96,64%), czutos¢ dla pRR0.25% (98,69%), swoistos¢ dla pRR1.75%
(96,21%) 1 DOR dla pRR4.5% (967,35). Doktadno$¢, DOR i czuto$¢ sa wyzsze w zbiorze
testowym, natomiast swoisto$¢ jest zblizona w obu zbiorach.

Histogramy na rys. 4.24 przedstawiaja rozklady czterech miar klasyfikacji (doktadnosci,
czutosci, swoistosci i DOR) uzyskanych w wykrywaniu AF w zbiorze testowym AFDB przy

uzyciu parametréw pRR31 i pRR3.25%. Wszystkie miary osiagaja wyraznie wyzsze wartosci
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dla pRR3.25% niz dla pRR31 (doktadnos$¢ — mediany odpowiednio 96,62% i 94,45%, czutos¢
—97,45% 1 93,50%, swoistos¢ — 96,10% 1 95,04%, DOR — 945 1 276).
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Rys. 4.23: Mediany i 95-procentowe przedzialy ufnoSci miar detekcji migotania przedsionkéw w zbiorze
uczacym LTAFDB i zbiorze testowym AFDB przy uzyciu parametréw pRRx%.

Analiza wynikow klasyfikacji uzyskanych w zbiorze testowym potwierdza, ze bardzo dobre
wlasciwosci parametrow pRRz%, w szczegdlnosci parametru pRR3.25%, nie sa zwiazane
wylacznie z wyborem bazy danych. Potwierdzona zostala rOwniez przewaga parametru
PRR3.25% nad parametrem pRR31.

4.4.7. Wnioski

Wyniki przeprowadzonych analiz pokazuja, ze wiele spoSrod parametréw HRV nalezacych
do grupy pRRz% pozwala na bardzo efektywne réznicowanie migotania przedsionkéw
1 rytmu zatokowego w 60-sekundowych segmentach EKG z bazy LTAFDB. Szczegdlnie
dobre wtasciwosci wystepuja dla parametréw pRRz% z progiem zliczania x% w zakresie
3-5%. Najwyzsza doktadnos¢ i diagnostyczny iloraz szans w detekcji migotania przedsionkéw
uzyskano dla parametru pRR3.25%.

Zastosowanie parametru pRR31 zamiast standardowego parametru pRR50 pozwala na
podniesienie dokladnoSci detekcji migotania przedsionkéw o okoto 0,5%. Zastosowanie
parametru pRR3.25% podnosi doktadnos¢ o kolejne 2,6%. Przewaga parametru pRR3.25% nad
parametrem pRR31 zostata potwierdzona réwniez na drugiej, niezaleznej bazie sygnatéw EKG
— AFDB.
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Rys. 4.24: Poréwnanie rozktadéw miar klasyfikacji w réznicowaniu migotania przedsionkéw od rytmu
zatokowego w zbiorze testowym AFDB przy uzyciu parametréw pRR3.25% i pRR31.

4.5. Wplyw dlugosci elektrokardiogramu na wlasnoSci diagnostyczne

parametrow HRV

W punktach 4.2-4.4 analizowane byly parametry HRV wyznaczone z 60-sekundowych
fragmentéw  elektrokardiograméw.  Wtasciwosci  diagnostyczne  parametré6w ~ HRV
w wykrywaniu migotania przedsionkéw moga by¢ jednak zalezne od dtugosci analizowanych
segmentéw EKG.

W tym punkcie powtérzono analizy z punktéw 4.2-4.4, dla segmentéw EKG o dlugosci od
30 do 300 sekund, z krokiem 10 sekund. Analizy przeprowadzono dla wszystkich parametrow
analizowanych w punkcie 4.2, a takze dla parametréw pRRz i pRRz% o najlepszych
wlasciwosciach diagnostycznych dla 60-sekundowych segmentéw EKG, czyli odpowiednio
pRR31 i pRR3.25%. Jednak dla zwigkszenia czytelnoSci wykreséw, zaprezentowane ponizej
wyniki dotycza tylko wybranego podzbioru parametréw HRYV, majacych dobre wtasnosci
diagnostyczne. Zestawienie tych parametrow znajduje si¢ w tab. 4.3. Zamiast nazwy

parametru pRR31 w dalszej czeSci stosowana jest réwnowazna nazwa pRR30!. Rezultaty

' W analizowanej bazie danych LTAFDB czestotliwos¢ prébkowania wynosi 128 Hz, zatem mozliwe réznice
pomiedzy dtugosciami kolejnych odstepéw RR wynosza 0, £7,8125 ms £15,625 ms, £ 23,4375 ms, + 31,25 ms,
itd. Oznacza to, ze jeSli dwa odstgpy RR réznig si¢ o co najmniej 30 ms, to zarazem rdéznig si¢ 0 co najmniej
31,25 ms.
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przeprowadzonych analiz zostaly zaprezentowane rowniez w referacie konferencyjnym [23],

ktoérego autor niniejszej rozprawy jest gldwnym autorem.

Tab. 4.3: Lista analizowanych parametréw HRV.

Dziedzina — rodzaj Parametr

Czasu — statystyczne SDRR, CV

Czasu — wykres Poincaré | SD1, SD2

Czasu — pRRz pRR50, pRR30
Czasu — pRRz% pRR3.25%

Czasu — geometryczne TI

Czestotliwosci LF, HF, LF/HF
Entropii SampEn, ApEn(m=1)

4.5.1. Analiza krzywej ROC

Na rys. 4.25 przedstawiono wartoSci AUC parametréw HRV w funkcji dlugosci fragmentu
EKG. Podobnie jak w przypadku segmentéw EKG o dtugosci 60 sekund, najwyzsze wartosSci
AUC w calym zakresie badanych diugosci EKG wystepuja dla parametréw pRR3.25%
(95,2%-98,9%), pRR30 (93,1%-98,3%) i pRR50 (92,5%-98,1%). Dwa kolejne parametry to TI
(92,6%-95,3%) i ApEn(m=1) (90,6%-95,7%). Reszta parametrow ma wyraznie nizsze wartosci
AUC. Dla wszystkich parametréw wartos¢ AUC rosSnie wraz ze zwigkszaniem diugosci EKG,
jednak w przypadku TI, ApEn(m=1) oraz SD2 wzrost ten przestaje by¢ widoczny powyzej
okoto 60-90 sekund. Powoduje to wzrost przewagi parametréw z grup pRRz i pRRx% nad
kolejnymi parametrami dla EKG o dtugosci powyzej 90 sekund.

1.00

—o— pRR3.25%
+— pRR30
—&— pRR50

- Tl

—e— ApEn (m=1)

0.95 A

0.75 T T T T T T T T
30 60 90 120 150 180 210 240 270 300

Dtugos¢ [s]

Rys. 4.25: Pole pod krzywa ROC (AUC) parametréw HRV w detekcji migotania przedsionkéw w funkcji
dlugosci analizowanego segmentu EKG.
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4.5.2. Miary statystyczne detekcji migotania przedsionkow

Dla kazdego parametru HRV i kazdej dlugosci segmentu EKG zostal wyznaczony
optymalny (wedlug kryterium Youdena [86]) punkt odcigcia z krzywej ROC. Korzystajac
z wyznaczonych punktéw odcigcia, sklasyfikowano nastgpnie wszystkie przygotowane
segmenty nagran EKG danej dlugosci ze zbioru danych LTAFDB. Do oszacowania
median i 95-procentowych przedziatéw ufnosci miar klasyfikacji wykorzystano bootstrap
nieparametryczny z 1000 powtdrzen [108].

Na rys. 4.26 przedstawiono mediany i 95-procentowe przedziaty ufnosci doktadnosci
detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu parametréw HRV dla dtugosci analizowanego
segmentu EKG od 30 do 300 sekund. W catym analizowanym przedziale dtugosci najwyzsza
doktadnos¢ jest osiagana dla parametru pRR3.25% (od 93,0% do 97,4%), nastgpnie dla
PRR30 (od 89,9% do 95,7%) i pRR50 (od 89,1% do 95,3%). Zatem uzycie parametru pRR30
pozwala na osiagnigcie dokladnoSci wyzszej o okoto 0,5-1% niz w przypadku parametru
pRRS50, natomiast uzycie parametru pRR3.25% podnosi doktadnos$¢ o kolejne 2-4%. Kolejnymi
parametrami HRYV, dla ktérych zostaty uzyskane najwyzsze doktadnosci, sa: T1 (86,4%-89,3%),
ApEn(m=1) (82,0%-89,8%) oraz CV (81,2%-87,7%). Nieco nizej plasuja si¢ parametry HF,
LF, SD1, SDRR i SD2, z doktadnoSciami od 73,6% do 78,4% dla 30 sekund i od 79,9%
do 85,7% dla 300 sekund. Dla wszystkich parametréow zwigkszanie dlugosci segmentu EKG
powoduje zwigkszanie doktadnosSci detekcji migotania przedsionkéw, jednak dla czgsci z nich

(TI, ApEn(m=1), SD2) po przekroczeniu dlugosci okoto 90 sekund efekt ten praktycznie zanika.
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Rys. 4.26: Mediany i 95-procentowe przedzialy ufnosci doktadno$ci rdéznicowania migotania
przedsionkéw i rytmu zatokowego przy uzyciu parametréw HRV w funkcji dtugosci EKG.

Na rys. 4.27 przedstawiono czuto$ci detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu

parametréw HRV w funkcji dtugosci analizowanego segmentu EKG. Dla parametru pRR3.25%
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czulo$¢ jest najwyzsza 1 co do zasady roSnie wraz ze wzrostem dlugosci EKG, od 95,8%
dla 30 sekund do 98,3% dla 300 sekund. Kolejne najwyzsze wartoSci czuloSci wystepuja dla
parametréw pRR30, pRR50 i CV (oscyluja na poziomie okoto 93,5-97%). W calym badanym
zakresie dlugosci EKG, z wyjatkiem 30 s, czutos$¢ dla parametru pRR3.25% jest o okoto 1-2%

wyzsza od kolejnej najwyzszej czutosci.
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Rys. 4.27: Mediany i 95-procentowe przedziaty ufnoSci czutosci réznicowania migotania przedsionkow
i rytmu zatokowego przy uzyciu parametréw HRV w funkcji dtugosci EKG.

Na rys. 4.28 przedstawiono swoistosci detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu
parametréow HRV w funkcji dlugosci analizowanego segmentu EKG. Dla parametru pRR3.25%
swoistosS¢ jest najwyzsza w calym zakresie badanych dtugosci segmentu EKG i ro$nie wraz
z dtugoscia (od 90,8% dla 30 s do 96,9% do 300 s). Kolejne najwyzsze warto$ci swoistosci
wystepuja dla pRR30 (od 86,5% dla 30 s do 95,1%) i pRR50 (od 85,2% dla 30 s do 94,5% dla
300 s).

Na rys. 4.29 zostaly przedstawione diagnostyczne ilorazy szans detekcji migotania
przedsionkéw przy uzyciu parametréw HRV w funkcji dtugosci analizowanego segmentu EKG.
Najwyzsze warto$ci DOR sa osiagane dla parametru pRR3.25% (od 226 dla 30 s do 1707
dla 300 s), potem kolejno dla pRR30 (od 100 dla 30 s do 506 dla 300 s) i pRR50 (od
84 dla 30 s do 440 dla 300 s). Dla wigkszoSci parametréw HRV wartosci DOR rosng wraz
z wydluzaniem analizowanych segmentéw EKG. Dla parametréw TI, ApEn(m=1) i CV DOR
osiaga wartosci od 20-40 dla 30 s do 70-80 dla 300 s. Dla pozostatych parametréw wartosci
DOR leza w zakresie 10-40.

Nalezy pami¢ta¢, ze diagnostyczny iloraz szans moze przyjmowaé wartoSci od zera
do nieskoniczonoSci, stad duze réznice pomigdzy wartoSciami DOR uzyskanymi dla

réznych parametréw HRV. Niemniej jednak uzyskane warto$ci DOR potwierdzaja przewage
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Rys. 4.28: Mediany i 95-procentowe przedzialty ufnosci swoistosci réznicowania migotania
przedsionkow i rytmu zatokowego przy uzyciu parametréw HRV w funkcji dlugosci EKG.

parametréw z grup pRRz% i pRRx nad pozostalymi parametrami HRV w réznicowaniu

migotania przedsionkow i rytmu zatokowego.
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Rys. 4.29: Mediany i 95-procentowe przedzialy ufnosci diagnostycznego ilorazu szans réznicowania
migotania przedsionkéw i rytmu zatokowego przy uzyciu parametréw HRV w funkcji dtugosci EKG.

4.5.3. Whnioski

Przeprowadzone analizy potwierdzaja skuteczno$¢ parametréw z rodzin pRRz% i pRRz
(pPRR3.25%, pRR30, pRR50) w detekcji migotania przedsionkéw. Ich przewaga nad kolejnymi

parametrami HRV o dos¢ dobrych wiasciwosciach (TI, ApEn(m=1) i CV) ro$nie wraz ze
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wzrostem diugosci analizowanego segmentu EKG. Wyniki osiagane przy uzyciu pozostatych
parametréw HRV (SampEn, HF, LF, SD1, SDRR, SD2) sa zauwazalnie nizsze.

Zaréwno pole powierzchni pod krzywa ROC (AUC), jak i miary detekcji migotania
przedsionkéw (doktadnos¢, czutosé, swoisto$¢ i diagnostyczny iloraz szans), przyjmuja
najwyzsze wartosci dla parametru pRR3.25% w calym badanym zakresie dtugosci od 30 do
300 sekund.
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5. Wykorzystanie parametréw zmiennosci rytmu
serca do wykrywania migotania przedsionkow przy

uzyciu algorytmow uczenia maszynowego

Jak pokazano w poprzednim rozdziale, uzycie pojedynczego parametru HRV 1 prostego
klasyfikatora progowego pozwala na stosunkowo efektywne rozréznianie migotania
przedsionkéw od rytmu zatokowego. W praktyce lepszym podejSciem moze okazaé si¢
zastosowanie bardziej ztozonego klasyfikatora, wykorzystujacego wigcej cech (w tym
przypadku parametréw HRV). Uzycie kilku cech zamiast jednej pozwala na tworzenie bardziej
wyrafinowanych regut decyzyjnych, co moze pomagaé w efektywnej klasyfikacji. Z drugiej
strony, nalezy unikaé¢ zbyt ztozonych regul klasyfikacji, a wigc zbyt zlozonych modeli
uczenia maszynowego (ML). Sa one narazone na nadmierne dopasowanie (ang. overfitting)
do danych uczacych. Objawia si¢ to bardzo dobrymi wynikami klasyfikacji w zbiorze uczacym,
nieprzektadajacymi si¢ na poprawna klasyfikacje nowych, nieznanych obserwacji [119].

W tym rozdziale zbadano mozliwosci detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu
algorytméw uczenia maszynowego wykorzystujacych parametry HRV jako cechy wejsciowe
(zmienne objasniajace). Analizy te dotycza modeli ML z matymi zbiorami cech (od jednej do
szeSciu), co pozwolito na zbadanie wptywu kolejnych cech na skutecznosc¢ klasyfikacji.

W poprzednim rozdziale wykazano bardzo dobre wtasciwosci parametréw z grup pRRz%
i pRRx w kontekscie detekcji migotania przedsionkéw. W zwiazku z tym zbadano réwniez, czy
modele ML wykorzystujace parametry pRRz% i pRRx pozwalaja na skuteczniejsza detekcje
AF niz modele bez tych parametréw. Eksperymenty przeprowadzono dla kilku dlugosci
analizowanych segmentéw EKG (30, 60, 90 i 120 sekund). Podobnie jak w rozdziale czwartym,
jako zbidr uczacy wykorzystano baz¢ LTAFDB, a jako zbiér testowy bazg AFDB.

Przedstawione w tym rozdziale analizy stanowia rozwinigcie eksperymentow

z artykutu [25], ktérego autor niniejszej pracy jest gldwnym autorem.

5.1. Modele wykorzystujace standardowe parametry HRV

W tym punkcie przeanalizowano zastosowanie standardowych parametréow HRV (zob.
tab. 5.1) do detekcji migotania przedsionkéw w 60-sekundowych segmentach EKG przy uzyciu

algorytmow uczenia maszynowego. Sa to te same parametry HRV, ktorych wilasciwosci byly
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analizowane w punkcie 4.2. Niektére z nich (mean RR, SDRR, SD1, SD2, pRR50 i CV) sa
uznawane za typowe cechy do wykrywania migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytmow
ML [120].

Tab. 5.1: Lista analizowanych parametréw HRV.

’ Dziedzina — rodzaj Parametr
Czasu — statystyczne mean RR, SDRR, CV, range RR
Czasu — wykres Poincaré | SD1, SD2, SD2/SD1
Czasu — pRRz pRR50
Czasu — geometryczne TI
Czestotliwosci VLEF, LF, HF, LF/HF
Entropii SampEn, ApEn(m=0,1,2)

5.1.1. Selekcja cech przy uzyciu algorytmu MRMR

Jak wyjasniono w punkcie 3.3, wybdér mozliwie matego zbioru zmiennych objasniajacych
(cech, parametréow), pozwalajacych na rozrdznienie obecnych w zbiorze danych Klas,
jest bardzo istotny przy tworzeniu modeli uczenia maszynowego. W przypadku modeli
wykorzystujacych parametry HRV jest to szczegélnie wazne, poniewaz wiele z parametrow

jest ze soba skorelowanych.

AUC
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Rys. 5.1: Pole powierzchni pod krzywa ROC (AUC) parametréw HRV w réznicowaniu migotania
przedsionkéw od rytmu zatokowego.

Jednym z kryteriow wyboru zmiennych do modelu uczenia maszynowego moze by¢
warto$¢ AUC (cechy o wyzszym AUC pozwalaja na lepsze rozréznienie klas w zbiorze). Na

rys. 5.1 przedstawiono warto$ci AUC badanych parametréw HRV. AUC przyjmuje najwyzsze
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wartoSci dla parametréw pRR50 (0,954), ApEn(m=1) (0,949), T1 (0,947). Nieco nizsze wartosci
wystepuja dla parametréw CV (0,862), SampEn (0,841) i HF (0,831).

Wada AUC jako kryterium doboru cech jest to, ze nie uwzglgdnia ono korelacji migdzy
cechami. W zbiorze cech mogg si¢ przez to znaleZ¢ nadmiarowe zmienne, nie wnoszace nowych
informacji. Jednym z algorytméw selekcji cech uwzgledniajacym wzajemne relacje migdzy
cechami jest algorytm MRMR, opisany w punkcie 3.3. Na rys. 5.2 przedstawiono wyniki
selekcji parametrow HRV uzyskane przy uzyciu algorytmu MRMR. Nalezy zwréci¢ uwage,
ze kolejnos$¢ parametréw HRV uszeregowanych najwyzej przez algorytm MRMR jest inna niz
kolejnos¢ parametréw z najwyzszymi wartoSciami AUC. W tab. 5.2 zostaly przedstawione
zbiory od jednego do szeSciu parametréw HRV najwyzej uszeregowanych przez MRMR.
Zbiory te zostaly nastgpnie wykorzystane do klasyfikacji (rozréznienia AF od SR) przy uzyciu

algorytmow uczenia maszynowego (klasyfikatoréw).

Uszeregowanie cech przez algorytm MRMR
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Rys. 5.2: Wyniki selekcji parametrow HRV przez algorytm MRMR do detekcji migotania przedsionkéw.

Tab. 5.2:

Zbiory cech wykorzystane do klasyfikacji.

Liczba cech

Zbior cech

pRR50

pRR50, ApEn(m=1)

pRR50, ApEn(m=1), TI

pRR50, ApEn(m=1), TI, LF/HF

pRR50, ApEn(m=1), TI, LF/HF, SD2/SD1

(o)W IRV, I I N BN I I NS I

pRR50, ApEn(m=1), TI, LF/HF, SD2/SD1, CV
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5.1.2. Wyniki klasyfikacji (dobor cech przy uzyciu algorytmu MRMR)

Do klasyfikacji binarnej (1 — migotanie przedsionkéw, 0 — rytm zatokowy) uzyto
klasyfikatoréw opisanych w tab. 5.3. Dla kazdego klasyfikatora i kazdego zbioru cech (tab. 5.2)
zostaly dostrojone wartosci hiperparametrow klasyfikatora (ang. hiperparameter tuning), tak

by maksymalizowaé¢ doktadno$¢ klasyfikacji w 5-krotnej walidacji krzyzowej (ang. cross

validation, CV) na zbiorze uczacym.

Tab. 5.3: Klasyfikatory uzyte do detekcji migotania przedsionkéw.

Skrét | Pelna nazwa klasyfikatora Dostrajane hiperparametry

DT Drzewo decyzyjne (ang. decision tree) maksymalna glebokos¢ drzewa

KNN K najblizszych sasiadéw (ang. K nearest | liczba sasiadow K
neighbors)

SVM Maszyna wektoréw nosnych z radialng funkcja | wspétczynnik regularyzacji C' [121]

RBF bazowa (ang. support vector machine with radial | i odwrotno§¢ szerokoSci jadra
basis function kernel) gamma [122]

ADA AdaBoost liczba klasyfikatoréw

RF Las losowy (ang. random forest) maksymalna gleboko$¢ drzewa

i liczba klasyfikatoréw

ANN Plytka sie¢ neuronowa (ang. shallow artificial | liczba neuronéw w warstwie ukrytej

neural network)

Klasyfikatory z dobranymi hiperparametrami zostaly nastgpnie uzyte do klasyfikacji
60-sekundowych segmentéw EKG ze zbioru testowego. Na rys. 5.3 przedstawiono doktadnos¢
detekcji migotania przedsionkéw w 5-krotnej walidacji krzyzowej (standardowej i z podziatem
zbioru wedlug pacjentéow — zob. punkt 3.4) 1 walidacji na zbiorze testowym. Wartosci te
wykreslono w funkcji liczby cech (parametréw HRV). Dokladnos¢ klasyfikacji w niewielkim
stopniu zalezy od metody walidacji i typu klasyfikatora. Zauwazalny jest wzrost doktadnosci
przy zwigkszeniu liczby cech z jednej do dwoch (z poziomu 92-94% na 96-97%). Dodawanie
kolejnych cech ma mniejszy wpltyw na poprawe wynikéw, a w niektorych przypadkach (DT,
RF) doktadnos¢ uzyskana na zbiorze testowym moze nawet spadaé dla zbioréw powyzej trzech
cech.

Na rys. 5.4 przedstawiono czuto$¢ detekcji AF w funkcji liczby cech. Tutaj réwniez
zauwazalna jest poprawa wynikéw przy wzroScie liczby cech z jednej na dwie (z 94-96%
na 96-97%) 1 nieco mniejszy wzrost czutosci przy dodawaniu kolejnych cech (do 97-98% dla
szeSciu cech). Wplyw wyboru klasyfikatora na czutos¢ jest niewielki.

Na rys. 5.5 przedstawiono swoisto$¢ detekcji AF w funkcji liczby cech. Zwigkszenie
liczby cech z jednej na dwie powoduje wzrost swoistosci z poziomu 90-93% na 97-98%.
Dalsze zwigkszanie zbioru cech nie przynosi wyraznej poprawy wynikéw. W przypadku drzewa

decyzyjnego (DT) dla 4-6 cech wystgpuje spadek swoistoSci detekcji w zbiorze testowym.
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Rys. 5.3: Dokladnos¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego
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w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym.
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Rys. 5.4: Czuto$¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego
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w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym.

Na rys. 5.6 przedstawiono diagnostyczny iloraz szans (DOR) detekcji AF w funkcji liczby
cech. Widoczne sa réznice pomiedzy wynikami z trzech metod walidacji (najwyzszy DOR
w walidacji krzyzowej z podzialem wedlug pacjentéw, najnizszy w walidacji na zbiorze
testowym). Niezaleznie od wybranego klasyfikatora, DOR ro$nie wraz z liczno$cia zbioru cech.
Wyjatkiem jest DT, dla ktérego DOR z walidacji na zbiorze testowym maleje dla 4-6 cech.

Nalezy pamigtac, ze wartoSci DOR nie sa ograniczone od gory i gdy czutoS¢ lub swoistos¢

zbliza si¢ do 100%, DOR rosnie bardzo gwattownie.
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Rys. 5.5: Swoisto$¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego
w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym.
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Rys. 5.6: Diagnostyczny iloraz szans detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytmdéw uczenia
maszynowego w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym w funkcji liczby cech.

5.1.3. Selekcja cech przy uzyciu algorytmu SFS

Dla poréwnania zastosowano rowniez sekwencyjny algorytm selekcji cech (SFS) w wersji
poszukujacej w przdd [95], [100], [101], oméwiony w punkcie 3.3. W tab. 5.4 przedstawiono
uzyskane przy jego uzyciu zbiory 1-6 parametréw HRV do detekcji migotania przedsionkéw.
Kolejnos¢ dobranych cech jest inna niz w przypadku selekcji przy uzyciu algorytmu MRMR
(zob. tab. 5.2) lub uszeregowania weglug najwyzszej wartosci AUC (zob. rys. 5.1). Pierwsze
dwa parametry, czyli pRR50 i ApEn(m=1), sa jednak takie same we wszystkich trzech
przypadkach.

72



Tab. 5.4: Zbiory wybrane przy uzyciu sekwencyjnego algorytmu selekcji cech.

Liczba cech | Zbior cech

pRR50

pRR50, ApEn(m=1)

pRR50, ApEn(m=1), SD2/SD1

pRR50, ApEn(m=1), SD2/SD1, ApEn(m=2)

pRR50, ApEn(m=1), SD2/SD1, ApEn(m=2), SampEn
pRR50, ApEn(m=1), SD2/SD1, ApEn(m=2), SampEn, CV

NN || W[ =

5.1.4. Wyniki klasyfikacji (dobé6r cech przy uzyciu algorytmu SFS)

Dla utworzonych zbioréw cech powtérzono proces dostrajania hiperparametréw
klasyfikatorow w walidacji krzyzowej, a nastgpnie uzyto klasyfikatoréw do detekcji migotania
przedsionkéw w 60-sekundowych segmentach EKG ze zbioru testowego.

Narys. 5.7 przedstawiono doktadnos¢ detekcji AF w funkcji liczby cech. Wyniki sg zblizone
do tych uzyskanych dla zbioréw cech dobranych przy uzyciu algorytmu MRMR. Zwigkszeniu
liczby cech z jednej do dwdch powoduje wzrost doktadnosci z 92-94% na 96-97%. Dodawanie

kolejnych cech powoduje niewielki wzrost doktadnosci (do ok. 98% dla szesciu cech).
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Rys. 5.7: Dokladno$¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego
w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym.

Na rys. 5.8 przedstawiono czutos¢ detekcji AF. Podobnie jak dla poprzedniej metody
selekcji cech, wystgpuje poprawa wynikéw przy wzroscie liczby cech z jednej na dwie
(z 94-96% na 96-97%) i nieco mniejszy wzrost czulosci przy dodawaniu kolejnych cech (do
97-98% dla szesciu cech).

Na rys. 5.9 przedstawiono swoistoS¢ detekcji AF. Wyniki sa zblizone do tych uzyskanych
dla zbioréw cech dobranych przy uzyciu algorytmu MRMR Zwigkszenie liczby cech z jedne;j
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Rys. 5.8: Czutos$¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego
w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym.

na dwie powoduje wzrost swoistosci z poziomu 90-93% na 97-98%. Dalsze zwigkszanie zbioru
cech nie przynosi wyraznej poprawy wynikow.
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Rys. 5.9: Swoistoé¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego
w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym.

Na rys. 5.10 przedstawiono diagnostyczny iloraz szans (DOR) detekcji AF. Podobnie jak
przy poprzedniej metodzie selekcji cech, wartoSci DOR rosng wraz ze wzrostem liczby cech

uzytych do klasyfikacji.

5.1.5. Whnioski

Przeprowadzone eksperymenty wskazuja, ze algorytmy uczenia maszynowego,
wykorzystujace niewielkie zbiory 2-6 standardowych parametréw HRV, pozwalaja na

efektywna detekcje migotania przedsionkéw. Dla zbioru szeSciu parametréw osiagane
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Rys. 5.10: Diagnostyczny iloraz szans detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytmoéw uczenia
maszynowego w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym w funkcji liczby cech.

doktadnosci, czutosci i swoistosci detekcji wynosza okoto 98%, zaré6wno w walidacji
krzyzowej, jak 1 w walidacji na zbiorze testowym. Wyniki te w niewielkim stopniu rdznig si¢
w zaleznosci od uzytego klasyfikatora.

Jak wskazuja uzyskane wyniki, metoda doboru cech (MRMR lub SFS) ma niewielki
wplyw na efektywno$¢ klasyfikacji. Z tego wzgledu w kolejnych punktach do doboru cech
wykorzystany zostat wytacznie algorytm MRMR.

5.2. Modele wykorzystujace standardowe parametry HRV i pRRz

Analizy przedstawione w tym punkcie zostaly przeprowadzone analogicznie do analiz
w punkcie 5.1, z ta roznica, ze z wyjSciowego zbioru cech usunigto parametr pRRS50
1 w jego miejsce uzyto parametru pRR30, czyli parametru pRRz najefektywniej réznicujacego
migotanie przedsionkow i rytm zatokowy. Celem analiz bylo zweryfikowanie, czy zastosowanie
parametru pRR30, ktéry sam ma lepsze wlasciwosci diagnostyczne od parametru pRR50 (jak
pokazano w punkcie 4.3), wptynie réwniez na poprawe detekcji migotania przedsionkéw przez

algorytmy uczenia maszynowego.

5.2.1. Selekcja cech

Na rys. 5.11 przedstawiono wyniki selekcji (przez algorytm MRMR) parametréw HRV do
detekcji migotania przedsionkéw. Podobnie jak w przypadku zbioru cech z parametrem pRR50,
kolejnos¢ parametrow HRV uszeregowanych najwyzej przez MRMR jest inna niz kolejnos¢

parametréw z najwyzszymi wartoSciami AUC, z wyjatkiem pierwszych dwoch (zob. rys. 5.1).
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Rys. 5.11: Wyniki selekcji parametréw HRV przez algorytm MRMR do detekcji migotania
przedsionkow.

Tab. 5.5: Zbiory cech uzytych do klasyfikacji.

Liczba cech | Zbior cech

pRR30

pRR30, ApEn(m=1)

pRR30, ApEn(m=1), LF/HF

pRR30, ApEn(m=1), LF/HF, TI

pRR30, ApEn(m=1), LF/HF, TI, SD2/SD1
pRR30, ApEn(m=1), LF/HF, TI, SD2/SD1, CV

NN | B | W[ =

5.2.2. Wyniki klasyfikacji

Do detekcji migotania przedsionkéw zostaly wykorzystane takie same klasyfikatory
(algorytmy) jak w punkcie 5.1. W ten sam sposéb zostaly rowniez dobrane hiperparametry
klasyfikatorow.

Na rys. 5.12 przedstawiono doktadnos¢ detekcji AF w 5-krotnej walidacji krzyzowej
(standardowej 1 z podziatem zbioru danych wedtug pacjentow) 1 walidacji na zbiorze testowym
w funkcji liczby cech. Widoczny jest wzrost doktadnosci przy zwigkszeniu liczby cech z jedne;j
na dwie (z 93-94% na 96-97%). Dalsze zwigkszanie liczby cech podnosi doktadno$¢ do okoto
98%. Wyjatkiem jest drzewo decyzyjne (DT), dla ktérego doktadno$¢ w zbiorze testowym
spada, gdy uzytych jest powyzej trzech cech.

Na rys. 5.13 przedstawiono czulo$¢ detekcji AF w funkcji liczby cech. Wystepuje
zauwazalny wzrost czutoSci w walidacji krzyzowej pomigdzy jedng a dwiema cechami
(2 93-96% na 96-97%). Dalsze zwigkszanie zbioru cech w niewielkim stopniu poprawia czutos¢

(do okoto 98%). Wyniki w zbiorze testowym sg o okoto 1-2% nizsze niz w walidacji krzyzowe;.
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Rys. 5.12: Doktadno$¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego
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w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym.
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Rys. 5.13: Czutos¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego
w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym.

Na rys. 5.14 przedstawiono swoisto$¢ detekcji AF w funkcji liczby cech. Réwniez w tym

przypadku rozszerzenie zbioru cech z jednej na dwie podnosi swoistoS¢ (z 90-92% do 94-97%

w walidacji krzyzowej). Swoisto$¢ detekcji w zbiorze testowym jest na ogét o 1-3% wyzsza niz

w walidacji krzyzowe;j.

Na rys. 5.15 przedstawiono diagnostyczny iloraz szans (DOR) detekcji AF w funkcji

liczby cech. Zwigkszanie liczby cech powoduje wzrost DOR w walidacji krzyzowej, a takze

w walidacji na zbiorze testowym, z wyjatkiem drzewa decyzyjnego (DT).
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Rys. 5.14: Swoistos¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytmdéw uczenia maszynowego
w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym.
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Rys. 5.15: Diagnostyczny iloraz szans detekcji migotania przedsionkow przy uzyciu algorytmow uczenia
maszynowego w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym.

5.2.3. Whnioski

Przeprowadzone eksperymenty wskazuja, ze gdy w zbiorze cech uzywanych do detekcji
migotania przedsionkéw parametr pRR50 zastapi si¢ parametrem pRR30, wyniki klasyfikacji
zmieniaja si¢ nieznacznie. Podobnie jak w przypadku zbioréw cech z parametrem pRRS50,
efektywnos¢ klasyfikacji roSnie wraz ze zwigkszaniem zbioru cech. Wzost ten jest najwyzszy

przy rozszerzeniu zbioru cech z jednej na dwie.
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5.3. Modele wykorzystujace standardowe parametry HRV i pRRx%

Analizy przedstawione w tym punkcie zostaty przeprowadzone analogicznie do punktu 5.1,
ale w wyjSciowym zbiorze cech parametr pRR50 zastapiono parametrem pRR3.25%, czyli
parametrem z grupy pRRz% o najlepszych wtasciowosciach diagnostycznych (zob. punkt 4.4).
Celem analiz bylo zweryfikowanie, czy uzycie parametru pRR3.25%, majacego lepsze
wlasciwosci od pRR50 i pRR30, wptynie réwniez na poprawe detekcji migotania przedsionkéw

przez algorytmy uczenia maszynowego.

5.3.1. Selekcja cech

Na rys. 5.16 przedstawiono wyniki selekcji (przez algorytm MRMR) parametréw HRV do
detekcji migotania przedsionkéw. Kolejnos¢ parametrow HRV uszeregowanych najwyzej przez
MRMR jest inna niz kolejno$¢ parametréw z najwyzszymi wartoSciami AUC, z wyjatkiem
pierwszych dwéch (zob. rys. 5.1). W tab. 5.6 przedstawiono zbiory 1-6 parametréw HRV
najwyzej uszeregowanych przez algorytm MRMR. Zbiory te zostaly nastgpnie wykorzystane
do klasyfikacji (rozréznienia AF od SR) przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego

(klasyfikatoréw).

Uszeregowanie cech przez algorytm MRMR
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Rys. 5.16: Wyniki selekcji parametrow HRV przez algorytm MRMR do detekcji migotania
przedsionkow.

5.3.2. Wyniki klasyfikacji

Do detekcji migotania przedsionkéw wykorzystano takie same klasyfikatory, jak
w punktach 5.1 1 5.2. W ten sam sposob zostaly réwniez dobrane hiperparametry
klasyfikatorow. Na rys. 5.17 przedstawiono doktadnos¢ detekcji AF w 5-krotnej walidacji

krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym w funkcji liczby cech. Wzrost doktadnosci przy
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Tab. 5.6: Zbiory cech uzytych do klasyfikacji.

Liczba cech | Zbior cech

pRR3.25%

pPRR3.25%, ApEn(m=1)

pRR3.25%, ApEn(m=1), LF/HF

pRR3.25%, ApEn(m=1), LF/HF, TI

pRR3.25%, ApEn(m=1), LF/HF, TI, SD2/SD1
pRR3.25%, ApEn(m=1), LF/HF, TI, SD2/SD1, CV

NN | B | W[N| =

zwigkszeniu liczny cech z jednej na dwie (z 95% na 96-97%) nie jest juz tak duzy, jak
w poprzednich przypadkach. Wynika to przede wszystkim z wyzszej doktadnosci uzyskiwane;j
juz dla pojedynczej cechy. Zwigkszanie zbioru cech od dwéch do szesciu przynosi poprawe
doktadnosci o okoto 1%. Zaleznos¢ doktadnosci od wyboru klasyfikatora jest niewielka.

Narys. 5.18 przedstawiono uzyskane czutosci detekcji w funkcji liczby cech. Czuto$¢ waha
si¢ w zakresie 96-98% i w matym stopniu zalezy od liczby cech oraz wyboru klasyfikatora.
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Rys. 5.17: Doktadno$¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytmow uczenia maszynowego
w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym.

Na rys. 5.19 przedstawiono swoisto$¢ detekcji AF w funkcji liczby cech. Zwigkszenie
zbioru cech z jednej do dwdch podnosi swoisto$¢ detekeji w walidacji krzyzowej z 94% na
96-97%, kolejne cechy wnosza mniejsza poprawe (do okoto 98% dla szeSciu cech).

Na rys. 5.20 przedstawiono diagnostyczny iloraz szans (DOR) detekcji AF w funkcji liczby
cech. Podobnie jak w poprzednich przypadkach, wzrost liczby cech powoduje na ogét wzrost
DOR.
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Rys. 5.18: Czutos¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego
w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym w funkcji liczby cech.
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Rys. 5.19: Swoistos¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego
w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym w funkcji liczby cech.

5.3.3. Whnioski

Przeprowadzone eksperymenty wskazuja, ze gdy w zbiorze cech uzywanych do detekcji
migotania przedsionkéw parametr pRR50 zastapi si¢ parametrem pRR3.25%, poprawiaja sig¢
wyniki klasyfikacji dla zbioru zawierajacego pojedyncza cechg. Dla zbiorow 2-6 cech korzys$¢
z zastosowania parametru pRR3.25% nie jest wyrazna. Jak pokazano wcze$niej, parametr
PRR3.25% ma lepsze wlasciwosci réznicujace migotanie przedsionkow i rytm zatokowy niz
parametry pRR30 i pRR50. Przeprowadzone eksperymenty wskazuja jednak, ze uzycie zbioru
odpowiednio dobranych, zr6znicowanych parametréw HRV bez parametru pRR3.25% réwniez

pozwala na bardzo skuteczng detekcje AF.

81



DOR

6000 -

4000 -

2000 -

6000 -

4000 -

2000 -

DT KNN SVM RBF
é% \*// / R —

RF ADA ANN

] 1 —A— CV
—¥— CV wg pacjentéw
\/ —%— zbidr testowy
— 4 ]
4/4//

i 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 &

Liczba cech

Liczba cech

Liczba cech

Rys. 5.20: Diagnostyczny iloraz szans detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytmoéw uczenia
maszynowego w 5-krotnej walidacji krzyzowej i walidacji na zbiorze testowym w funkcji liczby cech.

5.4. Modele wykorzystujace standardowe parametry HRV, pRRx»

i pRRz%

W punktach 5.1-5.3 przedstawiono wyniki detekcji migotania przedsionkdéw przy uzyciu

algorytméw uczenia maszynowego dla zbioréw cech zawierajacych standardowe parametry

HRYV oraz odpowiednio parametr pRR50, pRR30 i pRR3.25%. Zbiory cech zostaly wybrane

przy uzyciu algorytmu MRMR. W tym punkcie przeanalizowano przypadek, w ktérym cechy

sa dobierane ze zbioru cech zawierajacego standardowe parametry HRV oraz parametry pRR50,

pRR30 i pRR3.25%.
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Na rys. 5.21 przedstawiono wyniki selekcji cech przy uzyciu algorytmu MRMR. Kolejnos¢
pierwszych szeSciu parametrow jest identyczna, jak w przypadku opisanym w punkcie 5.3.
Oznacza to, ze cho¢ parametry pRR50 i pRR30 maja bardzo dobre wtasciwosci réznicujace
migotanie przedsionkow 1 rytm zatokowy, sa one mocno skorelowane z pRR3.25%, przez
co algorytm MRMR szereguje je stosunkowo nisko. Ze wzgledu na to, ze otrzymane zbiory
1-6 parametréw HRV sg identyczne, jak w punkcie 5.3, nie pokazano ponownie wynikow

klasyfikacji uzyskanych przy ich uzyciu.

5.5. Porownanie wynikow uzyskanych dla réznych zestawow parametrow
HRYV i réznych dlugosci sygnalu EKG

Wyniki detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu algorytmdéw uczenia maszynowego
réznig si¢ w zaleznoSci od uzytych zbioréw cech (ang. feature set). W punktach 5.1-5.3
przedstawiono wyniki dla zbioréw cech zawierajacych standardowe parametry HRV oraz
odpowiednio pRR50, pRR30 i pRR3.25%.

W zwiazku z tym, ze w poprzednich punktach przedstawione byly wyniki klasyfikacji
uzyskane przez rézne klasyfikatory, ich poréwnanie byto utrudnione. W tym punkcie wybrany
zostal jeden klasyfikator (SVM RBF), ktéry zaro6wno w walidacji krzyzowej, jak i w walidacji
na zbiorze testowym uzyskiwal zwykle najlepsze wyniki. Przedstawienie wynikoéw dla
pojedynczego klasyfikatora ma ulatwi¢ poréwnanie miar detekcji migotania przedsionkéw
uzyskanych:

e dla réznych dlugosci segmentu EKG (30, 60, 90, 120 s),
e dla réznych zbioréw parametréw HRV (bez pRRx i pRRz%, zawierajacych pRR50, pRR30

i pPRR3.25%).

5.5.1. Zaleznos¢ wynikow detekcji migotania przedsionkéw od zbioru parametréw HRV

Na rys. 5.22 przedstawiono doktadnosci detekcji migotania przedsionkéw w zbiorze
testowym przy uzyciu klasyfikatora SVM RBF. Na poszczegbélnych wykresach zostaly
zgrupowane wyniki uzyskane dla segmentéw EKG o dlugosciach 30, 60, 90 i 120 sekund.
Dla wszystkich dtugosci doktadnos¢ dla pojedynczej cechy jest najwyzsza dla parametru
pRR3.25%. Dodanie drugiej cechy w zbiorach z pRR50 i pRR30 pozwala na osiagnigcie
doktadnosci poréwnywalnej z pPRR3.25%. Dalsze zwigkszanie zbioru cech ma niewielki wptyw
na doktadnos$¢ detekcji. Zbiory cech bez parametréw pRRx i pRRxz% wymagaja wigkszej liczby
cech (4-6) dla osiagnigcia podobnej doktadnosci.

Narys. 5.23 przedstawiono doktadnosci detekcji AF w walidacji krzyzowej. ROwniez w tym

przypadku zauwazalna jest poczatkowa przewaga zbioréw z pRR3.25%, ktéra maleje w miare
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Rys. 5.22: Doktadnos$¢ detekcji AF w segmentach EKG o dlugosci 30-120 sekund przez klasyfikator
SVM RBF w zbiorze testowym przy uzyciu 1-6 parametréw HRV.
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Rys. 5.23: Doktadnosé¢ detekcji AF w segmentach EKG o dlugosci 30-120 sekund przez klasyfikator
SVM RBF w walidacji krzyzowej przy uzyciu 1-6 parametréw HRV.

powigkszania zbioréw cech, najpierw dla zbioréw z parametrami pRR30 1 pRRS50, nastgpnie
dla zbioréw bez parametréw pRRx i pRRx%.

W tab. 5.7 przedstawiono wartoSci Srednie i odchylenia standardowe doktadnosci
uzyskanych dla 30-sekundowych segmentéw EKG. Odchylenia standardowe dla zbioréw cech

z parametrem pRR3.25% sa nizsze niz dla pozostatych zbioréw. Dla réwnolicznych zbioréw
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cech (kolejne wiersze w tabeli) przeprowadzono poréwnanie rozkltadéw doktadnoSci przy
uzyciu sparowanego testu t-Studenta przy poziomie istotnosci réwnym 0,05. Doktadnosci
uzyskiwane dla jednej cechy dla zbioru bez pRRz i pRRz% sa istotnie nizsze niz dla zbioru
z pRR3.25% (p-warto$¢ 0,03). Dla dwéch cech doktadnosci dla zbioru bez pRRx i pRRz%
sq istotnie nizsze niz dla zbioréw z pRR3.25% (p-wartos¢ 0,003), pRR30 (p-wartos¢ 0,003)
1 pPRR50 (p-warto$¢ 0,001). Dla trzech cech réznice doktadnosci nie sa statystycznie istotne.
Dla czterech, pigciu i szeSciu cech jedyne statystycznie istotne réznice wystgpuja pomigdzy
doktadnos$ciami uzyskanymi dla zbioréw bez pRRx i pRRz% i zbioréw z pRR30 (p-warto$¢
0,048 dla czterech cech, 0,02 dla pigciu 1 0,03 dla szesciu cech)

Tab. 5.7: Dokladno$ci detekcji migotania przedsionkéw uzyskane w walidacji krzyzowej dla
30-sekundowych segmentéw EKG dla 1-6 parametréw HRV.

Zbior cech

Liczba cech

bez pRRz i pRRz%

pRRS0

pRR30

PRR3.25%

86,27 +3,21%

89,27 +4,71%

89,96 + 3,98%

93,06 = 2,81%

87,719 £ 3,78%

95,40 £ 1,91%

95,09 £ 1,80%

95,44 £+ 1,67%

94,18 £2,15%

95,48 + 1,75%

95,19 £ 1,65%

95,48 + 1,45%

95,16 £+ 2,34%

95,59 £2,01%

95,80 = 2,42%

95,64 £ 1,70%

95,23 £2,25%

96,05 + 1,74%

96,04 £ 2,19%

96,03 + 1,64%

NN | B |W[N| =

96,02 £ 1,90%

96,23 £ 1,70%

96,34 = 1,94%

96,17 £ 1,51%

W tab. 5.8 przedstawiono warto$ci Srednie oraz odchylenia standardowe doktadnosci
uzyskanych dla 60-sekundowych segmentéow EKG. W wigkszosci przypadkéw odchylenia
standardowe dla zbior6w cech bez pRRx i pRRz% sa wyzsze niz dla pozostatych zbioréw.
Obserwuje sig¢ istotnie nizsze (przy poziomie istotnos$ci réwnym 0,05) doktadnosci uzyskiwane
dla jednej cechy w przypadku zbioru bez pRRz i pRRxz% w poréwnaniu do zbioréw
z pPRR3.25% (p-wartos¢ 0,008). Ponadto, dla dwdch cech doktadnosci dla zbioru bez pRRx
i pPRRxz% sa istotnie nizsze niz dla zbioréw z pRR3.25% (p-warto$¢ 0,008), pRR30 (p-wartos$¢
0,01) oraz pRR50 (p-wartos¢ 0,006). Dla trzech, czterech i pigciu cech jedyne istotne
statystycznie réznice wystgpuja pomigedzy dokladnosciami dla zbioréw z pRR3.25% oraz
zbioru z pRR30 (p-wartos¢ 0,01 dla trzech cech, 0,02 dla czterech cech i 0,02 dla pigciu cech).
Dla szeSciu cech réznice pomigdzy doktadnoSciami uzyskanymi dla ré6znych zbioréw cech nie

sq statystycznie istotne.
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Tab. 5.8: Doktadnosci detekcji migotania przedsionkéw uzyskane w walidacji krzyzowej dla

60-sekundowych segmentéw EKG dla 1-6 parametréw HRV.

Zbior cech

Liczba cech
bez pRRz i pRRz%

pRR50

pRR30

pRR3.25%

89,02 £ 2,96%

92,24 £+ 3,98%

92,74 + 3,14%

95,32 +2,32%

90,64 + 3,43%

97,05 £+ 1,39%

96,75 £ 1,42%

97,24 + 1,59%

96,51 £+ 1,49%

97,04 £ 1,46%

96,82 £ 1,39%

97,29 £+ 1,50%

97,63 = 1,79%

97,13 £ 1,43%

96,84 + 1,40%

97,20 £ 1,48%

97,68 = 1,67%

97,40 £ 1,33%

97,09 £ 1,35%

97,40 £ 1,35%

NN | B | W=

97,77 £ 1,77%

97,718 £ 1,68%

97,75 £ 1,73%

97,84 + 1,68%

Na rys. 5.24 przedstawiono czutosci detekcji migotania przedsionkéw w zbiorze testowym.
Dla wszystkich dtugosci wartoSci czutosci dla zbioréw 1-3 cech sa najwyzsze w zbiorach
z pPRR3.25%. Zwigkszanie liczby cech znaczaco podnosi czuto$¢ dla zbioréw bez parametréw
pRRz i pRRz%.

Na rys. 5.25 przedstawiono czutosSci detekcji migotania przedsionkéw w walidacji
krzyzowej. Najwyzsze wartosci osiagane sa dla zbioréw z pRR3.25%, a najnizsze na ogét dla
zbioréw bez parametréw pRRx i pRRz%. R6znica migdzy nimi maleje wraz ze wzrostem liczby

cech.

Czutos$¢ (SVM RBF, zbiér testowy)
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Rys. 5.24: Czutos¢ detekceji AF w segmentach EKG o dtugosci 30-120 sekund przez klasyfikator SVM
RBF w zbiorze testowym przy uzyciu 1-6 parametréw HRV.
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Rys. 5.25: Czutos¢ detekcji AF w segmentach EKG o dtugosci 30-120 sekund przez klasyfikator SVM
RBF w walidacji krzyzowej przy uzyciu 1-6 parametréw HRV.

Na rys. 5.26 przedstawiono swoistosci detekcji migotania przedsionkow w zbiorze
testowym. Dla dtugosci 30 1 60 sekund, wystgpuje wyrazny wzrost swoistosci przy zwigkszeniu
liczby cech z jednej do dwoch w zbiorach z pRR50, pRR30 1 pRR3.25%.
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Rys. 5.26: Swoistos¢ detekcji AF w segmentach EKG o dlugosci 30-120 sekund przez klasyfikator SVM

RBF w zbiorze testowym przy uzyciu 1-6 parametréw HRV.
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Na rys. 5.27 przedstawiono swoistosci detekcji migotania przedsionkéow w walidacji

krzyzowej. Swoistosci dla 1-2 cech sa wyraZnie nizsze dla zbioréw bez pRRz i pRRz%.
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Rys. 5.27: Swoisto$¢ detekcji AF w segmentach EKG o dlugosci 30-120 sekund przez klasyfikator SVM
RBF w walidacji krzyzowej przy uzyciu 1-6 parametréw HRV.

5.5.2. Zalezno$¢ wynikow detekcji migotania przedsionkéw od dlugosci analizowanego

segmentu EKG

Na rys. 5.28 przedstawiono zalezno$¢ doktadno$ci detekcji migotania przedsionkéw
(uzyskanej w walidacji na zbiorze testowym) od dlugoSci analizowanego segmentu EKG.
Na poszczegdlnych wykresach zostaly zgrupowane wyniki uzyskane dla zbioréw cech
zawierajacych parametry pRR3.25%, pRR30, pRR50 oraz niezawierajacych parametréw z grup
pRRz i pRRz%. Poza nielicznymi wyjatkami (zbiory czterech cech z parametrami pRR30
1 pRR3.25%), doktadnos¢ jest najnizsza dla najkrétszych segmentow EKG (30 s). W przypadku
zbioréw 4-6 parametréw bez pRRz i pRRx% doktadnosé jest zauwazalnie wyzsza dla 60
i 120 sekund. W przypadku zbioréw z parametrami pRR3.25%, pRR30 i pRR50 doktadnosci
uzyskiwane dla 60, 90 1 120 sekund sa bardzo zblizone.

Na rys. 5.29 przedstawiono dokladnosci detekcji migotania przedsionkOéw uzyskane
w walidacji krzyzowej. Podobnie jak w przypadku walidacji na zbiorze testowym, doktadnos$¢
wzrasta zauwazalnie przy zwigkszeniu dlugosci segmentu EKG z 30 na 60 sekund. Dalsze
wydtuzanie analizowanego segmentu EKG do 90 lub 120 sekund ma mniejszy wplyw na
uzyskiwang doktadnos¢. W przypadku zbioréw czterech i pigciu parametréw bez pRRz
i pPRRz% doktadnosci dla 90 sekund sa nizsze niz dla 60 i 120 sekund. W przypadku zbioréw
2-4 parametréw z pRR30 doktadnosci dla 90 i 120 sekund sa nizsze niz dla 60 sekund
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1 poréwnywalne z doktadnoSciami dla 30 sekund. W pozostatych przypadkach doktadnosci

uzyskiwane dla 60, 90 i 120 sekund sa bardzo zblizone.
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Rys. 5.28: Doktadno$¢ detekcji AF w segmentach EKG o dtugosci 30-120 sekund przez klasyfikator

SVM RBF w zbiorze testowym przy uzyciu 1-6 parametréw HRV.

Doktadnos¢ (SVM RBF, walidacja krzyzowa)
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Rys. 5.29: Doktadnos¢ detekcji AF w segmentach EKG o diugosci 30-120 sekund przez klasyfikator
SVM RBF w walidacji krzyzowej przy uzyciu 1-6 parametréw HRV.
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5.5.3. Whnioski

Przedstawione w tym rozdziale badania dotyczyly wykrywania migotania przedsionkéw
przy uzyciu algorytméw uczenia maszynowego wykorzystujacych parametry HRV jako cechy
(zmienne objasniajace). Wyniki analiz wskazuja, ze zastosowanie zbioréw cech z parametrami
HRV z grup pRRz i pRRxz% w wigkszosci przypadkéw poprawia wyniki detekcji migotania
przedsionkéw. Zastosowanie parametru z grupy pRRx%, czyli parametru pRR3.25%, przektada
si¢ przede wszystkim na wysoka czulos$é, prawie niezalezna od licznosci zbioru cech (zob.
rys. 5.24 i 5.25). Kolejna istotng obserwacja jest to, ze doktadnos¢ detekcji migotania
przedsionkéw poprawia si¢ przy wydtuzeniu analizowanego segmentu EKG z 30 na 60 sekund,
ale dalsze zwigkszanie dtugosci (do 90 lub 120 sekund) ma niewielki wpltyw na poprawe
doktadnosci (zob. rys. 5.28 1 5.29).
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6. Podsumowanie i uwagi koncowe

W pracy przedstawiono wyniki analiz dotyczacych wykorzystania parametréw zmiennosci
rytmu serca HRV do automatycznej detekcji migotania przedsionkéw w sygnale EKG. Zbadano
zarowno wlasciwosci pojedynczych parametréw HRYV, jak i modeli uczenia maszynowego
wykorzystujacych te parametry do réznicowania rytmu normalnego (zatokowego) i migotania
przedsionkow

Systematycznej analizie poddano wlasciwosci statystyczne i diagnostyczne standardowych
parametréw HRV w detekcji migotania przedsionkdw. Analiza ta pozwolita na wskazanie, ktére
sposréd standardowych parametréw HRV pozwalaja na najbardziej efektywne rozréznianie
rytmu zatokowego od migotania przedsionkoéw

Poniewaz ws$réd standardowych parametrow HRV najwigksza zdolnoS$¢ réznicowania
migotania przedsionkéw 1 rytmu zatokowego wykazal parametr pRRS50, dodatkowe;j
szczegdtowej analizie poddano grupe parametréw pRRx (procent par sasiadujacych ze soba
odstgpéw RR réznigcych si¢ o co najmniej = ms), bedaca uogdlnieniem parametru pRRSO0.
Analiza ta pozwolita na wykazanie, ze zastosowanie progu zliczania x mniejszego niz 50 ms,
a w szczegblnosci okoto 30 ms (parametr pRR30), pozwala na bardziej efektywne r6znicowanie
migotania przedsionkéw i rytmu zatokowego (wzrost doktadnosci detekcji o okoto 0,5%
w stosunku do parametru pRR50), co dowodzi pierwszej tezy sformutowanej we wprowadzeniu.
Wedlug wiedzy autora, przeprowadzone badania, opublikowane réwniez w artykule [21], sa
pierwsza tak szczegdtowa analiza wlasciwosci rodziny parametréw pRRx w kontekscie detekcji
migotania przedsionkéw.

W zwiazku z zaobserwowaniem zalezno$ci pomigdzy zmiennoScig rytmu zatokowego
a czestoScig pracy serca (Im wolniejszy rytm, tym wyzsza zmienno$¢) 1 znalezieniem
potwierdzenia tej obserwacji w literaturze dotyczacej analizy HRV [4], [118], a takze
zachgcajacymi wynikami wstgpnych eksperymentow, autor podjal si¢ analizy rodziny
parametréw pRRz% w konteks$cie detekcji migotania przedsionkéw. Parametry pRRz% sa
zdefiniowane podobnie jak parametry pRRz, z jedna réznicg — prég zliczania % okresla
wzgledna (odniesiong do poprzedniego odstgpu RR), a nie bezwzgledna réznice dlugosci
sasiednich odstgpéw RR i jest wyrazony w procentach, a nie w milisekundach. Badania
parametréw pRRx% wykazaty, ze maja one jeszcze lepsze wlasciwosci w kontekscie detekcji
migotania przedsionkéw niz parametry pRRz. Dowodzi to drugiej tezy sformulowanej

we wprowadzeniu. Szczegdlnie dobre witasciwosci zostaly zaobserwowane dla progéw
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zliczania % w zakresie 3-5%. Zastosowanie parametru pRR3.25% do wykrywania migotania
przedsionkéw w 60-sekundowych segmentach EKG pozwolilo na zwigkszenie dokladnosci
detekcji o okoto 2% w stosunku do parametru pRR30.

Dotychczasowa literatura dotyczaca parametréw pRRz% jest ubozsza niz w przypadku
parametrow pRRz. Z tego powodu przeprowadzone badania, opublikowane réwniez
w artykule [22], sa wedlug wiedzy autora pierwsza tego rodzaju analiza wilasciwoSci grupy
parametrow pRRz% w konteks$cie detekcji migotania przedsionkéw. Nalezy zauwazyé, ze
utworzony przez autora kod zrédtowy w jezyku Python, wykorzystany do analiz parametrow
pRRz i pRRz%, zostat udostgpniony jako publiczne repozytorium.

Autor przeprowadzil réwniez analiz¢ wptywu dlugosci analizowanego segmentu sygatu
EKG (od 30 do 300 sekund) na skuteczno$¢ detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu
pojedynczych parametréw HRV. Wyniki tej analizy potwierdzity skuteczno$¢ parametréw
z rodzin pRRz% i pRRz (pRR3.25%, pRR30, pRR50) w detekcji migotania przedsionkéw
dla ré6znych dlugosci analizowanego segmentu EKG. Wykazano réwniez, ze ich przewaga nad
pozostatymi parametrami HRV ro$nie wraz z dtugoscia segmentu EKG. W calym badanym
zakresie dlugosci analizowanych segmentéw EKG miary detekcji migotania przedsionkéw
(doktadnos¢, czutos¢, swoistos$¢ i diagnostyczny iloraz szans) przyjmuja najwyzsze wartosci
dla parametru pRR3.25%.

Analizie poddano réwniez mozliwo$¢ wykrywania migotania przedsionkéw za pomoca
algorytméw uczenia maszynowego przy uzyciu niewielkich zbioréw odpowiednio dobranych
parametrow HRV. Zbadano wptyw liczby 1 rodzaju parametréw HRV uzytych do
tworzenia modeli uczenia maszynowego na skuteczno$¢ detekcji migotania przedsionkow.
Przeanalizowano takze wptyw dlugo$ci analizowanego segmentu EKG (30, 60, 901 120 sekund)
na efektywnos¢ detekcji.

Wyniki analiz pozwolity na wykazanie, ze zastosowanie parametréow pRRz% lub
pRRx pozwala na budowanie modeli uczenia maszynowego o wigkszej skutecznoSci
wykrywania migotania przedsionkéw. Uzycie parametréw pRRz% lub pRRx umozliwia
rowniez uproszczenie modeli przez zmniejszenie liczby cech (zmiennych objasniajacych)
uzytych do ich tworzenia, przy zachowaniu podobnego poziomu efektywnosci detekcji. Tym
samym dowiedziona zostata trzecia teza sformutowana we wprowadzeniu. Zmniejszenie liczby
cech, oprécz obnizenia zlozonosci obliczeniowej, przektada si¢ na mozliwo$¢ tatwiejszej
interpretacji modelu uczenia maszynowego (tzw. interpretowalnosé¢). Dowiedziono takze,
ze efektywnoS¢ detekcji migotania przedsionkéw poprawia si¢ przy zwigkszeniu dlugosci
analizowanego segmentu EKG z 30 na 60 sekund, ale dalsze zwigkszanie dtugosci (do 90 lub
120 sekund) ma niewielki wptyw na poprawe efektywnos¢ detekc;ji.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze przedstawione wyniki klasyfikacji zostaly wyznaczone

dla przypadkéw, w ktoérych w zbiorze uczacym i1 zbiorze testowym nie znajduja sig¢
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fragmenty sygnatéw EKG pochodzace od tych samych pacjentéw. Pozwala to uchroni¢ si¢
przed zjawiskiem przecieku danych [103], ktére moze skutkowaé bardzo wysokimi, lecz
nierealistycznymi wynikami klasyfikacji. Podziat zbioru danych wedlug pacjentéw nie jest
jednak standardowym podejsciem, dlatego do czgsci odnotowanych w literaturze wynikow

automatycznej detekcji migotania przedsionkéw nalezy podchodzi¢ z pewna rezerwa.

6.1. Whnioski

Przeprowadzone analizy pozwolily na wykazanie, ze spoSréd standardowych parametréw
HRYV, parametr pRR50 ma najlepsze wtasciwosci réznicujace migotanie przedsionkéw i rytm
zatokowy. Nie ma on jednak najlepszych wtasciwosci spos§réd wszystkich parametréw pRRx.
Wykazano, ze zastosowanie progu zliczania xz réwnego 30 ms (parametr pRR30) pozwala
na bardziej efektywne réznicowanie migotania przedsionkéw i rytmu zatokowego. Jeszcze
skuteczniej mozna wykrywaé migotanie przedsionkéw z uzyciem parametréw z pokrewnej
grupy pRRz%. Sposréd nich najwigksza efektywnos$é detekcji uzyskano dla parametru
PRR3.25%. Doktadnosci detekcji migotania przedsionkéw w 60-sekundowych segmentach
EKG wyniosty 95,44% dla parametru pRR3.25%, 92,86% dla pRR30 i 92,39% dla pRR50,
czutoéci odpowiednio 97,16%, 95,35% i 95,31%, swoistosci 93,75%, 90,47% 1 89,53%
a diagnostyczne ilorazy szans 514, 1941 173.

Wykazano ponadto, ze dla segmentéw EKG o dtugosciach od 30 do 300 sekund parametry
PRR3.25%, pRR30, pRR50 pozwalaja na skuteczniejsza detekcj¢ migotania przedsionkéw niz
inne parametry HRV, a ich przewaga ros$nie wraz z dlugoscia segmentu EKG. W catym zakresie
dlugosci od 30 do 300 sekund miary detekcji migotania przedsionkow przyjmuja najwyzsze
wartoSci dla parametru pRR3.25%.

Stosowanie parametréw HRV z grup pRRz% i pRRz pozwala réwniez na poprawe
skutecznos$ci detekcji migotania przedsionkéw przy uzyciu modeli uczenia maszynowego
lub na uproszczenie tych modeli (zmniejszenie liczby cech) przy zachowaniu podobnego
poziomu efektywnosci detekcji. Prostsze modele uczenia maszynowego przektadaja si¢ na
lepsza interpretowalnosé, a takze na zmniejszenie ztozonosci obliczeniowej, co ma kluczowe
znaczenie przy implementacji w przenosnych systemach do monitorowania EKG.

Przedstawione wyniki analiz maja potencjal wykorzystania w praktyce. Migotanie
przedsionkow jest schorzeniem dotykajacym coraz wigkszej liczby ludzi, a chorzy narazeni sa
na powazne konsekwencje kliniczne, w tym udar niedokrwienny mézgu i przedwczesna Smier¢.
Skuteczna diagnoza migotania przedsionkow pozostaje nadal trudnym wyzwaniem medycznym
1 technicznym. Systemy do diugotrwalego monitorowania EKG z funkcjami cyfrowego
przetwarzania sygnatdw i uczenia maszynowego stwarzaja mozliwo$¢ zautomatyzowania

detekcji migotania przedsionkéw, a wykorzystanie do tego celu analizy HRV jest przedmiotem
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wielu badari i publikacji. Parametry HRV z grup pRRz% i pRRz nie tylko maja bardzo
dobre witasciwosci w kontekScie wykrywania migotania przedsionkéw, ale réwniez nie
sa skomplikowane obliczeniowo. Jest to szczegdlnie istotne w przypadku implementacji
algorytméw detekcji arytmii w przeno$nych systemach do monitorowania EKG, poniewaz
algorytmy powinny dziataé w czasie rzeczywistym, a urzadzenia sa zasilane z baterii, przez
co priorytetem jest minimalizowanie poboru mocy.

Zaprezentowane metody wykrywania migotania przedsionkéw moga zostaé
zaimplementowane na przeno$nym rejestratorze sygnatu EKG, na przyklad rejestratorze
holterowskim SiliconBeat 12 polskiej firmy Medea [123]. Od pewnego czasu prowadzone
sa rozmowy dotyczace potencjalnej implementacji rozwigzan opracowywanych w Instytucie
Systeméw Elektronicznych Politechniki Warszawskiej dotyczacych wykrywania migotania

przedsionkéw, migdzy innymi rozwigzan powstatych w ramach prac nad niniejsza rozprawa.

6.2. Ograniczenia i Kierunki dalszych prac

Przedstawione w rozprawie badania maja pewne ograniczenia. Analizy maja charakter
retrospektywny [124]-[126], tzn. wykorzystano w nich wczesniej zebrane dane. Analizy
przeprowadzono z uzyciem sygnalow EKG z dwoéch baz danych. Wyniki detekcji
migotania przedsionkéw uzyskane przy uzyciu sygnaléw EKG z bazy danych LTAFDB
zostaly zweryfikowane przy uzyciu sygnatéw z drugiej, niezaleznej bazy danych AFDB.
Zaproponowane metody detekcji migotania przedsionkéw powinny zostaé przetestowane przy
uzyciu danych zebranych prospektywnie, specjalnie na potrzeby nowych analiz [124]-[126].
Zaprojektowanie 1 przeprowadzenie odpowiedniego badania prospektywnego jest jednak
duzym, kosztownym i ztozonym przedsigwzigciem [125].

Innym ograniczeniem przedstawionych w rozprawie badan jest fakt, ze rozwazano
wylacznie przypadek rozrézniania migotania przedsionkéw od rytmu zatokowego. W ramach
dalszych badan mozna przeanalizowaé wtasciwosci parametréw pRRz i pRRz% pod katem
ich zastosowania do wykrywania innych arytmii serca. Nalezy zaznaczyC, ze migotanie
przedsionkéw jest najczesciej wystgpujaca arytmia, dotykajaca 2-4% dorostych oséb [1].
Dla por6éwnania, trzepotanie przedsionkéw dotyka okoto 0,1% ludzi [127], a czgstoskurcz
komorowy okoto 0,05% [128]. Z tego powodu dostepnoS¢ duzych baz danych z sygnatami
EKG z innymi arytmiami jest mniejsza niz w przypadku migotania przedsionkow.

Potencjalnym kierunkiem dalszych prac jest rowniez wykorzystanie parametréw pRRz
i pRRz% do predykcji migotania przedsionkéw. Dotychczasowe publikacje wskazuja, ze
analiza parametrow HRV pozwala na zidentyfikowanie w sygnale EKG zmian poprzedzajacych

wystapienie migotania przedsionkéw [37].
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EKG nie jest jedynym sygnatem, ktory mozna wykorzysta¢ do detekcji migotania
przedsionkéw. W ostatnich latach upowszechnity si¢ smartwatche wyposazone w czujniki
fotopletyzmograficzne PPG. Stuza one do pomiaru fali tgtna (ang. pulse wave), a nie czynnos$ci
elektrycznej serca jak EKG. Na podstawie analizy sygnalu PPG mozna wyznaczy¢ parametry
zmiennosci fali tetna (ang. pulse wave variability, PWV) w sposéb analogiczny do parametrow
HRV z sygnatu EKG. Ciekawym i atrakcyjnym tematem badawczym jest wykorzystanie
parametréw analogicznych do pRRz i pRRz% do wykrywania migotania przedsionkéw
w sygnale PPG. Nalezy przy tym zaznaczyé, ze rozpoznanie migotania przedsionkéw na
podstawie sygnalu PPG moze by¢ stosowane tylko jako wstepny krok, na przyktad w badaniach

przesiewowych. Ostateczna diagnoza wymaga zawsze oceny sygnalu EKG [1].
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