KAUNO TECHNOLOGIJOS UNIVERSITETAS

EGLE BUTKEVICIUTE

EKG SIGNALU ANALIZE TRENIRUOCIU PROCESO
MODELIAVIMUI IR NUOVARGIO VERTINIMO
METODIKOS SUDARYMUI

Daktaro disertacija
Gamtos mokslai, informatika (N 009)

2021, Kaunas



Disertacija rengta 2016-2020 metais Kauno technologijos universiteto Matematikos
ir gamtos moksly fakultete Taikomosios matematikos katedroje. Mokslinius tyrimus
rémé Lietuvos mokslo taryba — gauta stipendija uz akademinius pasiekimus (2020
mety pavasario semestre).

Mokslinis vadovas:

Doc. dr. Liepa BIKULCIENE (Kauno technologijos universitetas, gamtos mokslai,
informatika, N 009).

Interneto svetainés, kurioje skelbiama disertacija, adresas:

http://ktu.edu

Redagavo:

Kristina Baciuliené

© E. Butkeviciute, 2021



TURINYS

TVADAS ..ottt sttt ettt h et h et b et b et b et b et ae ettt ne e 6
1. LITERATUROS APZVALGA.......ooooooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 10
L.1. Elektriniai gyvybiniai Signalai ............cccevereierierienieeieneeieseeee e 10
1.1.1.  Elektrokardiografija..........cccecverieierieieniieie ettt 10

1.1.2.  Elektroencefalogramos ir elekKtromiogramos ..........c.cccceceeerererenieneneneennens 13

1.1.3.  Kompiuterinés ir mobilios technologijos elektriniy signaly apdorojimui...... 16

1.2. EKG signaly tyrimy metodal.........c.ccveiererienienieneeieseeieseeeeseeeee e 19
1.2.1. Sirdies ritmo variabilumas. ...............cocoveevveeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeseees e 19

1.2.2.  Signaly tyrimo Metodal ........ccevveeieriieiiriieieeeee et 22

1.2.3.  EKG parametry paieSkos metodiKa...........ccoocvevuerienenienieienieiee e 29

1.3. Sveikatos srityje taikomi klasifikavimo metodai ..........ccceceeevenininencnincncnene 30
1.4. Surogatiniy elektriniy signaly simuliavimas ........c.cccceceecevrerenienicnenencnenenennene 35
L.5. Sveikatos buklés Vertinimo SiStEMOS........ccuevverveeieriieieniieieeiereeeeesee e seeeeeseeas 37
1.5.1.  Sportuojanciy zmoniy treniruotés vertinimo bidai .........ccccecevererereneneennnee 40

1.5.2.  NUOVArgIio VEItINIMAS ......ccvereieiieeieeieieeeeeeseesaesieessessaessesseeseessesseessesseesenses 42

2. METODIKA ...ttt ettt ettt be st st ene 45
2.1. Signaly filtravimo algoritmal ..........ccecuvreerierieniieieieeeeeee et 46
2.2. EKG parametry paieSkos algoritmai ...........ccecerveriercienieeienieieneeieeeeee e 50
2.2.1.  EKG piky identifikavimas...........cceeeveririerienieniieieseeiesicee e 51
2.2.2.  Kity EKG parametry paieSka...........ccovvrvieriiriieniieieneeieeeeeecee e 54
2.2.3. Poincare diagramos nuovargio identifikavimui..........cccceceevererenenenencnennens 56

2.3. Signaly Klasifikavimas ...........ccceevercierieiienieeieieeiese et 60
2.4. TreniruoCiy proceso VAlAYMAS ........cceevererierienieieeieseeeese et eees 62
2.5. Metody korektiskumo vertinimas ir paklaidos.........c.ccoceeeevirverininincnincncnene. 64
2.6. SKYTIAUS 1SVAAOS ...c.veentieeieiieieee ettt ettt et e seeaesseensessaessesnsenseas 67

3. SIGNALU FILTRAVIMO ALGORITMU TYRIMAL......c.ccccovviirreieinineeeereeieiene 68
3.1. Filtravimo parametry parinkimas naudojant simuliuotus EKG signalus............. 68
3.2. EKG signaly registravimas filtravimo algoritmy tyrimui ........ccccoeeveevereenvennnnne. 70
3.3. Signaly filtravimo algoritmy palyginimai............cceecveveerierienienieeieneeee e 72
34. EEG duomeny triuk§mo simuliavimas naudojant EKG judesio trendus ............ 74
3.5. SKYTIAUS 1SVAAOS ...e.veeneieeieiieieeie ettt sttt ettt e e eaesseesseesaessesnnenseas 78

4.  EKG SIGNALU ANALIZE NUOVARGIO VERTINIMUI ........cccoevrvreieeerrennnn. 79
4.1. Atliekami eksperimentai ir EKG signaly registravimas...........cccovevervenenvennnnne 79
4.1.1.  EKG signaly registravimas skirtingose aktyvumo blisenose................c........ 79
4.1.2.  Atlety EKG signaly ir R-R intervaly registravimas ...........ccceccevveevereereennnne. 80
4.1.3.  Skirtingu paros metu atlickami eksperimentai............cceeveeeeriereereereereennenne 80
4.1.4. Papildomi ekSPerimentai..........ccoocvreeereeriererieniieieseeeeee e e 81

4.2. Nuovargio vertinimas naudojant SRV analize ...............cocooeeeeverevereereerennee. 81
4.2.1. R-R intervaly artefakty pasalinimas .............cccevveeeueriecieniesiesieeeeeeee e 82



4.2.2. SRV HiESING ANAIZE ....v.oeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e e e eee et eeeseeeseseeeeeeseeeeeeeeeeees 83

4.2.3.  Nuovargio vertinimas naudojant Poincare diagramas..............cccccceeverveuennenn 85

4.3. EKG signaly klasifikavimas identifikuojant nUOVargj ...........cceeveeverveveerveneennen. 87
4.3.1. EKG signalo parametry paieSka ...........cceverieriinieniieieieeee e 88
4.3.2. MaSininio mokymosi metody taikymas nuovargiui identifikuoti................... 91

44. SKYTIAUS 1SVAAOS ..ot eiee ettt e e st e st e s e sseenseeneenseeneeseens 97
ISVADOS ..ot reiesae s essse st 98
PRAKTINE SVARBA ......coooiiiiiiiceeeeee st 99
LITERATURA ..ottt e 100
Priedas 1. BEADS algoritmo paklaidos, priklausomai nuo 7 parametro reikSmiy.............. 115
Priedas 2. BEADS metodu rasty judesio trendy pavyzdziai ...........cceceeeverveoereenieseeniennnnns 115
Priedas 3. Atlickamy pratimy ViZUaliZacijos .........ceceeereruirrenenienienienienieteteeeeeese e 116

Priedas 4. Skirtingy asmeny EKG signaly registravimo skirtingose aktyvumo biisenose

000 0) o] RSP SUR 117
Priedas 5. Poincare diagramos skirtingoSse bliSENO0SE.........cevververirriereieienieeseeseeieseeeeneens 118
Priedas 6. Atlety R-R intervaly sekos ir EKG signaly spektrogramos..............ccocevvevennenn. 120
Priedas 7. Skirtingu paros metu registruoty EKG signaly protokolas...........ccccceveerveinnnne 122
Priedas 8. ML metodai, jy parametrai ir apraSymal...........cceceevereeereereeeseeseeneeseesaeseessensnens 129
Priedas 9. Tyrimo metu sudaryto RF atskiry DT medziy schemy pavyzdziai ..................... 130



TERMINU, ZENKLU, SIMBOLIU IR SANTRUMPU SARASAS

EKG — elektrokardiogramos signalas

EEG - elektroencefalogramos signalas

EMG - elektromiogramos signalas

I — vienetiné matrica

Dy — k-osios eilés skirtuminé matrica

DBT — diskreciyjy bangeliy transformacijos algoritmas

Trendas — zemo daznio triukSmas

RMSE - vidutin¢ kvadratiné paklaida (angl. root means square error)

SOA - paslauginé architektiira (angl. service oriented architecture)

SR — §irdies ritmas

SRV — $irdies ritmo variabilumas (angl. heart rate variability, HRV)

IMF — vidinés buisenos funkcijos (angl. intrisicmodefunctions)

EMD - empirinés biisenos iSskaidymas (angl. empiricalmode decomposition)

MA — slenkancio vidurkio algoritmas (angl. moving average)

TEO — Teager energijos operatorius (angl. teager energy operator)

MTEO - daugialypis TEO

DFA — betrendé svyravimy analizé (angl. detrended fluctuation analysis)

MUAP — motorinio vieneto veiksmy potencialas (angl. motor unit action potential)
BAN — kiino srities tinklas (angl. body area network)

IoT — daikty internetas (angl. internet of things)

BEADS — bazinés linijos i$skyrimas ir signalo nutriukSminimas (angl. baseline
estimation and denoising with sparsity)

SDRR - standartinis nuokrypis ir standartinés vidurkiy paklaidos tarp R-R intervaly
(angl. standart deviation and standart error of means from all R-R intervals)

T — periodas (T, = 2m)

u —imties duomeny vidurkis

o — imties duomeny standartinis nuokrypis

ML — masSininis mokymasis (angl. machine learning)

SVM — atraminiy vektoriy masinos (angl. support vector machine)

KNN - k — artimiausiy kaimyny metodas (angl. k — nearest neighbours)

DT — sprendimy medis (angl. decision tree)

LDA — tiesiné diskriminantiné analizé (angl. linear discriminant analysis)

RF — atsitiktinis miskas (angl. random forest)

NN — neuroniniai tinklai (angl. neural networks)

ROC - kreive, kuri iliustruoja, kaip keiCiasi klasifikatoriaus gebéjimas atskirti
kategorijas besikeiCiant diskriminantiniam slenksCiui (angl. receiver operating
characteristics curve)

AUC - plotas po ROC kreive (angl. area under the ROC curve)

R — realiyjy skaiciy aibé

T banga — EKG signalo dalis, atsiradusi dél greitos Sirdies skilveliy repoliarizacijos
R-R intervalas (arba RR) — EKG signalo parametras, nusakantis trukme tarp gretimy
Sirdies duziy. Kitas alternatyvus Sio signalo pavadinimas yra ritmograma.

QRS kompleksas — EKG signalo intervalinis parametras, kuris parodo trukmg¢ tarp Q
bangos pradzios ir S bangos pabaigos.



IVADAS

Temos aktualumas ir svarba

ISmaniosios technologijos vis populiaréja tarp jvairaus amziaus zmoniy, 0O
tobuléjantys jrenginiai bei besiplétojanti debesy duomeny saugojimo sistema leidzia
dauguma paslaugy vykdyti nuotoliniu budu.

Sveikatos biklés stebéjimui sporto klubuose, klinikose, darbo vietose ar
namuose vis dazniau naudojamos jvairios mobilios aplikacijos, skirtos mégéjiskai
sportuojantiems, atsakingus darbus dirbantiems, vyresnio amziaus ar specifiniy
susirgimy turintiems Zmonéms, profesionaliems sportininkams ir kt. Elektroninés
nuotolinio valdymo sistemos kartais gali pakeisti jprastus sveikatos priezitiros ir
stebésenos metodus. Zmonés vis dazniau ieiko informacijos internete apie savo
sveikatos biikle, galimus gydymo metodus, rekomendacijas ar dalijasi patirtimi
tarpusavyje. Neretai sveikatos stebéjimo sistemoms reikalingi papildomi prietaisai,
todél jy paklausa nuolat auga, taciau tiek jrenginius, tiek aplikacijas turi buti paprasta
naudoti, jie turi blti lengvai suprantami kiekvienam vartotojui. Invaziniai tyrimo
metodai tokiu atveju tampa netinkami, todél elektrinius gyvybinius signalus ir kitus
sveikatos duomenis registruojantys neinvaziniai jrenginiai bei juos apdorojanti
programing jranga tampa paklausi.

Elektrokardiogramas pradéta tirti XX a. pradzioje iSskiriant pagrindines
charakteristikas ir pikus. Iki Siol yra zinoma, kad tai viena pagrindiniy Sirdies ir
kraujagysliy anomalijy identifikavimo priemoniy. Elektrokardiogramos iSpopuliaréjo
del nesudétingo ir sglyginai neinvazinio signaly registravimo proceso, kurio metu
Sirdies elektrinio aktyvumo duomenys perduodami ] registravimo jrenginj. Jis
paprastai gautus signalus i§ karto atvaizduoja grafiskai. Be elektrokardiogramy
medicinoje ir diagnostikoje yra registruojami elektroencefalogramos bei
elektromiogramos signalai. Zmogaus organizmas yra kompleksiné sistema, todél
pavieniy signaly tyrimo neuztenka visos sistemos dinamikai aprasSyti. Dél Sios
priezasties reikia vertinti zmogaus biosignaly vidinius ir tarpusavio rysius.

Medicinoje elektriniai signalai paprastai yra registruojami zmogui esant
stacionarioje blisenoje, nes norima minimizuoti galimus iSorinius triuk§mus. Taciau
registruojant jprastinéje aplinkoje retai pavyksta iSvengti triukSmy, kurie gali atsirasti
del kvépavimo, raumeny susitraukimy, prasty signalo perdavimo kanaly ar nutriikimy,
nepilno elektrodo salyc¢io su oda, mirk¢iojimo ir kity trikdziy. Lietuvos ir uzsienio
mokslininkai pritaiké bei i$plétojo daugybe signaly filtravimo algoritmy, kuriy déka
jvairtis triukSmai gali biti sumazinami nesugadinant pacio elektrinio signalo
charakteristiky. Nors stacionariai registruoti signalai vis dar placiai naudojami
diagnostikoje, jie netinkami jvertinti Zmogaus organizmo skirtingy sistemy tarpusavio
sgveika bei kitimo dinamika kasdienés jprastinés veiklos metu.

Zmogui atliekant fizinius ar protinés veiklos pratimus veikia kelios sistemos,
taip pat Sirdies bei kraujagysliy, raumeniné ir nervy sistemos. Vis populiaréjanciais
Sirdies ritmo variabilumo bei elektrokardiogramy parametry dinaminiy sasajy
tyrimais siekiama rasti sarySius tarp Zzmogaus kompleksinés sistemos komponenty.
Nors §ie tyrimai dazniausiai pagristi elektrokardiogramy signaly analize, jie atspindi
nepertraukiamus momentiniy Sirdies ritmy svyravimus ir suprantami kaip atsakas |
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jvairias fiziologines biisenas ar tam tikras patologines bikles, reguliuojamas
autonominés nervy sistemos ar kraujotakos. Nors judesio metu elektrokardiogramy
registravimas neatrodo sudétinga uzduotis, taciau patys signalai yra gerokai
triukSmingesni nei fiksuoti stacionariomis salygomis. Priklausomai nuo judesio
intensyvumo triukSmai tampa nestacionarts ir standartiniai filtravimo algoritmai
nebesugeba signaly apdoroti tinkamai, nepazeisdami svarbiausiy charakteristiky.
Siame darbe pasiiilyti elektriniy signaly filtravimo algoritmai geba prisitaikyti prie
triukSmo lygio esant skirtingai Sirdies apkrovai (parenkant skirtingo intensyvumo
fizinius pratimus) bei i$saugo pagrindines elektrokardiogramos signalo parametry
reikSmes, reikalingas biiklés jvertinimui ir proceso valdymui.

Sirdies ritmo variabilumo tyrimai taip pat svarbiis ir fizinio ar fiziologinio
nuovargio identifikavimo procese. Fiziologiniu nuovargiu vadinamas bendras
nuovargis, apimantis fizinj, protinj ir emocinj zmogaus nuovargj. Fizinis nuovargis
ypac¢ aktualus profesionaliai sportuojantiems ar intensyvy atsakingg darbg
atliekantiems asmenims. Sportininkai patenka j mazos rizikos grupe dél tikimybés
susirgti Sirdies ligomis, taciau, nepastebéjus simptomy laiku, gali atsirasti negrjZtami
Sirdies pazeidimai. D¢l Sios priezasties vis daugiau profesionaliy sportininky ir
neprofesionaliai sportuojanciy Zzmoniy domisi naujausiomis technologijomis,
leidzianCiomis stebéti savo sveikatos biuklg bei kontroliuoti treniruotés intensyvuma
realiu laiku. Tuo tarpu, biuro darbuotojai daZzniausiai susiduria su fiziologinio
nuovargio problemomis, kurios gali pereiti j Iétinius sveikatos sutrikimus bei turéti
ilgalaikiy pasekmiy. Neretai laiku nepastebétas nuovargis gali tapti pagrindine
nedarbingumo priezastimi. Sio tyrimo metu buvo identifikuojami pagrindiniai
elektrokardiogramos parametrai, leidziantys aptikti fizinj ar fiziologinj nuovargj
naudojant Sirdies ritmo variabilumo analiz¢ ir masininj mokyma.

Pagrindiniai tyrimai Siame darbe atlickami naudojant elektrokardiogramos
signalus, taCiau taip pat parodyta, kad naudoti triukSmy filtravimo algoritmai yra
efektyvis ir kitiems elektriniams signalams. Apdorotiems signalams buvo patobulinti
ir pritaikyti elektrokardiogramos parametry paieskos algoritmai ir, naudojant Sirdies
ritmo variabilumo analize, parinkti metodai nuovargio vertinimui. Be to, nuovargio
identifikavimo metodika ateityje gali biti pritaikyta jvairiose mobiliose aplikacijose
ir naudojama darbo metu. Tai leisty sumazinti traumy rizika, mirciy skaiciy dél Sirdies
ir kraujagysliy ligy bei laiku aptikti nuovargio pirmuosius simptomus ir, juos
efektyviai paSalinus, padidinti darbinguma.

Tyrimy objektas — elektrokardiogramos signalai, registruoti jvairaus
intensyvumo fiziniy ir protiniy pratimy metu.

Darbo tikslas — apdoroti elektrokardiogramos signalus ir analizuoti jy
pokycius, gautus rezultatus panaudoti treniruoCiy proceso valdymo modelio ir
nuovargio vertinimo metodikos sudarymui.

Darbe sprendziami uZdaviniai:

e Elektrokardiogramos signalus bei jy apdorojimg apraSancios literatiiros
analizé ir pagrindiniy parametry identifikavimas, siekiant istirti sveikatos
biiklés vertinimo parametrus.

e Zemo ir auksto dazniy triuk§my pasalinimo algoritmy apzvalga bei tinkamy
metody parinkimas ir jy pagerinimas.



e EKG signalo parametry paieskos metody papildymas jtraukiant j algoritmg T
bangos amplitudines bei intervalines vertes.

e Fiziologinio nuovargio vertinimo metodikos sudarymas, realizavimas bei
testavimas realiomis sglygomis.

Darbui naudojami jrenginiai ir programinés priemonés:

e Elektrokardiogramos registruojamos naudojant CardioScout Multi jrenginj
(su registravimo dazniu 500 s™1).

e Algoritmy paklaidoms vertinti generuojami elektrokardiogramy signalai
naudojant simuliatoriy CMRR 2.0, kuris generuoja sinusoide su 150 bpm
(duziy per minutg).

e Visi signaly apdorojimo, EKG parametry paieskos bei nuovargio vertinimo
algoritmai realizuoti naudojant MATLAB R2015b paketo matematinés ir
statistinés analizés funkcijas.

e R-R intervaly filtravimo algoritmai realizuoti naudojant Kubios HRV
programinj paketa.

Darbo mokslinis naujumas ir praktiné svarba:

e Tyrimo metu buvo parinkta elektrokardiogramos, registruotos judesio metu,
filtravimo algoritmai bei patobulinti atsizvelgiant | pagrindines signalo
charakteristikas, jy neiskraipant.

e Suformuota S$irdies ritmo variabilumo vertinimo metodika fiziniam
nuovargiui jvertinti, apimanti duomeny analizg, interpretacija ir vizualizacija.

e Sudaryta elektrokardiogramos signalo parametry paieskos metodika,
jtraukiant T piko amplitudines ir intervalines reikSmes. Signaly
klasifikavimui pasitilytos charakteristikos, kurios leidzia jvertinti signalo
poky¢ius. Metodikos taikomos zmogaus sveikatos buklei vertinti ir stebéti bei
nuovargiui identifikuoti.

e Individualizuotos treniruotés valdymo rekomendacijos, vertinimui naudojant
duomenis, gautus i$ nutriukSmintos elektrokardiogramos.

Ginti pateikiama:

e Trendo pasalinimo algoritmo BEADS modifikacija bioelektriniams
signalams apdoroti, jvertinant besikei¢iancius filtravimo parametrus, kurie
priklauso nuo atlickamo judesio ir treniruotés intensyvumo.

e Papildytas EKG parametry paieSkos algoritmas, jtraukiant tokius parametrus
kaip T amplitudé¢ ar T bangos intervalo ilgis.

e Modifikuota treniruociy vertinimo sistema taip, kad signaly apdorojimas bei
vartotojui suteikiamas griztamasis rysys vykty realiu laiku.

e Sudaryta nauja nuovargio vertinimo metodika, kuri geba aptikti jvairias
fiziologinio nuovargio risis.

Darbo rezultaty aprobavimas:

Disertacijos tema pateikti 5 moksliniai straipsniai, i§ kuriy 2 mokslinés
informacijos instituto duomeny bazés (ISI) leidiniuose, kurios turi citavimo indeksa.
Viena publikacija atspausdinta tarptautingje, kita nacionalinéje leidyklose. Likusios
trys publikacijos pristatytos kity tarptautiniy duomeny baziy recenzuojamuose
leidiniuose.
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Siame darbe gauti rezultatai buvo pristatyti 6 tarptautinése konferencijose.
Lietuvoje vykusiose tarptautinése konferencijose: 2017 metais Druskininkuose
»Mathematical modeling and analysis: 22nd international conference®, 2018 metais
Druskininkuose ,,10th international workshop on data analysis methods for software
systems®, 2019 metais Kaune ,,Sportininky rengimo valdymas ir sportininky
darbingumg lemiantys veiksniai: sporto forumas — tarptautiné moksliné konferencija,
skirta Lietuvos sporto universiteto 85-meciui paminéti“ ir Vilniuje ,,Information and
software technologies: 25th international conference®. Taip pat disertacijoje aprasyti
tyrimai pristatyti 2017 metais Graikijoje, Saloniky mieste, ,International conference
on biomedical and health informatics* ir Estijoje, Talino mieste, ,,Sampling theory
and applications 2017: 12th international conference. Pasidalinta patirtimi bei
pristatyti tyrimai Porto universitete Portugalijoje 5 dieny stazuotéje ,,STSM scientific
mission‘ tema: ,,ECG signal filtering, analysis and parameter estimation®, kuri buvo
finansuojama European Cooperation in Science and Technology (COST).

Disertacijos darbo rezultatai buvo naudojami strukttriniy fondy projekto ,,EKG
signalo filtravimo ir parametry skai¢iavimo tyrimas® (inocekiai nr. 01.2.1-MITA-K-
824-01-0359) moksliniy tyrimy ir technologinés plétros jgyvendinimui (2017 09—
2018 02). Taip pat plétojami tyrimai programos EUREKA projekte 11169 ,,Non-
intrusivehuman fatigue assessment (Fatigue)“ (2018 09 01-2021 08 30). Be to, dalis
darbe aprasyty metody prisid¢jo prie ,,CareWare: Electronics Wearable Sport and
Health Solutions* projekto plétojamy tyrimy.

Darbo apimtis ir struktara:

Sig daktaro disertacija sudaro jvadas, 4 pagrindiniai skyriai, i§vados, praktiné
svarba, literattiros sarasas ir publikacijy sarasas. Darbo apimtis yra 114 puslapiy, 55
paveiksly, 26 lentelés ir 181cituojamy literatiiros Saltiniy aprasas.



1. LITERATUROS APZVALGA

Siame skyriuje apraSomi elektriniai gyvybiniai signalai, naudojami Zzmogaus
sveikatos, nuovargio ir fizinés biklés vertinimui. Detaliai apibiidinami
elektrokardiogramy signalai, jy parametrai bei apdorojimo metodai. Taip pat
aprasoma technologija (jrenginiai bei aplikacijos), skirta Sirdies veiklos sutrikimams
aptikti ar zmogaus sveikatos biiklei jvertinti.

1.1. Elektriniai gyvybiniai signalai

Elektriniai signalai, tokie kaip elektrokardiogramos (EKG), elektromiogramos
(EMG), encefalogramos (EEG), paprastai registruojami kartu su aplinkos triuk$mais.
Skaitmeniniy signaly apdorojimui ir filtravimui yra sukurta ir pritaikyta daugybeé
metody, tokiy kaip slenkancio vidurkio filtras, eksponentinis glodinimas ar tiesinis
Furje glodinimas, bei kiti (Gazi, 2016; Ibrahim, 2012). Chaotiniai signalai paprastai
néra prognozuojami, taciau tiriant medicininés kilmes signalus galima pastebéti, kad
atskiri signalo fragmentai tarpusavyje yra panasus. Tokiu atveju panaSumg galima
suprasti taip: bégant laikui signalo reikSmiy vidurkis ir dispersija iSlieka beveik
nepakite (Meskauskas, 2017). Pagrindinis signalo filtravimo tikslas yra komponenciy
iSskaidymas | pageidautinas (informatyvias) ir nepageidautinas (triukSmus).

Siame poskyryje pateiktas Sirdies veiklos apradymas bei signaly analizés
metodikos. Aprasomas signaly registravimas judesio metu bei pateikiami skirtumai
tarp stacionariai ir fiziniy pratimy metu registruoty elektrokardiogramy apdorojimo
metody.

1.1.1. Elektrokardiografija

Elektrokardiografija yra Sirdies elektrinio aktyvumo signaly registravimas
neinvaziniu biidu naudojant su oda besilie¢ian¢ius elektrodus. Sis metodas specialiu
prietaisu (elektrokardiografu) uzraSo Sirdies lasteliy sukurto suminio elektros lauko
potencialo kitimo kreive — elektrokardiogramg (EKG), pagal kurios charakteristikas
sprendziama apie Sirdies veikla. Kiekvienas Sirdies diizis yra elektrinis impulsas, kuris
susijes su $irdj sudaranciy raumeniniy skaiduly elektriniu aktyvumu (AlMahamdy &
Riley, 2014).

Elektrokardiogramy tyrimai atsirado daugiau nei prie§ Simtmet;.
Elektrokardiografijos pradininku laikomas Willem Einthoven, kuris 1902 metais
naudodamas styginj galvanometra uzregistravo EKG signalg ir susiejo atskirus
signalo parametrus (P, Q, R, S ir T raides, Zr. 2 pav.) jvairiy Sirdies veiklos nukrypimy
nustatymui (Prasad & Varadarajan, 2014). 1924 metais jam buvo jteikta Nobelio
premija uz elektrokardiografijos iSradimg bei vystyma. Jo atradimus Sirdies ligy
diagnostikoje iki Siol taiko kiti mokslininkai.

Klasikinéje elektrokardiografijoje dazniausiai registruojama 12 derivacijy
(Sirdies elektriniy impulsy atvaizdavimas laiko skalés atzvilgiu), kurios naudojamos
vertinant skirtingy Sirdies daliy elektrinj aktyvuma ir galimas patologijas. 1913 metais
Einthoven pasitil¢ standartines tris derivacijas, registruojancias potencialy skirtumus
tarp dviejy kiuno tasky. Elektrodai pritvirtinami ant deSinés ir kairés ranky, kairés
kojos, o ant deSinés kojos prijungiamas jzeminimo laidas. Taip registruojamos trys
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galiiniy derivacijos (I, II, III) (Zzr. 1 pav.). Kita trijy derivacijy grupé yra vadinama
sustiprintomis unipolinémis galiiniy derivacijomis (aVF, aVL, aVR) (Smidtaite,
2017). Bet kuriam $iy derivacijy uzraS§ymui naudojami tie patys trys elektrodai, bet
matuojamas potencialy skirtumas tarp vieno elektrodo ir vidutinio potencialo tarp kity
dviejy FEinthoveno tasky (Ashcleulova et al., 2017). Dazniausiai medicinoje
naudojamos SeSios kriitininés derivacijos (V1, V2, V3, V4, V5, V6); tyrimams
naudojami elektrokardiogramy parametrai vaizduojami V5 derivacijoje (zr. 2 pav.).

(" +
+ g; ; Z+
| 1I 11
aVR aVL aVF

1 pav. Elektrody isdéstymas EKG registravimui (remiantis Ashcleulova et al., 2017)

Vertinant Sirdies darbg yra analizuojami tiek intervaliniai (QRS kompleksas,
DIT, P-R, S-T segmentai, R-R, P-R, S-T, Q-T intervalai), tiek aplitudiniai (P, Q, R, S,
T, U danteliai, AST) elektrokardiogramos parametrai (2 pav.). Paprastai sveikos
Sirdies P-R, S-T bei P-T segmentai yra ant izoelektrinés linijos (OmV), taciau Sirdies
sutrikimy atveju gali biiti tiek auk$ciau (pvz., iSeminés Sirdies ligos atveju), tiek
zemiau (pvz., miokardo infarkto metu). Parametro JT intervalas (arba kitaip DJT)
atspindi Sirdies medziagy apykaita. Mokslininky nuomone, JT intervalas yra
tinkamesnis matavimo matas norint jvertinti skilveliy repoliarizacija nei QT trukmeé
(Zareba et al., 2017). Tuo tarpu, ST segmentas apibiidina laiko intervalg tarp skilveliy
depoliarizacijos ir repoliarizacijos. Kadangi normaliai §i sritis turi biti horizontali
linija (izolinija), tai ST parametro amplitudinés (AST) anomalijos daZzniausiai reiskia
iSeminio miokardo ar infarkto pozymius (pakilimai ar nusileidimai) (Kuijt et al.,
2017). Pati T banga yra vienas svarbiausiy EKG signalo parametry, naudojamy
medicinoje ir diagnostikoje. Sio piko amplitudinés ir intervalinés reikimés gali skirtis
priklausomai nuo amziaus, kiino strukttiros, vartojamy vaisty. Tam tikrais atvejais jis
gali parodyti kai kurias Sirdies anomalijas. Padidéjusi T bangos amplitudiné verté gali
reiksti ankstyvg miokardo infarkto biiseng. Laiku pastebéjus Siuos pakitimus galima
sumazinti infarkto rizika. Kitos ligos, susijusios su T bangos pokyciais, yra
hiperkalemija (nepakankamas kalio kiekis kraujyje) ar plauCiy arterijos
tromboembolija (Hadjem & Nait-Abdesselam, 2015).
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P-R intervalps
' S
| Q-T intervalas

QRS
kompleksas

2 pav. EKG signalo V5 derivacija ir jos parametrai

Sirdies darbas yra cikliskas. Kardiociklais vadinamas kraujo kelias,
prasidedantis nuo Sirdies, i§ kur pumpuojamas j plaucius, grizta | Sirdj ir
iSpumpuojamas ] likusj kiing. Kiekvieng ciklg sudaro staigus susitraukimas — sistolé
(angl. systole), kuri prasideda nerviniame sinusiniame mazge deSiniajame priesirdyje
ir suformuoja P dantelj. Toliau tarpskilvelingje pertvaroje yra priesirdzio skilvelio
pluostas, kuris dalijasi j kair¢ ir deSin¢ atSakas ir iSsiSakoja skilveliuose. Pirma
susitraukia priesirdziai, po to — skilveliai (Zr. 3 pav.). Butent skilveliy susitraukimas
suformuoja EKG signalo QRS kompleksa. Po mazdaug 150 ms skilveliai
repoliarizuojasi ir dél to atsiranda T dantelis (Gacek & Pedrycz, 2012). Kiekvienas
Sirdies duizis yra labiausiai sukoncentruotas QRS komplekse ir tik labai nedaug
energijos atitenka T ar U bangoms, todél U dantelis gali biiti nematomas nuo 50 % iki
75 % visoje registruojamoje elektrokardiogramoje (Prasad & Varadarajan, 2014).
Viena pilna Sirdies veiklos seka pripildant ir pumpuojant kraujg yra vadinama Sirdies
ciklu arba $irdies diiziu. Sirdies veikla skirtingy bangy formavimosi metu aprasome 1
lenteléje.

Mitralinis
voztuvas

Aortos
pusménulinis
voztuvas

Kairysis
priesirdis

DeSinysis

Triburis skilvelis

voZtuvas

3 pav. Sirdies sandara (remiantis Prasad & Varadarajan, 2014)
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1 lentelé. EKG bangy rasys ir irdies veikla jy atsiradimo metu

Bangos tipas Sirdies veikla

P —banga Desiniojo ir kairiojo prieSirdziy depoliarizacija. Gali buti teigiama,
neigiama arba dvifazé (Messaoud et al., 2009).

Q — banga Aktyvuojasi miokardo skilvelio anteroseptaliné dalis.

R —banga Miokardo skilveliy depoliarizacija.

S — banga Aktyvuojasi posteriodiafragminé skilveliy dalis.

T — banga Greita skilveliy repoliarizacija.

U —banga Susiformavimo priezastis néra tiksliai Zinoma, taciau atsiranda po T
bangos skilveliy repoliarizacijos.

Medicinoje bei diagnostikoje EKG signalai registruojami zmogui esant
stacionarioje bilisenoje norint iSvengti nereikalingy triukSmy, kurie gali trukdyti
patologijy indentifikavimui. Signalo perdavimo metu (nuo elektrodo iki atvaizdavimo
jrenginio) retai pavyksta iSvengti triukSmy, kurie gali atsirasti dél kvépavimo,
raumeny susitraukimy, prasty signalo perdavimo kanaly ar nutriikimy, nepilno
elektrodo salycio su oda (ypac naudojant daugkartinius elektrodus) bei kity trikdziy
(Edward Jero et al.,, 2014; Elgendi et al., 2016). EKG signaly apdorojimui ir
diagnostikai yra sukurta jvairiy metody ir algoritmy. Vienas populiariausiy ir
dazniausiai naudojamy yra slenkancio vidurkio algoritmas. Jis gali buti papildytas
jtraukiant svorius ar naudojant eksponentine funkcija (Meskauskas, 2017). Sioje
srityje yra atlikta daugybé tyrimy ir papildomy jzvalgy, tad geresniy signaly
apdorojimo algoritmy paieSka nebéra aktuali. Tuo tarpu, judesio metu gauti EKG
signalai turi visai kitokio pobiidzio triuk§mus, kuriy dazniai néra stacionariis ir nuolat
svyruoja. D¢l to reikalingas atskiras tyrimas tokiy signaly apdorojimui.

1.1.2. Elektroencefalogramos ir elektromiogramos

Encefalografija (EEG) yra jrankis registruoti smegeny zieves sukelta savaiminj
elektrinj aktyvuma, naudojant ant galvos odos isdéstytus elektrodus. EEG signalai yra
tekancios elektrinés srovés atspindys tarplastelinéje dalyje, kuri generuojama
algebriskai susumuojant zadinancius ar slopinancius postsinapsinius potencialus,
atsirandancius ant daugybés Zievés neurony. Vienas matavimo biidy sifilo 6 cm? Zievés
pavirsiaus sinchroniskai aktyvuoti, norint registruoti potencialus nuo galvos odos. Yra
pripazinta ir rekomenduotina naudoti tarptauting 10-20 elektrody iSdéstymo sistema.
Joje 20 elektrody yra isdélioti ant galvos odos taip, kad padengty 10 % ir 20 % galvos
perimetro naudojant atpazjstamus kaukolés orientyrus (pavirSiaus nelygumus) kaip
atskaitos taskus (zr. 4 pav.). Nosis, kaukolés iSorinis pakausio iSsikiSimas ir du
priesakiniai taskai yra keturi pavirSiaus Zymenys, kuriais yra paremta 10-20 sistema
(B. H. Paudel et al., 2012).
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4 pav. Tarptautiné 10-20 sistema elektrody iSdéstymui (remtasi B. H. Paudel et al., 2012)

EEG dazniausiai apraSoma naudojant dazniy komponentes, kurios aptinkamos
diapazone nuo 1 iki 100 Hz (virpesiy periodai nuo 10 iki 1000 ms). Pagal susitarimg
Sis diapazonas yra iSskaidomas | ,,gamma* (y) (>35 Hz), ,,beta” (f) (13-35 Hz),
»alpha* () (8-13 Hz), ,.theta* (8) (4-8 Hz) ir ,,delta* (&) (14 Hz) juostas. Normalaus
EEG suzadinimo metu theta ir delta aktyvuojasi retai arba jy i$ viso néra (Miller,
2007). Tyrimuose paprastai yra analizuojami alpha, beta ir gamma virpesiai. Sie
signalai placiai naudojami jvairiy sveikatos sutrikimy identifikavimui, kurie
dazniausiai susij¢ su simpatine nervy sistema. EEG atskiry bangy palyginimas
pateiktas 2 lenteléje. Sioje lenteléje antrajame stulpelyje nurodyta, kuri smegeny sritis
yra atsakinga uz atitinkamo virpesiy daznio bangy generavimg, o treciajame bei
ketvirtajame stulpeliuose aprasytos bangy atsiradimo prieZastys Zzmogui esant

sveikam ar turint tam tikry patologiniy susirgimy.

2 lentelé. EEG atskiry virpesiy juosty palyginimas (remiantis B. H. Paudel et al., 2012)

Rusis Vieta Normaliu atveju Patologijos
Delta (§) | Suaugusiems Suaugusiems léto bangy Subkortikaliniai ar
priekingje dalyje; miego metu; kiidikiams rasta | difuziniai pazeidimai;
vaikams galinéje atliekant kai kuriuos metaboliné
srityje; aukstos pasikartojancius pratimus encefalopatija;
amplitudés bangos démesiui sutelkti hidrocefalija; smegeny
vidurio linijos
pazeidimai
Theta Randama Maziems vaikams; Smegeny subkortikiniy
9) atsitiktinése vietose | Vyresniems vaikams ir struktiiry pazeidimai;
suaugusiems esant metaboliné
mieguistiems ar encefalopatija;
susijaudinusiems; smegeny vidurio
tinginiaujant; i$Saukty linijos sutrikimai; tam
reakcijy slopinimo metu tikrais atvejais
(aktyviai bandant nuslopinti | hidrocefalija
reakcija ar poelgj)
Alpha Galvos galinés Atsipalaidavus/apmastant; Koma
() srities dalis; i§ uzmerkus akis; siejama su

abiejy pusiy;
aukstesné amplitudé

slopinimo kontroliavimu, kai
tikslingai siekiama
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dominuojancioje nuslopinti atliekama veikla
puséje; skirtingose smegeny vietose
Beta () | Abiejose pusése Esant budriam / dirbant; Nerimo sutrikimo
simetrinis aktyvaus, jtempto ar metu; létinis stresas
pasiskirstymas; neramaus mastymo metu;
dazniausiai stipraus susikaupimo metu
atsiranda priekingje
dalyje;
Gamma | Somatosensorinéje Atliekant kryzminj sensorinj | Sumazéj¢s bangy
) zievéje apdorojima (suvokimas aktyvumas gali buti
derinant du skirtingus siejamas su pazinimo
pojucius, tokius kaip garsas | sutrikimais, ypac kai
ir vaizdas); aktyvuojant tiriama su theta bangy
trumpaja atmintj lyginant juostomis, taciau néra
atpazintus objektus, garsus mediciniskai
ar lytéjimo pojucius patvirtinta

Analizuojant EEG signalus reikéty jvertinti galimy triukSmy atsiradima.
DaZniausiai pasitaikantys biologiniai artefaktai yra akiy sukelti triukSmai
(mirk¢iojimas, akiy judéjimas, papildoma akiy raumeny veikla), EKG (Sirdies)
artefaktai, EMG (raumeny aktyvumo) sukelti triuk§mai ir pan. (Miller, 2007).

Daugeliu  atveju smegeny veiklos sutrikimai yra diagnozuojami
encefalogramomis, kai vizualiai apzitrimas smegeny veiklos ritmiskumas EEG
signaluose. Taciau ilgos trukmés stebéjimai ir jy vertinimas vizualiai yra labai
netikslis, o laiko skalés EEG parametry statistinés analizés iSvis nepavyksta
igyvendinti. EEG sAiygnalo virpesiy juosty pavyzdys pateiktas 5 pav.
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5 pav. EEG atskiry bangy virpesiy pavyzdys (remiantis Ma, 2017)

Populiaréjant EEG signaly analizei vis dazniau tikrinami ir elektromiogramos
signalai bei jy tarpusavio rySys. Elektromiografija (EMG) yra diagnostikoje taikoma
procediira, kuri vertina nervy, raumeny bei juos kontroliuojanciy nerviniy Igsteliy
(motoriniy neurony) biikle (McCrary et al., 2018). Pacientams, turintiems nervy
sistemos pazeidimy, sveikimo procese yra stengiamasi minimizuoti ir / ar
kompensuoti susijusius funkcinés biiklés pasikeitimus ar negalias. Taigi jei gydytojai,
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reabilitologai ar kitas medicinos personalas nori pagerinti paciento funkcionaluma,
turi atstatyti arba pakeisti tg neuroninio tinklo dalj, kuri tuo metu yra neveiksni. D¢l
Sios priezasties diagnostikoje reikia EMG ir EEG signalus analizuoti kompleksiskai
(Manolova et al., 2017).

Zmogaus raumeny sistemos pagrindiné funkcija yra suteikti reikalingos jégos,
kai atliekami jvairiis kiino veiksmai. Si sistema sudaryta i3 nervy ir raumeny sistemy,
kurios kartu suformuoja neuromuskuling (nervy-raumeny) sistemg. Raumeny
nuovargis gali buti sukeltas dél keliy skirtingy raumeny pluosty ar nervy, kurie
retkarciais suklaidina ir nutolina diagnoze nuo realiy ligy bei simptomy. Todél tikslus
nuovargio vietos identifikavimas yra svarbiausia uzduotis pries paskiriant atitinkama
gydyma (Q. Wu et al., 2017).

Neinvazinis EMG registravimo biidas dar yra vadinamas S — EMG (angl.
surface electromyography), kai elektrodai yra iSdéstomi ant odos. PavirS$iné
elektromiografija dengia didelj motoriniy vienety skaiciy ir yra fiksuojama taikant
superpozicijos principa (De Rocha et al., 2018). Priklausomai nuo kurios raumeny
grupés nuovargj norima pamatuoti, jutikliai iSdéstomi taip, kad fiksuoty raumeny
isitempimus, pvz., konvejerinio tipo gamyboje paprastai yra statinis stovimas darbas,
todé¢l registruojama Slaunies dvigalvio raumens — kaip stabilizuojancio raumens —
elektromiograma, o daugelis ofiso darbuotojy sédédami suaktyvina virSutines
galiines, taciau didziausias kriivis tenka nugaros tiesiesiems raumenims. 6 pav. (a)
dalyje nuotraukoje matomas elektrody iSdéstymas nugaros srityje, norit pamatuoti
nugaros raumeny jsitempimg sédimo darbo metu. 6 pav. (b) dalyje pateiktas EMG
pavyzdys, kai fiksuojamas raumens nuovargis.

La
(a) (b)

6 pav. (a) Elektrody iSdeéstymas registruojant pavirSing nugaros raumeny EMG; (b) EMG
pavyzdys vargstan¢iam raumeniui (paremta Ito et al., 2018)

EMG (V)

& EMG sensorius,

Siame darbe buvo tiriami EEG signalai kaip vienas i§ galimy elektriniy signaly
filtravimo algoritmy panaudojimo biidy, taciau nenaudojami vertinant fiziologinj
nuovargj. Tuo tarpu, EMG signalai naudojami testuose raumeny nuovargiui
identifikuoti skirtingo pobtidzio darbo metu. Visgi pagrindinis tyrimo tikslas iSlieka
EKG signaly apdorojimas ir tyrimas bei nuovargio identifikavimas.

1.1.3. Kompiuterinés ir mobilios technologijos elektriniy signaly apdorojimui

Tobuléjant technologijoms bei signaly registravimo jrenginiams atsiranda vis
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didesné¢ paklausa duomeny apdorojimui ir anomalijy aptikimui realiu laiku. Tam
stacionarus EKG registravimas tampa nepatogus, o kartais net nejmanomas. D¢l Sios
priezasties vis daugiau sportininky domisi naujausiomis technologijomis bei
jrenginiais (pvz., AliveCor (Peritz et al., 2015), CardioCore, Polar, LaPatch (S. Huang
et al., 2018), Kaunas — kriivis, Shimmer3 (Sedighi Maman et al., 2017) ir kt.),
galinciais aptikti sutrikimus realiu laiku ir perduoti jspéjimus mobiliaisiais jrenginiais.
Jei sveikatos buklés vertinima biity galima atlikti realiu laiku bei duomenis perduoti
gydytojui internetu, tai paciento buklé buty stebima nuolat be pasikartojanciy
apsilankymy gydymo istaigoje. Tokiu buidu jvairius sveikatos sutrikimus biity galima
pastebéti laiku ir i§vengi traumy. Idiegus automatinj sveikatos vertinima biity galima
sutaupyti medicininiy i$laidy bei sumazéty gydytojy darbo kriivis. Be to, vis dar yra
nemazai Saliy, kurios neturi iStobulintos sveikatos sistemos. Pacienty stebéjimas
nuotoliniu budu turéty teigiamos jtakos ty Saliy sveikatos sistemos tobulinimui bei
padéty suteikti tinkamas gydymo paslaugas laiku.

Biomedicinos inzinieriai yra suinteresuoti plétra paskirstyty kompiuteriniy
sistemy, kurios leisty registruoti Zzmoniy medicininius duomenis ir juos saugoti
Ziniatinklio serveriuose (Walker, 2017). Siuo tikslu nuolat sifilomos ir plétojamos
naujos technologijos, tokios kaip ktino srities tinklas (angl. body area network, BAN)
ir debesy kompiuterija, susietos su iSmaniaisiais jrenginiais (telefonas, plansete,
iSmanusis laikrodis). BAN yra neSiojamy kompiuteriniy jrenginiy belaidis tinklas,
kuris Sio darbo tyrimuose susideda i$ elektrody, signaly registravimo jrenginio bei
iSmanaus telefono arba plansetés. Tokiy technologijy privalumai yra:

e Duomenys gali buti pasiekiami naudojant bet kokj jrenginj per narSykle
internetu bet kuriuo metu. Vartotojams nebereikia savo kompiuteriuose
jsirasinéti daug vietos uzimanciy programy.

e Debesy kompiuterijos kaina yra gerokai sumazinta atsiradus Amazon EC2 ar
Amazon S3, Deelman ir kitiems tiekéjams (Deelman et al., 2008).

e Duomeny apdorojimui ir saugojimui nereikia i§ anksto jsigyti daug
kompiuterio resursy, nes BAN tinklai yra elastingi ir, tik prireikus daugiau
papildomy resursy, jie yra priskiriami (horizontalus mastelio keitimas) (Xia
et al., 2013).

Nors debesy kompiuterija vis labiau plétojama ir tobulinama, iki Siol vienas

Sveikatos priezitros centruose, klinikose ar iSmaniy namy aplinkoje yra
populiarios paslauginés architektiiros (angl. serviceoriented architecture, SOA)
sistemos, skirtos sveikatos biiklés stebéjimui. Sias sistemas daugiausia naudoja
vyresnio amziaus zmongs, pacientai, sportininkai ir pan. Viena populiariausiy
struktiiry yra trijy pakopy architektliros nuotolinio sveikatos stebéjimo sistema:
belaidis kiino srities tinklas (angl. wireless body area network, WBAN), bendravimas
ir darbo tinkle sistema bei paslaugy lygmuo. Pavyzdziui, vienoje tokiy sistemy yra
nesiojami davikliai, kurie matuoja jvairius fiziologinius parametrus, tokius kaip
spaudimas ar kiino temperatiira (Babu et al., 2013). Yra sveikatos priezitiros sistemy,
paremty panaSiomis debesy technologijomis panaudojant medicininiy duomeny
saugyklas. Daikty interneto (angl. internet of things, 1oT) integracija j tokias sistemas
gali pagerinti sistemy lankstuma, sagveikumg ar sumanumg (Ray, 2015). [renginiai,
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paremti daikty internetu (IoT), internete gali buti atpazinti bet kuriuo metu ir bet kur.
Prie tokiy jrenginiy nuotolinio sveikatos steb¢jimo sistemos per internetg gali
automatiSkai prisijungti ir dalintis informacija tarpusavyje ar su sveikatos institucija.
Tai labai supaprastina diegimg, nustatymus ir administravimo uzdavinius. Be to, yra
sukurtos kelios sistemos, siuncianc¢ios automatinius jsp&jimus | arciausiag gydymo
jstaiga, kai stebimam pacientui stipriai pablogéja sveikata ar jvyksta nelaimé (Miranda
et al., 2016).

Sudétingos sveikatos prieziiiros sistemos paprastai nepasiteisina, nes sumazeja
saugumas, o jy prieziirai reikalingi kvalifikuoti informaciniy technologijy
minimalios architektiros EKG stebgjimo sistema, paremta EKG apdorojimu
naudojant debesy technologijas. Ji susideda is tokiy jrenginiy:

e Sirdies veiklos registravimo jrenginys su sensoriais, jgalintas registruoti
zmogaus biikle ir teikti informacija netoliese esanc¢iam prijungtam jrenginiui.
e Prijungtas jrenginys, kuris surenka sensoriais gautg informacijg ir jg perduoda
nuotoliniam kompiuteriui (serveriui).
e Kompiuteris (serveris), kuris gauna informacija, duomenis saugo, analizuoja
ir perduoda grjztamajj rysj vartotojui.
Sistemos schema ir tarpusavio ry$iai pateikti 7 pav.

EKG sistemos komponenty dislokavimas

ISmanusis telefonas Debesija paremtos EKG paslaugos
e “
Smaniajame wlefone > pasiougos | »{ Domem
paslau .
L [ ) baze
Kardi*grafas
Duomeny analizes
CardioScout jrenginys aplinka
# ‘ EKG analizés

kodai

1 n
sensorius| . . JJsensorius

7 pav. Paslauginés architektiiros sistemos komponentai

Tyrimai buvo atlickami naudojant signalus, kurie registruoti CardioScout
jrenginiu (8 pav. (b). Naudotas penkiy ekranuoty laidy modulis. Elektrodai pagal
spalvas aplink kruting iSdéstyti taip, kad vienu metu biity galima registruoti 3
derivacijas (8 pav. (a). I$ jy galima iSskaiciuoti dar dvi derivacijas. Tyrimams ir EKG
parametry vertinimui naudojama V5 derivacija, kuri yra pirmoji CardioScout
registravimo jrenginyje.

Yra sukurta jvairiy mobiliy prietaisy EEG signalams registruoti ir analizuoti,
tokiy kaip Mindwave Mobile 2 (registruoja vieng EEG derivacija), Bitalino (gali

18



vienu metu biiti registruojami 5 skirtingi elektriniai signalai), Mind media Nexus 10
MKII (EEG registravimas ir programinés jrangos paketas signaly analizei). Vis
didéjant tokiy jrenginiy asortimentui, geréja ir sveikatos vertinimo sistemos, taciau
Siame darbe nenagrinéjami tokie prietaisai ar jais gauti elektriniai signalai.

(@) (b)

8 pav. (a) Elektrody vietos EKG registravimo metu; (b) CardioScout elektriniy signaly
registravimo jrenginys

Ant kiino priklijuoti jutikliai (elektrodai) fiksuoja elektrinius signalus ir laidais
perduoda CardioScout jrenginiui, kuris pavercia juos skaitmeniniais signalais ir
Bluetooth rysiu perduoda j mobilyjj telefong ar plansete. Gauty duomeny apdorojimui
ir analizei EKG signalai perkeliami j kompiuterj ar debesis, kur suformuojamos
iSvados apie sveikatos bikle, fizin] parengtuma, nuovargj ir pan. Be to, pirminis
duomeny apdorojimas bei griztamasis rySys suformuojamas mobiliajame jrenginyje
realiu laiku. Tai reikalinga, kad, pavyzdziui, zmogus galéty stebéti ir vertinti savo
treniruotés intensyvuma.

1.2. EKG signaly tyrimy metodai

1.2.1. Sirdies ritmo variabilumas

Sirdies ritmo variabilumas (SRV) dazniausiai apibiidinamas kaip laiko intervaly
tarp Sirdies duiziy variacijy indikatorius. Jis padeda suprasti, kaip gerai veikia zmogaus
Sirdies kontrolés mechanizmas, bei suteikia galimybe aptikti mazus, bet ankstyvus
zenklus apie galimus Sirdies ir kraujagysliy sutrikimus net Zmogui jauciantis gerai
(Karmakar et al., 2015). SRV gali biiti apibréziamas skirtingai, priklausomai nuo
tyrimo srities ir naudojamy metody (tiesiniai, netiesiniai, mi$riis ir pan.). Siame darbe
SRV aprasomi poky¢iai tarp vienas po kito einanéiy $irdies tarpdiiziniy intervaly,
laiko skirtumai tiriami tarp gretimy Sirdies cikly. Tai parodo nepertraukiamus
momentiniy Sirdies ritmy svyravimus. Sie svyravimai ne atsitiktiniai, o yra kaip
atsakas ] jvairias fiziologines biisenas ar tam tikras patologines biikles, reguliuojamas
vidinés nervy sistemos ar kraujotakos (J. Wu et al., 2013). TacCiau tiek simpatinés, tick
parasimpatinés autonominés nervy sistemos  dalys dalyvauja Sirdies ritmo
reguliavimo procese. Suaktyvinta simpatiné nervy sistema didina Sirdies ritma, bet
kartu mazina SRV. Tuo tarpu, veikiant parasimpatinei nervy sistemai $irdies ritmas

19



mazéja, o SRV — didéja (Nagaraja et al., 1997). Tokius désningumus galima paaiskinti
tuo, kad veikiant simpatinei nervy sistemai siauréja kraujagyslés ir kraujas keliauja i§
organy, kurie reikalingi greitam organizmo ,,gelbé&jimuisi®, i organus, kurie atsakingi
uz intensyvia fizing veiklg. Parasimpatiné sistema yra atsakinga uz ,,poilsio* atsaka,
atsirandant] kiinui atsipalaidavus. Taip pat ji mazina Sirdies darba, maZina
kraujospiidj. Organizmui esant pusiausvyroje, tiek simpatiné, tiek parasimpatiné
nervy sistemos veikia darniai, o stresinéje situacijoje ar jauciant nuovargj ryskesné ir
ilgiau veikianti tampa simpatiné dalis (Hristovski & Balagué, 2010).

Nuolat plétojami laiko eilu¢iy analizés metodai leido atpaZzinti ir kiekybiskai
jvertinti reguliaciniy mechanizmy elgseng fiziologiniy sistemy kompleksingje
dinamikoje. Sirdies daznio variabilumo analizéje buvo pritaikyti tiesiniai ir netiesiniai
metodai su jvairiomis prielaidomis, nuo periodinés elgsenos iki stochastinés laiko
eiluciy prigimties. Vis daugiau naujy metody taikoma analizuojant Sirdies laiko eilutés
tarpdiizinius intervalus ir jy tarpusavio ry$j skirtingose laiko skalése (Mantica et al.,
2017). Svarbu suprasti, kad analizei reikSmingas yra ne vien Sirdies ritmas, bet ir tai,
kaip jis kinta. Didelis SRV daZniausiai reiskia gera savijauta ir tinkama Sirdies darba,
nes, kuo $irdis daugiau dirba, tuo Zmogus yra labiau pasiruoses didesniam fiziniam ar
protiniam kriiviui. Tuo tarpu, mazas SRV gali bati siejamas su ligos simptomais
(Monaco et al., 2017). Sirdies ritmo variabilumas gali biiti matuojamas jvairiais
bidais ir jvairiomis metrikomis.

SRV pagristas R-R intervaly, kurie nustatomi i§ elektrokardiogramos signalo,
analize. Paprastai S§irdies variabilumas analizuojamas dvejopai: laiko ir dazniy
atzvilgiu. Laiko skal¢je gali buti pritaikyti statistiniy momenty skaiCiavimai, tokie
kaip standartinis nuokrypis. Tuo tarpu, dazniy skaléje SRV modeliuojamas isryskinant
analizei ir diagnostikai reikSmingus daznius pagal galios spektro tankj
(apskai¢iuojama i§ amplitudziy spektro). Tokie skaifiavimo metodai paprastai
apsiriboja signalo laiko ar dazniy skaliy tiesiniy sistemy jvertinimu. Pastaraisiais
metais iSpopuliar¢jo miSriis analiziniai metodai bei netiesinés sistemos. Naudojami
Sirdies variabilumo analizés ir vertinimo metodai gali buti suskirstyti i grupes
(German-Sallé & German-Sallo, 2016):

o Laiko skalés analizé. Sios kategorijos metodai R-R intervaly seka traktuoja kaip
netvarkingg grupe¢ intervaly (arba intervaly pory) ir pritaiko jvairius metodus,
aprasancius tokiy duomeny dispersijg. Gretimi normaliis kardiociklai zymimi RR ir
matuojami sekundémis (s) arba milisekundémis (ms). Tokiy intervaly seka dar yra
vadinama ritmograma. Sveiko Zmogaus rimties buisenoje RR intervalai gali svyruoti
nuo 0,6 s iki 1,2 s. Laiko skalés parametrais gali buti laikomi parametrai, tokie kaip
intervaly vidurkis (MRR arba RR), kvadratiné Saknis i§ dispersijos (SDRR), vienas po
kito einanciy gretimy intervaly standartiné paklaida (SENN), nuosekliy intervaly pory
santykis, kai skiriasi daugiau nei 50 ms (pNN50%) (Zangroniz et al., 2018),
standartinis nuokrypis atmetus mastelj (SDSD) (Torabi Haghighi & Kleve, 2015),
kvadratiné Saknis i§ vidurkio sumos kvadratiniy skirtumy tarp gretimy R-R intervaly
(RMSSD), RMSSD logaritmas (LnRMSSD) (Schmitt et al., 2015) ir kt. Visi Sie
trumpos trukmés variacijos matavimai apraso auksto daznio Sirdies ritmo variacijas
bei turi didel¢ tarpusavio koreliacijg. Jei analizuojami ilgos trukmés signalai (24
valandy), tai skaiciuojami sudétingesni statistiniai parametrai (Peng et al., 1995),
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kurie gali buti suskirstyti § dvi klases, priklausomai nuo signaly kilmés: (a)
momentinio Sirdies ritmo ir (b) skirtumy tarp R-R intervaly.

Vienas po kito einan¢iy R-R intervaly seka gali biiti apibréziama taip: RR;,
RR;, ...,RR,, kur n parodo intervalo numerj ir vieta eilutéje (Vollmer, 2015).
Pazyméjus N kaip analizuojamy Sirdies duziy skaiciy, pagrindiniai laiko skalés
parametrai apraSomi formulémis:
1) R-R intervaly vidurkis RR:

N
1
RE = NE RR,, )
n=1

2) Kvadratiné Saknis i§ dispersijos (standartinis nuokrypis, SDRR), kuri atspindi
visapusiskus (tiek ilgos trukmés, tiek trumpos) pokycius R-R intervaly eilutéje:

N
SDRR = %E(RRn —RR)2. (2)
n=1
3) Gretimy RR intervaly skirtumy standartinis nuokrypis (SDSD):
1
SDSD = | [(RRy = RRyy1) = (RR = RRys )12 3
n=1

¢ia RR, ir RR, 1 yra gretimi R-R intervalai.
4) Standartinio nuokrypio kvadratinis vidurkis (RMSSD):

N
1
RMSSD = mZ(RRn+1 — RR,)?; 4)
n=1

5) Variacijos koeficientasCV — tai diskretus indeksas, apskaiCiuojamas standartinj
nuokrypi padalinus i$ vidurkio:

v =228R 00w ®)
= RR 0.

Nors §i metodika neretai naudojama ir duoda gerus rezultatus Sirdies ligy
diagnostikoje (miokardo infarkto, aritmijos nustatymui ir kt.), informacija apie EKG
signalus yra ribota, nes esanti netiesin¢ signalo dinamika lieka nejvertinta (Yaghoobi
Karimui & Azadi, 2017).

e Dazniy skalés analizé. Galios spektro tankio analizé suteikia informacijos apie
galios (dispersijos) tvarkingai iSdéstyty R-R intervaly dazniy funkcijos pasiskirstyma.
SRV galios spektro tankis skirstomas j tris pagrindines dazniy juostas: labai Zemo
daznio juosta (VLF: 0.0033 — 0.04 Hz), zemo daznio juosta (LF: Zzmonéms 0.04 —0.15
Hz) ir aukSto daznio juosta (HF: zmonéms 0.16 — 0.4 Hz). Pazym¢jimai HF ir LF
reiSkia analizuojamo signalo atitinkamy dazniy juosty galios vidurkj. Auksto daznio
svyravimai Zymi nervy sistemos moduliacijas. Zemo daznio svyravimai yra sukeliami
kintant simpatinei nervy sistemai kartu su baroreflekso mechanizmu (Camm & Lu,
2018). Yra zinoma, kad dazniy skalés indeksai (Ramalho et al., 2017) kiekybiSkai
apraso SRV ir esant jvairiems patologiniams sutrikimams jgyja mazas reikimes (X.
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Chen et al., 2017; Gautam & Giri, 2016). Neretai rezultaty palyginimui naudojamos
normuotos dazniy juostos galios reikSmés. Normavimas atlickamas tokiu biidu:

HF
LE orm = , HE orm = . (6)
LF + HF LF + HF

o Laiko-daznio analizé. Laiko-daznio analizé parodo laika, kai pasirodo jvairiis
dazniai, dazniausiai skaiciuojant spektra pastoviame laiko intervale (Verlinde et al.,
2001). Vieni populiariausiy tokio tipo metody yra diskreCiosios bangeliy
transformacijos algoritmas (DWT). Bangeliy analizé suteikia informacijos apie
skirtingy dazniy komponenty laiko lokalizacijas, kurios yra svarbus jrankis sistemos
dinamikos pokyciams ir strukttrai nustatyti. Ji naudojama diskreciy laiko eiluciy
signalams apdoroti, tokiems kaip EKG ar R-R intervaly duomeny sekos.

o Netiesiné analizé. SRV netiesinio matavimo metodai yra paremti SRV
charakteristiky tarpusavio priklausomybés analize ir kiekybiskai vertina R-R laiko
eilutés struktiira bei sudétingumg. Paprastai triukSmingi EKG signalai yra
nestacionariis ir netiesiniai. Sirdies variabilumo dinamikos analizés metodai yra
paremti chaoso ir netiesiniy sistemy teorijomis, nes mechanizmai, reguliuojantys
Sirdies ir kraujagysliy sistemas, tikétina, sgveikauja tarpusavyje netiesisSkai (Castafio
et al., 2019). Svarbiausi indeksai, aprasantys netiesing Sirdies ritmo dinamika, yra
trumpos trukmés fraktalinés eksponentés, kurios nustatomos iSanalizavus betrendZzius
svyravimus (angl. detrended fluctuation analysis, DFA), Liapunovo eksponentés,
koreliacijos dimensijos ir pan. (Muduli & Mukherjee, 2017). Mokslininkai yra atlike
jvairiy tyrimy (Lin et al., 2018) ir pastebéjo, kad SRV gali biiti aprasomas entropijos
indikatoriais. Yra daugyb¢ entropijos skai¢iavimo metody, kurie gali buiti naudojami
vertinant SRV, pavyzdziui, imties entropija (SampEn), apytikslé entropija (ApEn) ar
Kolmogorovo entropija (Fell et al., 2000). Jos naudojamos kaip EKG parametry
dinamikos sudétingumo matas ir gali buti jvardijamos kaip vienas i§ jrankiy siekiant
aptikti Sirdies ir kraujagysliy sistemos sutrikimus (Orphanidou & Drobnjak, 2017;
Zhao et al., 2018). Taciau entropijos turi keleta esminiy tritkumy: stipri priklausomybé
nuo nagrinéjamo signalo ilgio, rezultaty nepastovumas ir skai¢iavimo paklaidos (Yi
et al., 2018). Netiesinei SRV analizei priskiriama ir Poincare parametry vertinimas
kartu su diagramomis. Platesnis $io metodo aprasymas pateiktas 2.2.3 poskyryje.

SRV neretai yra apskai¢iuojamas ir jvertinamas naudojant indeksus, tokius kaip
Ploto, Porta, Guzik ar nuolydzio indeksai (Karmakar et al., 2015). Jie remiasi
duomeny asimetrijos matavimu did¢jant atstumui tarp kiekvieno tasko ir lygio linijos
ar fazés kampo. SRV vertinimas naudojant jvairius indeksus yra patogus tuo, kad
skaiCiavimai paprastai yra nesudétingi ir nereikalauja daug laiko ar kity resursy, taciau
jie retai atspindi netiesing Sirdies dinamikg. D¢l to indeksai retai naudojami ligy ar
Sirdies veiklos sutrikimy identifikavimui.

1.2.2. Signaly tyrimo metodai

Norint gauti bendrg signalo svyravimy vaizda, daznai pirmiausia reikia atlikti
dalinj ,,glodinimg“, t. y. paSalinti nezymius registravimo triukSmus bei atmesti
nedidelius signalo svyravimus (osciliacijas).

Algoritmai, skirti signaly apdorojimui, gali buti suskirstyti j veikiancius laiko ¢
srityje ir veikiancius daznio srityje. Pirmieji algoritmai operuoja tiesiogiai su signalo
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reikSmémis. Antrosios grupés metodai pirmiausiai iSskiria signalo spektrg, parodanti,
kokiy dazniy svyravimai sudaro signalg bei koks yra atskiry dazniy intensyvumas.

Tiesiniai filtravimo metodai, tokie kaip Wiener filtras (Proakis & Manolakis,
1996) ar iSskaidymas singuliariomis reik§mémis (angl. singular value decomposition,
SVD) (Yiicelbas et al., 2018), yra nesudétingai aprasomi ir pritaikomi, taciau
efektyvumas sumazéja, jei mazame laiko intervale susidaro smailiis kampai ar
impulsai. Be to, realiis signalai neretai biina nestacionaris ir kintantys laike. Taip pat
tiesiniai duomeny glodinimo metodai neretai filtruojant suformuoja laiko atsilikimus
(Morales et al., 2016). Signaly, tokiy kaip EKG, savybes bei cikliSkumas iSsaugomas
naudojant sudétingesnius filtrus, tokius kaip bangeliy transformacijos metodas (angl.
discrete wavelet transform, DWT) ar nepriklausomy komponenciy analiz¢ (angl.
independent component analysis, ICA) (Ziani et al., 2018). Sie algoritmai yra tinkami
elektrokardiogramos signaly filtravimui, taciau salyginai sudétingi realizuoti ir
tinkamas EKG parametry parinkimas gali uztrukti dél didelio jy kiekio.

Universaltis algoritmai, tokie Butterworth filtras (Jagtap & Uplane, 2012), yra
placiai naudojami medicininiy signaly apdorojimui. Jie efektyviai veikia norint
sumazinti tiek Zemo, tiek auksto daznio triukSmus jvairiy tipy signalams: didelio
grei¢io video, jégos platformoms, akselarometro signalams ir pan. (Tsuzuki &
Ogihara, 2018). Auksto daznio Butterworth filtras nepakeites praleidzia daznius, kurie
didesni nei apsibréztas ribinis daznis f.. Tuo tarpu, sinusoidés, kuriy dazniai yra
mazesni nei f,, yra susilpninamos ir efektyviai pasalinamos i$ i§vesties signalo. Nors
filtravimo poveikis panasus j kitus auk$to daznio filtrus, gali atsirasti netikslumy
(pvz., gali pasikeisti laiko skalés parametry reikSmeés) dél laiko vélinimo. Apskritai,
iSvesties signalas yra laikomas tam tikra jvesties signalo pavélinta, uzdelsta versija.
Taip yra todél, kad jprasti auksto ar Zemo daznio fiksuotos eilés ir ribinio daznio filtrai
uzdelsia skirtingy dazniy sinusoides nevienodai. Sis nepageidaujamas, bet kartu
neiSvengiamas filtravimo reiskinys yra apeinamas naudojant Butterworth filtrg. Tokiu
atveju atvirkstine tvarka perfiltruojami jau filtruoti signalai, kur vélinimas atlickamas
atvirkstine tvarka ir duomenys grjzta i prading biiseng laiko skalés atzvilgiu (Manal &
Rose, 2007).

Tarkime, f yra daznis, o X(f) ir Y(f) zymi dazniy srities jvesties ir i§vesties
signalus. Tiesinio filtro atveju jvesties ir iSvesties signalai aprasomi naudojant
perkélimo funkcija H(f) tokiu budu:

Y(f) = HOX ). (7)
Jei H(f) yra zinomas, tai nuo daznio priklausomas vélinimas d(f) gali bati

apskaiciuotas tokiu budu:
d(f) = ! dd)(H( )); 8
éia dD(H (f )) yra H(f) fazé. AnalogiSkas auksto daznio N-tos eilés Butterworth filtras

turi perkélimo funkcija:
1

H = ;
v ap + a;(i2nf) + -+ ay(@2nf)N ©
Cia i=vV-1, ap =1, 0 aq,..,ay yra filtravimo koeficientai. Tada N-tos eilés
Butterworth filtro dazniy vélinimai dy (f) yra apskaic¢iuojami cikliskai:
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Cia a; yra filtravimo koeficientai, kurie lygtis nuliui, kai k > N (Manal & Rose,
2007).

EKG signaly filtravimui Butterworth metoda naudoja ir Lietuvos mokslininkai
(Marozas et al., 2011; Stasitinas et al., 2012). Neretai §is algoritmas yra prijungiamas
prie kity metody, kurie paremti neuroniniais tinklais, bangeliy transformacijos
algoritmais (Liu et al., 2018). Paprastai tokie skaiCiavimai trunka labai ilgai EKG
triukSmy Salinimo apsimokymo procese ar filtravimo parametry nustatymo metu.

Stacionarioje biisenoje registruoty EKG signaly filtravimas yra placiai iStirtas
taikant jvairias metodologijas auk$to daZnio triukSmy sumaZzinimui. Tuo tarpu,
judesio metu registruoti medicininiai signalai (EKG, EEG ir EMG) yra labiau uZtersti
jvairiais aplinkos veiksniais, tokiais kaip elektrody atlaisvéjimas, nuolatinis raumeny
darbas, odos itempimai ir atpalaidavimai, laidy judéjimas ir pan. Taip pat atsiranda
labai stipriis ir nepastoviis amplitudiniai svyravimai, kuriy metu iSryskéja
nestacionarus Zzemo daznio triukSmas — trendas. D¢l Sios priezasties jprastiniai signaly
apdorojimo metodai tampa neefektyvus arba netikslis, todél kyla poreikis taikyti ne
viena, o keletg filtravimo algoritmy (trendo pasalinimui ir auksto daznio triukSmy
sumazinimui) vienu metu. Kadangi signalai registruojami realiu laiku ir tikimasi gauti
griztamajj ry$;j i$ karto, reikalinga ne tik tinkamai pasirinkti jy apdorojimo metodus,
bet ir optimizuoti bei patobulinti taip, kad visi skai¢iavimai vykty be dideliy vélinimy.

Vienas paprasciausiy ir labiausiai naudojamy trendo pasalinimo metody yra
slenkanc¢io vidurkio algoritmas. Esant nezymiems EKG amplitudiniams
svyravimams, §is algoritmas be sudétingy skaiCiavimy aptinka ir pasalina nuokrypius
nuo izolinijos (Momot, 2009). Sis filtras gali biiti apraiomas formule:

N

1

— ) 12

y(n) zN+1ZN"("+’)' (12)
P

¢ia x(n) ir y(n) yra jvesties signalas ir iSvesties signalas, kuris gaunamas panaudojus

slenkancio vidurkio agoritmg; N apraSo imties dydj. Filtruotas signalas z(n) yra

randamas tokiu budu:

z(n) = x(n) — y(n). (13)

Slenkancio vidurkio algoritmas tinka tada, kai turime nemazai informacijos apie patj
EKG signalg bei triuk§mus. Esant didesniems bazinés linijos svyravimams, Sis
metodas daro vis didesnes paklaidas, nes artimy reik§miy vidurkio skai¢iavimas pacio
signalo nebegali pakoreguoti. Tuo tarpu, pasirinkus platy EKG reikSmiy intervala,
suvidurkinamos ir tam tikros signalo dalys, kurios reikalingos parametry aptikimui,
bei prarandama svarbi informacija apie galimas Sirdies patologijas. Yra sukurta
daugybé $io algoritmo patobulinimy, tokiy kaip statistiniy svoriy jvedimas (Hu et al.,
2011), slenkstiniai apribojimai (Nguyen et al., 2019), periodiskumo jvertinimas (Lee,
2014) ir kiti. Visgi tam tikrais atvejais Sis algoritmas neefektyvus, ypac¢ kai EKG
signalo amplitudiniai svyravimai vyksta nuolat ir yra nestacionarts.
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Didelé¢ dalis signalo apdorojimo algoritmy pries filtravima atlieka pacio signalo
transformacija. 1807 m. Z. B. Z. Furje nustaté, kad bet kokj signala x(n) galima
i§skaidyti j tam tikry sinusy ir kosinusy suma:

ao :
x(n) =—+ ay cos(kn) + by sin(kn),n € [—m; ]; (14)

Cia n yra laikas, k — kampinis daZnis, o koeficientai aq, ay, by — vadinami Furje
koeficientais, kur laisvasis skleidinio narys 70 nusako signalo f(n) vidurki:

Y
! J (n)dn = =2 15)
o | fWdn = (
-
Signalo f(n) Furje skleidinio komponenciy dariniai, kurie turi vienoda daznj, yra
vadinami harmonikomis, pavyzdziui, a; cosn + by sinn — pirmoji harmonika,
a, cos 2n + b, sin2n — antroji harmonika ir t. t. Signalo tyrimas, paremtas jo
harmoniky analize, yra vadinamas spektrine, arba Furje, analize. Toks Furje
skleidinio apraSymas tinka tik tada, kai analizuojami signalai yra periodiniai.
Praktikoje taip yra retai, tode¢l laikg n reikia analizuoti kaip kintantj visame stebéjimo
intervale, kuris ir yra vienas periodas T, t. y. n € [0; T] (Smidtaite, 2017):

a
x(n) = 70 + 2 ay cos(wokn) + 2 by sin(wgkn) ; (16)
k=1 k=1
¢ia wg = Z?H Koeficientai ay, ir by randami apskaiCiavus integralus:

5 T

ay = TJ f(n) cos(wokn) dn, k=01,.., a7
0

5 T

by = TJ f(n) sin(wgkn) dn, k=1.2,.. (18)

0
Be to, Furje skleidin; taip pat galima apibrézti kompleksiniy funkcijy bazéje:

x(n) =cy+ ) (cx —c_y) cos(wokn) + i(c, —c_y) sin(wokn)
0 ; k k 0 ; k k 0

o (19)
Ckeiwokn.

k=—o0
¢ia i yra menamasis vienetas, k — signalo kompleksinis spektras (kintantis nuo —oo
iki 00), ¢, — kompleksiniai Furje koeficientai, kurie randami apskaiciavus integrala
(Meskauskas, 2017):
T

1 .
Ck = ?J x(n)e t@wokndn ; (20)
0

¢ia k =0,%1,+2,... Kompleksiniy Furje koeficienty moduliy seka |c,| dar yra
vadinama amplitudziy spektru. Jis parodo, kokia yra kiekvienos signalo harmonikos
jtaka Dbendroje komponenciy sumoje. Be to, koeficienty argumenty seka
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arg(cy) vadinama faziy spektru, o |cx|?> — galios spektru (Juozapavi¢ius &
Meskauskas, 2011).

Praktikoje jprastai analizuojant signalus naudojama diskrecioji Furje
transformacija. Tarkime, turime diskretyjj signalg xo, ..., X, ..., Xp_1,tada diskrecigja

Furje transformacija galima isSreiksti:
p-1

1 _.2m,
ck=—2xje Sk (21)

P&y

ISraiska, kuri leidzia i§ spektro c¢j atkurti skaitmeninj diskretyji signala
X0 «s Xjy ey Xp—1, dar yra vadinama atvirkStine diskrecigja Furje transformacija ir
gali biiti uZzrasoma tokiu btudu:

p—-1

X = 2 ckel7k] ; (22)

k=0
¢iaj=01,..,p—1.

Signaly apdorojimui taip pat yra naudojama jungtiné laiko-dazniy analizé.
Vienas populiariausiy tokiy metody yra bangeliy transformacija (angl. wavelet
transform). Bangeliy analiz¢ i$skaido laiko eilute j skirtingy dazniy komponentes ir
tada kiekvieng komponente tiria atskirai atitinkamoje laiko skaléje. Diskreciyjy
bangeliy transformacijos algoritmas (DBT) (angl. discrete wavelet transform, DWT)
yra efektyvus norint iSskaidyti signalg i aproksimacijos (Zemo daznio) ir pagrindinius
(auksto daznio) koeficientus (Shahbakhti, 2015). Metodas paprastai yra sudarytas i§
keliy lygiy, kuriuose j aukStesnj filtravimo lygj pereina tik gauti aproksimacijos
koeficientai (Jenkal et al., 2016). Prie§ atliekant signalo i$skaidyma biitina apsibrézti
pagrinding (angl. mother wavelef) bangelg ir signalo skaidymo lygiy skaiciy.
Pagrindinés bangelés funkcija 1, , (n) gali biti apragoma tokiu budu:

Vas ) == (), @3)

¢ia b yra postiimio parametras, o a — mastelio keitimo parametras, n — laikas (Garg et
al., 2010). Visos kitos bangeliy transformacijos yra pakeisto mastelio pagrindinés
bangelés kopijos. Kai |a| > 1, mastelis iSsitempia ir, prieSingai, kai |a] <1 —
susispaudzia. TolydZiuoju atveju bangeliy transformacijos funkcijg galima uZzraSyti
taip:

W, (a,b) = j X ()P (n) dn. (24)

Elektriniai signalai registruojami tam tikrais laiko momentais, o diskretiems
signalams X, ..., Xj, ..., X1 sudaromas diskreCiy reikSmiy tinklelis (Smidtaite,
2017). Paprastai yra naudojamas dvejetainis tinklelis (angl. digital grid), kai
parenkami parametrai b = 1 ir a = 2 (Giri et al., 2013):

() = w(" kb“>= !
Vi NCT

Diskreciy bangeliy algoritmg galima suskaidyti | tris pagrindines dalis:
o Atliekama diskreciyjy bangeliy transformacija triukSmingam signalui;
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e Tam tikry slenkstiniy funkcijy pagalba dalis bangeliy koeficienty yra
priskiriami nuliui (pasalinami). Pagrindiné $io proceso id¢ja yra ta, kad mazi
bangeliy koeficientai laikomi triuk§mu, todél turi biiti nufiltruoti nuo
pagrindinio signalo koeficienty reikSmiy;

e Atliekama atvirkstiné bangeliy transformacija, kurios metu filtruotas signalas
vél pakeiCiamas | laiko skalés israisSka.

Y;  Mastelio keitimo koeficientai Y4
Pirmo lygio
slenkstinés ﬁllkcijos

Antro lygio
slenkstinés cijos|

X iSvestis
e

X jvestis, DBT

Atvirkstine DBT

Treclo lygio
slenkstinés gl%kcijos

9 pav. Diskreciyjy bangeliy transformacijos algoritmo dalys

Diskreciyjy bangeliy transformacijos algoritmo schema pateikta 9 pav. (S. W. Chen &
Chen, 2015). Schemoje y; yra bangeliy koeficientai po transformacijos, y;; —
koeficientai, lik¢ po slenkstiniy funkcijy panaudojimo (j =t). Viduriniajame
sluoksnyje naudojamos slenkstinés funkcijos gali turéti skirtingus filtravimo
koeficientus. 1988 m. Ingrid Daubechies aprasé ortogonaliy funkcijy Seima
(Daubechies & Paul, 1988), kurioje kiekviena grupé turi mastelio keitimo funkcijas,
generuojancias skirtingus filtravimo koeficientus. Tos funkcijos ir yra vadinamos
bangelémis. Aukstesnés eilés funkcijos tikslesnés, taCiau kartu reikalauja daugiau
skaiCiavimo resursy. Vienas i$ tokiy bangeliy pavyzdziy pateiktas 10 pav.

1.2

@ul‘n)
Vas(R2) O

1.01

0.8 -

0.6

1

0.2

O.OJ

/\ A;’:L o o
2 0

-3

(b)

10 pav. Daubechies (6 daznio juosty): (a) bangeliy funkcija ir jos plétiniai; (b) mastelio
keitimo funkcija ir jos plétiniai, kai @ = 2 kartu su daznio atsaku (remiantis Akansu &
Haddad, 2001)

Tarkime, norima apibréZzti savybes periodinei funkcijai Hy (ej “’) (periodas Ty =
2m) taip, kad begaliné sandauga konverguoty i glodzia funkcija:

®(Q) = nk:1H0 (eor2); (26)
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Cia j yra ortogonalios komponentés eilés numeris, (1 ir w — daznio kintamieji, kur w
— diskretaus, o Q0 — tolydaus laiko signaly atveju. Be to, Q) = w, kai Ty = 1. Tada
tinkamas mastelio keitimo funkcijy tvarkingas iSdéstymas gali biiti apibréztas kaip
didziausia laipsnio v reikSmé (Bull, 2014), su kuria tenkinama salyga:

|P(Q)| < W, QER; 27)
Cia ¢ yra mastelio keitimo koeficientas. Tai, savo ruoztu, reiskia, kad nykstanti
funkcija ®(Q) apibrézia taisyklinguma, t. y. gloduma. Sakykime, kad filtravimo
funkcija Hy (2) turi L nuliy, kai z = —1 ir kad tai yra N — 1 laipsnio baigtinio impulso
atsako filtras (angl. finite impulse response). Tada:

_\L
Ho(z)=<1+2 )P(z), Ho(1) = 1. (28)

Daubechies bangeliy funkcijy glodumas didéja tiesiskai kartu su atitinkamu plociu, t.
y. baigtinio impulso atsako filtro ilgiu. Tac¢iau tieck Daubechies, tick 1995 metais
Lagarias jrodé, kad maksimaliai plokscias sprendinys nepasako, jog bangel¢ yra
glodziausia (Lagarias & Wang, 1995).

Mokslininkas Ivan W. Selesnick kartu su kolegomis 2014 metais pasiiilé
chromatogramy bazinés linijos nustatymui naudoti vienu metu zemo daznio filtrus ir
nutriuk§minima (angl. baseline estimation and denoising with sparsity, BEADS)
(Ning et al., 2014). Kaip Zemo daznio filtrg jie pasirinko tiesinj ir netiesinj filtravimo
bidg, arba kitaip — daugiaskali bangeliy algoritmg, ir ji patobulino jterpdami
santykinius dalinius denginius tarp spektro ir piky. Sj metody junginj pritaiké
chromatogramy bazinés linijos i$skyrimui ir triukSmy sumazinimui. Jy pasitlytas
algoritmas remiasi chromatogramos piky eilutés modeliavimu kaip nedidelés
(siauros) sklaidos su jos i$vestinémis forma kartu modeliuojant trenda kaip Zzemo
daznio signalg. Sis metodas tinka nestacionariy signaly apdorojimui, nes filtravimo
metu yra naudojamos baudos funkcijos, kurios yra parenkamos priklausomai nuo
analizuojamy duomeny savybiy. Keli simetriniy baudos funkcijy pavyzdziai pateikti
3 lenteléje.

3 lentelé. Simetriniy baudos funkcijy pavyzdziai ir jy i§vestinés

P(x) ¢'(x)
Pa(x) |x| sign(x)
pp(x) V0x|? + ¢ X

Vx| + €
X

X+ &

Pc(x) x| = elog(lx| + €)

Kadangi judesio metu gauti EKG signalai yra chaotiski ir svyravimai itin ryskiis
amplitudés atzvilgiu, bet néra labai padriki laiko atzvilgiu, tai patj judesj ir nuo jo
atsiradusius svyravimus galima laikyti Zemo daZnio triuk§mu. Siame darbe EKG
signaly bazinés linijos nustatymui buvo pasirinktas BEADS metodas ir patobulintas
jvedant papildomg filtravimo parametry nustatymo algoritma. | tikslo funkcija
BEADS algoritmo parametry dinaminiam parinkimui jterptas rasty QRS intervaly
skaiCiaus vertinimo algoritmas. Ji naudojant parenkami tokie filtravimo parametrai,
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su kuriais po zemo daznio triuk§mo pasalinimo randama daugiausia QRS kompleksy.
Tai ypa¢ aktualu, kai analizuojamy signaly amplitudiniai svyravimai yra
nestacionaris ir kiekvienas EKG signalas turi skirtingus filtravimo parametrus.

1.2.3. EKG parametry paieSkos metodika

Klinikingje diagnostikoje R-R intervalai ir QRS kompleksai yra svarbiausi ir
dazniausiai naudojami elektrokardiogramos parametrai. Yra sukurta daug metody
jvairiy EKG bangy aptikimui. Vieng pirmyjy metody 1985 metais pasiilé
mokslininkai J. Pan ir W. Tompkins (Pan & Tompkins, 1985). Jy algoritmas rémési
skirtingy dazniy filtry panaudojimu tam paciam signalui, kad iSryskinty greitos Sirdies
depoliarizacijos metu atsiradusius daznius ir eliminuoty aplinkos trikdziy sukelta
triukSma. Gautas signalas padidinamas jj keliant kvadratu. Galiausiai naudojami
adaptyvis slenksCiai, kuriais ir nustatomi EKG signalo bangy danteliai bei
apskaic¢iuojamas QRS kompleksas. Mokslininkai teigé, kad jy algoritmas aptiko
99,3 % visy QRS kompleksy teisingai. Kiti panaSts bangy paieSkos algoritmai
naudoja atitikties filtrus (Xue et al., 1992), neuroninius tinklus (McBride et al., 2011),
laiko-daznio dekompozicijos metodus (Xia et al., 2012), genetinius algoritmus (Gacek
& Pedrycz, 2003), pasléptus Markovo modelius (Clifford et al., 2006). Hilberto ilgio
ir energijos transformacijos, MODB algoritmai, kurie remiasi keliy signaly i§vestinio
produkto reikSmémis, taip pat gali biiti naudojami QRS intervalo aptikimui (Ko6hler
et al., 2002). Pastaraisiais metais buvo istobulinti bangeliy transformacijos metodai
taip, kad bity patikimi EKG signalo segmentavimui. Naudojant bangeliy
transformacijos metodag QRS kompleksas atskiriamas nuo P ar T bangy, triukSmo,
bazinés linijos deviacijos ir artefakty. Taip pat gali buti jvertinamos ir nustatomos
jvairios EKG signalo dalys, ypa¢ QRS komplekso, T ar P bangy pradzios vietos
(Ghasemi et al., 2010; Sahambi et al., 1997). Daugumai $iy metody reikia dideliy
skaiCiavimo resursy, jie turi nemazus vélavimus, yra jautriis triukSmui ar staigiems
signalo pokyciams.
metu. Net sumazinus aukSto ir zemo daznio triukSmus, signalo amplitudiniai
svyravimai gali uzgozti EKG parametry reikSmes. Norint panaudoti registruotg
signalg tyrimams ar diagnostikai, reikalingas procesas, kuris dar yra vadinamas ,,piky
filtravimu®. Jis sudarytas i§ veiksmy potencialy aptikimo ir klasifikavimo. Veiksmy
potencialy radimui aplinkos triuk§me buvo pasitilyta jvairiy kompiuterinio mokymosi
algoritmy, kurie remiasi mokymusi su prieziiira (Chandra & Optican, 1997; Wheeler
& Heetderks, 1982; S. C. Wu et al., 2015), taciau jiems dazniausiai reikalinga pradiné
informacija apie pacius veiksmo potencialus (sistema turi aproksimuoti funkcijg, kuri
susieja vektoriy su skirtingomis klasémis, tikrinant kelis funkcijos jvedimo — i§vedimo
rezultatus). Kadangi dazniausiai apie veiksmo potencialus negalima nieko pasakyti,
kol jie néra surandami, tai akivaizdu, kad realiose salygose mokymosi su prieziiira
algoritmai turi daug apribojimy.

Mokslininkai Teager 1983 metais, o véliau 1990 m. Kaiser H. M (Kaiser, 1990)
pasitlé Teager energijos operatoriaus metoda (angl. teager energy operator, TEO)
kalby aptikimui jraSuose tirti. Véliau jis buvo patobulintas j daugialypi TEO (MTEO)
(X. Wen et al., 2016). 2006 metais mokslininkai J. H. Choi ir H. K. Jung pasiilé
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suklasifikuoty. Mokslininkai rémési MTEO atpazinimo algoritmu, taciau patobulinto
jvesdami naujg normalizacijos metodg sumazindami sudétinguma panaudojant imties
dydj (Choi et al., 2006).

Judantis langas (normalizuotas P
I-TEO pagal triuksmo lygi) = o
Ivesties = Aptl%(lmo
signalas Judantis langas (normalizuotas E Slenkstinis |X€%4% tatas
3-TEO wal triuks o * = | Slenkstinis [ —4
pagal triuksmo lygi) g metodas
7
. Judantis langas (normalizuotas 3
5-TEO pagal triuksmo lygi) =

11 pav. Patobulintas MTEO identifikatorius (remiantis Choi et al., 2006)

Kadangi signalo registravimo daznis yra pirminé informacija registravimo
sistemoje, o ne i§skaiciuota naudojant veiksmo potencialus, tai jis gali biiti panaudotas
algoritma reikia apie 6 ar 7 k-TEO operatoriy, kad padengty imties daznius nuo 10
kHz iki 40 kHz. Taciau, jei imties daznis yra zinomas, tik trys k-TEO operatoriai gali
pasiekti analogiskus rezultatus. Tai sumazina sistemos sudétinguma daugiau nei 50 %
(Choi et al., 2006). Kad buty pagerintas algoritmo darbas, buvo susikoncentruota |
netikry signaly (triuk§mo) skai¢iaus mazinimg. Pavojaus signalas atsiranda tada, kai
triukSmas sukelia iSeities pikus auk$c¢iau pasirinkto slenkscio. Tarp kanaly MTEO
mazieji k kanalai yra linke sukelti didelius pikus kaip atsakg j auksto daznio triukSma.
Sios problemos sprendimui buvo normalizuoti slenkantys langai naudojant triuk§mo
vidutines kvadratines paklaidas (angl. root means square error, RMSE), o
normalizuoti langy koeficientai apskaiciuojami pagal formulg:

s e ()

hy Q) = ;
ERO + E )
Cia hy (i) yra i-asis koeficientas judanc¢iame lange, kuris atitinka &~-TEO operatoriy.
Patobulintas J. H. Choi ir H. K. Jung MTEO algoritmas pavaizduotas 11 pav. Sis
algoritmas buvo sukurtas nervy sistemos signalams apdoroti bei analizuojamy bangy

piky nustatymui. 2015 metais mokslininkai H. Sedghamiz ir D. Santonocito §j metoda
pritaiké ir EMG signalams (Sedghamiz & Santonocito, 2016).

(29)

1.3. Sveikatos srityje taikomi klasifikavimo metodai

Sveikatos vertinimui yra taikomi jvairts klasifikavimo metodai, kurie geba
identifikuoti galimas patologijas tiek i§ skaitmeniniy vaizdy, tiek i§ elektriniy
gyvybiniy signaly. Tradiciniai statistiniai metodai, tokie kaip tiesiné regresija, remiasi
konkretaus modelio pritaikymu duotai duomeny imciai. Jie naudojami nustatyti
duomeny tarpusavio priklausomybe arba atlikti prognoze¢. Neretai Sie uzdaviniai
atlieckami vienas po kito tam pac¢iam uzdaviniui. Nors vienas i§ pagrindiniy tiksly tokio
tipo metoduose yra atlikti prognoze, néra atlickamas testavimas ir rezultatai apraSo tik
tg duomeny imtj. Tokiu budu nevertinamas prognozés tikslumas, bet tiriamas modelio
kintamyjy patikimumas bei suderinamumas. Tuo tarpu, masininio mokymo metodai
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sugeba mokytis i§ duomeny ir pateikia modelj, kuriuo atliekamos prognozés turint bet
kokig duomeny imtj. Tiesinés regresijos atveju masininio mokymo algoritmai atlieka
pakartotines prognozes tikrindami sudaryta modelj su testavimo duomeny imtimi.
Tradiciniy ir maSininio mokymo metody veikimo schemos pateiktos 12 pav.

Tradiciniai metodai
Modelis —p| N

Masininio mokymo metodai

Duomenys Skai¢iavimai Modelis

12 pav. Tradiciniy ir masininio mokymo metody schemos (remiantis Wiens & Shenoy,
2018)

Pazangios technologijos, tokios kaip socialiné ziniasklaida, iSmanieji telefonai,
nesiojami ir neurovaizdiniai jrenginiai, leido mokslininkams ir kliniky gydytojams
surinkti didelj kiekj duomeny apie jvairius sveikatos fiziologinius ir protinius pacienty
sutrikimus (M. Chen et al., 2014). Vis daugéjant duomeny kiekiui, atsirado veiksmingi
metodai jiems apdoroti ir analizuoti — masininis mokymasis (angl. machine learning,
ML). ML apima pazangiy statistiniy ir tikimybiniy metody panaudojimg konstruojant
sistemas, kurios gali automatiskai mokytis i§ pateikty duomeny. Masininis
mokymasis suteikia reikSmingg naudg daugybei sriCiy, jskaitant dirbtinj intelekta,
kompiutering rega, kalbos atpazinimg ar nattiralios kalbos apdorojimg. Tai leidzia
mokslininkams ir programuotojams iSgauti svarbios informacijos i§ duomeny
rinkiniy, jtraukti asmeninius pasteb¢jimus ir plétoti bei tobulinti intelektualias
sistemas (Jordan & Mitchell, 2015). Sveikatos srityse, tokiose kaip bioinformatika,
ML yra labai naudingas, nes atlicka greita ir kokybiska analize¢ kompleksiniams
duomenims (Luo et al., 2016). Tokia analitin¢ metodika taip pat yra naudojama ir
plétojama sveikatos sutrikimams tirti, gerinant pacienty savijauta bei didinant
supratimg apie fiziologine biikle ir jos kontroliavimg.

svr—
fve— swe—

v —

apmokant modelj, kuris gali prognozuoti kategorijas naujiems duomenims.
Pavyzdziui, klasifikuojant elektroninius laiSkus kaip §lamsta remiantis ankstesniais
naudoja duomeny klasterizavimo technikas, kad nustatyty naujas jzvalgas.
Pavyzdziui, i§ internetiniy forumy pokalbiy sudarinéjami tematiky Zemelapiai
kurie paremti duomeny su klasémis ir be jy kombinacija (Gibson et al., 2013). Tokia
metodika yra naudinga norint pagerinti mokymosi su priezitira modelius naudojant
neanotuotus duomenis, nes tam tikrais atvejais duomeny su anotacijomis yra nedaug
arba jie brangiis. Praktikoje dirbant su ML reikéty atkreipti démesj, kad néra vienos
metodikos, kuri labiausiai tikty bet kuriai problemai, tod¢l rekomenduojama isbandyti
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jvairias technikas prie§ nustatant, kuris algoritmas veikia geriausiai konkreciai
duomeny imciai ar uzduociai (Shatte et al., 2019).

4 lentelé. ML algoritmy kategorijos, dazniausiai naudojami modeliai ir taikymy pavyzdziai
sveikatos srityje (Ayar & Sabamoniri, 2018; Celin & Vasanth, 2018; Shatte et al., 2019)

Kategorija Prizitirimas mokymasis | Nepriziirimas mokymasis | Dalinai prizitirimas
mokymasis
Aprasymas | Mokymasis i§ duomeny | Mokymasis i§ duomeny, | Mokymasis tiek i§ duomeny
su zinomomis | kurie neturi i§ anksto | su kategorijomis (paprastai
kategorijomis tam, kad | apsibrézty kategorijy tam, | nedidelis kiekis duomeny
biity galima prognozuoti | kad diferencijuoty | visos imties atzvilgiu), tiek
nepazymétus  jvesties | duomenis j grupes arba | be jy tam, kad iSspresty
duomenis (Bi et al, | norint surasti bendrus | priziirimo ar neprizilirimo
2019) duomeny rinkiniy | mokymosi uzdavinj
pozymius (Bi et al., 2019) | (Teague & Shatte, 2018).
Populiartis Atraminiy vektoriy | K - vidurkiy | Savgs apmokymo, misriis
modeliai masinos (angl. support | klasterizavimas, modeliai, bendras
vector machine, SVM), | hierarchinis mokymas, grafiniu
k — artimiausiy kaimyny | klasterizavimas, pasléptas | atvaizdavimu paremti
metodas (angl. k — | Markovo modelis, tiesiné | metodai, dalinai prizitirimas
nearest neighbours, | diskriminanty analiz¢ | SVM
KNN), atsitiktinis | (angl. linear discriminant
miskas (angl. random | analysis, LDA),
forest), naivus Bajesas | neuroniniai tinklai (angl.
(angl. naive Bayes, NB), | neural networks, NN)
logistiné regresija,
sprendimy  priémimo
medis (angl. decision
tree, DT)
Taikymy Prognozuojant pacienty | ISgaunant  informacijos | Identifikuojant svarbia
pavyzdziai rizika  susirgti  tam | apie Salutinj vaisty poveikj | informacija (pvz.,
tikromis ligomis | tiriant nestruktiirizuotas | diagnoze) i$
remiantis jy istoriniais | socialiniy tinkly zinutes | nestruktiirizuoto teksto,
medicininiais (pvz., Nikfarjam et al., | kuris yra pateiktas
duomenimis (pvz., | 2015) taikymai naudojant | elektroniniuose sveikatos
(Khalilia et al., 2011) | gimtosios kalbos | irasuose (pvz., Z. Wang et
naudoja atsitiktinio | apdorojimo metodus) al., 2012), taikymai kuriant
misko metoda) klasifikatoriy turint
duomeny su Zymenimis
pavyzdziy)

Medicinoje ir diagnostikoje masininio mokymosi algoritmai taikomi tiriant
biologinius elektrinius signalus (EKG, EEG, EMG), jvairius skaitmeninius vaizdus
(gautus kompiuteriniu tomografu, magnetinio rezonanso aparatu, rentgeno aparatu ir
pan.) ar anketinius duomenis. Priklausomai nuo duomeny kiekio ar turimos
informacijos apie pacig duomeny imtj tyrimams pasirenkama algoritmy kategorija ar
kelios i§ jy ir testuojama, su kuriuo metodu geriausiai pavyksta sukurti duomenis
aprasant] modelj. Prie maSininio mokymo algoritmy reikéty paminéti ir i§vestinius
metodus. Vienas populiariausiy yra atsitiktinis miskas (angl. random forest, RF), kurj
sudaro atskiri DT. Atsitiktinis miSkas gali biiti sudarytas ir atskiry DT modeliy, kurie
yra apmokomi vienu metu naudojant atsitiktines duomeny imtis (angl. bagged trees).
Tuo tarpu, nuosekly atsitiktinj miska sudaro atskiri DT modeliai, kurie apmokomi
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vienas po kito taip, kad naujasis mokytysi i§ pries tai buvusio klaidy (angl. boosted
trees). Dazniausiai $io tipo algoritmai turi didesnj mazgy skaiciy (Spanakis et al.,
2016). RF algoritmo duomeny klasifikavimo schema pateikta 13 pav.

Ivesties duomenys x

13 pav. Atsitiktinio misko modelio klasifikavimo schema (remiantis Y. Zhou ir Qiu, 2018)

Klasifikavimo uZzdaviniuose masininio mokymosi algoritmams paprastai
duomenys yra i$skaidomij tris dalis: modelio apmokymui, validavimui ir testavimui
(zr. 14 pav.). Kai jau apmokytam modeliui yra paduodamos validacijos ar testavimo
duomeny imtys, reikalinga kokia nors statistika jo darbo jvertinimui (Chicco, 2017).

Pozymis 1 Pozymis2 . ... .. Pozymis M

Elementas |
Elementas 2|

Apmokymo duomeny
imtis

Validacijos duomeny
imtis

Testavimo duomeny
Elementas lmtls

14 pav. Duomeny imties iSskaidymas masininio mokymosi metodams

svr—

Sprendziant standarting prizitirimo mokymosi dviejy klasiy problema
kiekvienam elementui i§ validavimo (arba testavimo) imties priskiriama teigiama arba
neigiama klasé (dazniausiai 0 arba 1). MaSininio mokymosi algoritmas apmoko
modelj atskirti Sias dvi klases pagal pateiktus duomenis. Pabaigoje atlickama
prognozé kiekvienam elementui i§ testavimo duomeny imties. Tada remiantis
gautomis prognozémis algoritmas priskiria elementus vienai i§ kategorijy, kurios
pateiktos 5 lent.
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5 lentelé. ML elementy, gauty atlikus prognoze, kategorijos (Bowes et al., 2014)

Pavadinimas Pazymé¢jimas | ApraSymas

Teisinga neigiama | TN Elementas prognozuojant priskiriamas kaip
(angl. true negative) neteisingas ir i$ tikryjy yra neteisingas
Teisinga teigiama (angl. | TP Elementas prognozuojant priskiriamas kaip

true positive) teisingas ir i tikryjy yra teisingas

Neteisinga teigiama | FP Elementas prognozuojant priskiriamas kaip
(angl. false positive) klaidingas, o iS tikryjy yra teisingas
Neteisinga  neigiama | FN Elementas prognozuojant priskiriamas kaip

(angl. positive) teisingas, o i$ tikryjy yra neteisingas

Jei ML algoritma testuojant / validuojant gaunama daug elementy i§ kategorijy

TP arba TN, tai reiskia, kad algoritmas sugeba teisingai klasifikuoti kaip teigiama

reikSme turinCius elementus, kurie i§ tikryjy buvo teigiami validavimo duomeny

imtyje (TP), arba kaip neigiamus, kurie turéjo neigiamg reikSm¢ validavimo imtyje

(TN). Analogiskai, jei gaunama daug FP elementy, tai reiskia, kad metodas neteisingai

suklasifikavo kaip teigiamus elementus, kurie i§ tikryjy buvo neigiami validavimo

imtyje. Visy kategorijy lentelé¢ dar yra vadinama maiSaties matrica (angl. confusion

matrix). Norint suprasti, kaip gerai atlicka prognozes gautas algoritmas bendru atveju,

galima  apskaiCiuoti  populiariy statistiky ~ reikSmes, tokias kaip

tikslumaspenarasarba Fliyeris, kuriy geriausia galima jgyti reikSmeé yra 0, o

blogiausia 1. Kitos dazniausiai naudojamos statistikos masininio mokymosi modeliui
jvertinti pateiktos 6 lent.

TP+TN
TP+TN+FP+FN’
2-TP

2:TP+FP+FN

6 lentelé. Statistikos bendram ML algoritmy jvertinimui (Bowes et al., 2014; Chicco, 2017;
Mastoi et al., 2018)

tikslumaspengras = (30)

(€2))

F 11vertis =

Pavadinimas Pazyméjimas Formulé
Paklaidy jvertis (angl. error rate) er FP+FN
TP+TN + FP + FN

Klaidingai atmesta (angl. recall) / r arba pd TP

jautrumas / tikimybé nustatyti (angl. TP + FN

probability of detection)

Specifiskumas (angl. specificity) spec TN
TN + FP

I tipo klaidos jvertis, tikimybé apie t1 arba pf FP

galima klaida (angl. probability of TN + FP

false alarm)

PreciziSkumas (angl. precision) arba P TP

klaidingai priimta TP + FP

II riisies klaidos jvertis t2 FN
FN +TP

Nors tikslumas ir F1; ;s yra plac¢iai naudojamos statistikos, abi tam
bendras jvertis yrap

34



tikrais atvejais gali biiti neteisingai interpretuojamos, nes nesugeba visiskai jvertinti
visy paklaidy tipy. Ypac tai aktualu medicinos ir sveikatos duomeny tyrimuose, nes
paprastai yra daug duomeny apie sveikus Zmones ir palyginus nedaug — apie
serganCius pacientus. Siekiant iSvengti tokiy interpretavimo klaidy naudojamas
Matthews koreliacijos koeficientas (angl. Matthews correlation coefficient, MCC),
kuris jgyja blogiausig reikSme, kai MCC = —1 ir geriausia, kai MCC = 1.
TP-TN —FP-FN
MCC = (32)
J(TP +FP) - (TP + FN) - (TN + FP) - (TN + FN)

Kadangi visy skaiCiavimy pabaigoje bus zinomi tikry reikSmiy vektoriai
kiekvienai klasei FN, TN, FP, TP, tai, norint atlikti kokybinj jvertinimg, galima
pasirinkti vieng i§ dviejy kreiviy: ROC kreivé (angl. receiver operating
characteristics curve) arba tikslumo-jautrumo kreivé (angl. precision-recall curve,
PR). Abiejy kreiviy pavyzdziai pateikti 15 pav.

* ROC PR

TP jvertis
p 1vertis

0.75

" FP jvertis TP jvertis

15 pav. ML algoritmo gauti ROC ir PR kreiviy pavyzdziai (remiantis Chicco, 2017)

Siame darbe ML algoritmy palyginimui naudojamos charakteristikos:
tikslumaspendras, Fliertis it MCC. 1960 metais Jacob Cohen i3siaiSkino (Cohen et
al., 1960), kad tikétina, jog yra tam tikras tikslumo lygis prognozuojamiems
duomenims, kai galima sakyti, jog modelis nebesugeba prognozuoti teisingai ir
atsakymas tampa panaSus | spéjima. Jis iSkélé hipotezg, kad tam tikras sp¢jimy
skaiCius gali sutapti su teisingu atsakymu ir patikimumo statistika paaiskinty ta
atsitiktine atitiktj. Jis iSplétojo kappa statistika kaip jrankj reguliuojant atsitiktinés
atitikties faktoriy (McHugh, 2012). Si statistika apskai¢iuojama pagal formule:
tikslumasyengras — ; (33)

1—-d
¢ia d yra klaidos pasirodymo daznis (zr. 6 lent.). Jei kappa > 0,75, tai
kappa laikomas labai geru. Nuo 0,4 iki 0,75 laikomas pakankamu ir kappa < 0,4
yra vertinimas kaip silpnas.

kappa =

1.4. Surogatiniy elektriniy signaly simuliavimas

Surogatiniai duomenys remiasi laiko eilu¢iy duomenimis, kurie sukonstruojami
naudojant tinkamai apibréZtus modelius atkuriant signalo spektrg (Maiwald et al.,
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2008) ar originaliy duomeny jvairias statistines savybes (Prichard & Theiler, 1994).
Surogatiniai duomenys gali biiti naudojami norit papildyti jau esamus duomenis,
kuriant modelius struktiiry atpazinimui, kuriy néra realiuose signaluose, tobulinant ir
analizuojant esamus metodus ar gerinant laiko eiluciy prognozavimg bei
klasifikavima (Schreiber & Schmitz, 2000). Tokie duomenys gali biiti sukurti jvairiais
budais, pvz., statistinio apdorojimo proceso metu, kai naudojant tam tikrus modelio
ar sistemos apribojimus atsitiktinai generuojami duomenys (Schreiber & Schmitz,
2000), arba naudojant atsitiktines fazes ir imant duotos periodogramos atvirkstine
greitgja Furje transformacija (angl. fast Furje transform, FFT). Siame darbe
surogatiniy duomeny generavimui buvo pasitilyta empiriniais duomenimis pagrista
technika, kurioje naudojamos vidinés biisenos funkcijos (angl. intrisicmodefunctions,
IMF), iSvestos i§ empirinés biisenos iSskaidymo (angl. empiricalmode decomposition,
EMD) (N. E. Huang, 2001). IMF apibrézia ortogonaliy funkcijy rinkinj su
amplitudiniais ir dazniy svyravimais, kurie turi fizing prasm¢. Yra sukurta daugybe
EMD variacijy ir plétiniy, tokiy kaip slankaus sverto (angl. weighted sliding) EMD,
baigtinis jungtinis (angl. complete ensemble) EMD su adaptyviu triukSmu. Jie buvo
pasitlyti norint iSvengti pagrindiniy EMD trikdzZiy, pvz., bisenos sumaiSymo ar
ribiniy problemy. Zinoma, tokie patobulinimai algoritma padaro sudétingesnj ir

reikalauja daugiau skaic¢iavimo resursy.
08 T T T T T T T T

06

04

Amplitudé (mV)

o
N

-0.4

-06

-0.8
0

0.7 08 0.9 1

05 06
Laikas (s)
16 pav. Judesio signalo pavyzdys (paryskinta juoda) ir jo surogatai

Siame darbe néra svarbi biisenos sumai§ymo problema, nes yra sudedamos visos
misrios IMF, o bet kuri i§ jy reiSkia naujg surogatinj signalg. Tuo tarpu, ribiniy
reikSmiy problema gali biiti iSsprendZiama tiesiog sutrumpinus surogatinj signalg.
Tolimesniems tyrimams buvo pasirinktas klasikinis EMD metodas, kurio elgsena yra
gerai istirta. EMD taikymuose gauty ortogonaliy IMF funkcijy signalai x(t) gali bati
rekonstruoti tokiu biidu:
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x(t) = 2 IMF,(t) + E(0); (34)
i=1

¢ia E yra paklaidos, n — IMF funkcijy skaiCius. Matricinéje formoje surogatinés
duomeny eilutés sugeneruojamos kaip atsitiktiniy svoriy IMF sumos:

-IMF + E; (35)

X=n-

Yiz1Si
¢ia X yra surogatinis signalas vektorinéje formoje (formato [1 x n]), S — tolygiai
pasiskirs¢iusiy atsitiktiniy dydziy S; (i = 1,n) vektorius, E — atsitiktinis triuk§mas
(formato[1 X n]). Sugeneruoto judesio signalo pavyzdys yra pateiktas 16 pav.,
kuriame surogatiniai signalai vaizduojami $alia nurodyto judesio signalo.

1.5. Sveikatos biiklés vertinimo sistemos

Elektrokardiografija gali parodyti naudingos informacijos apie Sirdies ciklo ar
sveikatos buiseng. Taip pat EKG yra placiai naudojamas metodas pacienty fizinés ir
protinés sveikatos buklés stebéjimui bei vertinimui (Fontana et al., 2019).

Sveikatos stebéjimui sporto klubuose, klinikose, darbo vietose ar namuose vis
dazniau naudojamos jvairios mobilios aplikacijos, skirtos vyresnio amziaus Zmonéms,
pacientams, sportininkams ir kt. Elektroninés nuotolinio valdymo sistemos kartais gali
pakeisti jprastus sveikatos priezitiros metodus. Daikty internetu (IoT) paremtos
sistemos iSmaniose sveikatos steb¢jimo sistemose gali apjungti ir dalintis informacija
tarpusavyje internetu automatiskai. Kasmet nedidelés kainos elektrokardiogramas ir
Sirdies variabiluma registruojantys jrenginiai vis dazniau naudojami vartotojy rinkoje.
Daugybé¢ duomeny vienu metu gali bati surinkta naudojant IoT, iSmaniuosius
nesiojamus jrenginius ir panaudota e — sveikatos ir geros sveikatos aplikacijose,
tokiose kaip, darbo vietos ergonomikai (Maskeliunas & Damasevicius, 2016),
epilepsijos priepuoliy nustatymui (Vandecasteele et al., 2017), nuolatiniam létiniy ligy
steb¢jimui (C. Wen et al., 2008), aktyvumo atpazinimui (Damasevicius et al., 2016),
depresijos stebé&jimui (Grzegorowski et al., 2017) bei nuovargio identifikavimui
(Damasevicius, 2016).

Nors surinkti duomenys gali biiti naudingi vertinant Zmogaus biikle, reikia
efektyviy skaiCiavimo algoritmy norint gauti vertingos informacijos realiu laiku.
Paprastai naudotojas nori gauti griztamajj rysj apie savo buklg ir prognozes i$ karto.
Be to, labai svarbu, kad e — sveikatos aplikacijos automatiskai siety profesionalius
ekspertus buklei jvertinti, fiziologinius duomenis analizuoti ir programos vartotojus.
ISmaniyjy technologijy sasajos, modeliavimo ir duomeny gavybos integracijos turi
biiti patogios ir efektyvios. Norint jvertinti Zzmogaus sveikatos biikle, reikia stebéti jo
individualias kasdienes veiklas, o analizuoti realiu laiku visus svarbiausius signalus
visg dieng iki §iol yra sudétinga uzduotis.

Yra sukurta daugybé jrenginiy bei aplikacijy, integruoty iSmaniuosiuose
telefonuose, kurios skirtos jvertinti sveikatos biikle, stebéti cukraus lygi kraujyje,
gerinti nervinés sistemos veikla ar net jvertina streso lygj. Dauguma yra orientuotos j
specifines sritis ar tam tikry sutrikimy turinCius pacientus. Keletas tokiy pavyzdziy
yra HealthTap, Dosecast, Glucose Buddy, PCR Tracker, Parkinson Diary, Baby
Connect ir kt. (zr. 7 lent.). Dauguma S§iy aplikacijy remiasi suvestais vartotojo
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duomenimis, gydytojy rekomendacijomis, zingsniy skai¢iavimu ar tiesiog yra
kasdieniai patarimai tiek pasitelkiant video medziagg, tiek teksting informacija.
Pagrindinis tokiy aplikacijy trukumas yra tas, kad jos néra pritaikytos individualiam
vartotojui bei labai nezymiai atsizvelgia j dabarting sveikatos bukl¢ (pvz., kiino masés
indeksg ar amziy). Dazniausiai signaly registravimo ar sveikatos vertinimo jrenginiai
turi savo mobilias aplikacijas, kurios leidzia paprasciau interpretuoti gautus rezultatus.
Pvz., AliveCor EKG registravimo jrenginio (Peritz et al., 2015) technologija buvo
pritaikyta naujausiuose Apple Watch jrenginiuose. Sia aplikacija ne tik fiksuojami
EKG signalai, bet ir pateikiamos individualios rekomendacijos vartotojui. Kartu su
kita Apple produkcija Sie laikrodZziai iSpopuliaré¢jo sveikatos vertinimo srityje, nes yra
draugiski vartotojui, nereikia pirkti vienkartiniy elektrody, kiekvieng karta juos
klijuoti ant kiino. Taip pat patogu, kad jrenginys yra daugiafunkcis ir vienu metu gali
biti ne tik laikrodis, zingsniamatis, EKG signaly registratorius, bet ir kaip telefonas.
Tai ypac¢ aktualu sportuojantiems zmonéms, kurie treniruotés metu su savimi
nesinesioja kity jrenginiy. AliveCor technologija registruoja EKG signalus ir ima i$
galiiniy derivacijy (abiejy ranky) gautus impulsus (Zr. 1 pav.). Pagrindinis tokios
sistemos trikumas yra tas, kad EKG registravimas gali biti atliekamas tik zmogui
nejudant, du pirstus prispaudus prie jrenginio, tod¢l nuolatinis sveikatos stebéjimas ir
vertinimas nedaromas. Kitos populiarios aplikacijos, naudojancios iPhone iSmaniojo
telefono galing kamerg ar iSmanuyjj laikrodj, yra Welltory, HRV4Training, Elite HRV
ir kt. Jos turi aplinka, draugiska vartotojui, bei leidzia stebéti sveikatos pakitimus,
tadiau sudétinga spresti apie matavimy tiksluma, nes néra pri¢jimo prie paéiy SRV
matavimy ir matomi tik rezultatai rekomendacijy pavidalu.

7 lentelé. Mobilios aplikacijos sveikatos vertinimui (remiantis Serenity, 2020; Silva et al.,
2015; Yousaf et al., 2019)

Pavadinimas | Sritis Aprasymas
Symple Sveikatos Savijautos, miego stebéjimas informacija suvedant
Symptom stebéjimui paciam vartotojui
Tracker
HealthTap Diagnozei Klausimynas apie sveikata. Parenkama diagnozé arba
susiekiama su gydytoju (uz tam tikrg jkainj)
Healow Sveikatos Aplikacija jungianti pacienta ir gydytoja-fiziologa,
stebéjimui kurioje suvedami ir atnaujinami sveikatos duomenys,
vizitacijy priminimai ir kt.
HealthTap Diagnozei Gydytojy atsakymai j sveikatos klausimus, patarimai
Doctor on | Diagnozei Galima uzsiregistruoti pas gydytoja ar susiekti vaizdu
Demand esant kokiems nors sveikatos pablogé¢jimams. Galima
tik angly kalba.
Digital Diagnozei, Gydytojy ir  vaistininky  konsultacija  dél
Pharmacist vaisty medikamenty, priminimai ir pan.
dozavimui
iTriage Diagnozei Informacija apie simptomus, ligas, medikamentus,
procediras ir kt.
Dosecast Vaisty Priminimas  apie  vaisty vartojimg, didelis
dozavimui medikamenty pasirinkimas
Daily Carb Diabeto Padeda stebéti ir skaiCiuoti suvartota maista, riebalus,
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valdymui

angliavandenius,
duomenis apie
spaudimg ir pan.

vandens kiekj,
insulino  kiekj

galima suvesti
kraujyje, pulsg,

Glucose Diabeto Galima suvesti duomenis apie insulino kiekj kraujyje,

Buddy valdymui angliavandeniy suvartojima ir kt.

Live OCD | Fiziologiniams Kompulsinio sutrikimo pacientams, simptomams

Free sutrikimams mazinti

Elevate:Brain | Fiziologiniams Gerina susikaupima, matematinius ir kalbé¢jimo

Training sutrikimams gebéjimus, atmintj ir pan.

T2 Mood | Fiziologiniams Naudoja 6 skirtingas nuotaikos biisenas stebint

Tracker sutrikimams vartotojo biiseng bei nuotaika.

Constant Fiziologiniams Parenka individualius pratimus, kuriuos galima atlikti

Therapy bei elgsenos | namuose, atitinka kliniking pazinting kalbos terapija.

sutrikimams

Pain  Rating | Fiziologiniams Naudojama, kad atpazinty demencijos sutrikimag

Scales sutrikimams turin€iy vartotojy skausma.

CogniCare Sveikatos Simptomy stebéjimui bei registravimui dimensijos

stebéjimui sutrikimg turinciy vartotojy.

Office-Fit Fiziniam Parenkami pratimai esant skausmui, atsiradusiam dél

skausmui darbo pobtidzio ar streso.
mazinti

WebMD Pain | Fiziniam Padeda suderinti kasdienes veiklas su chroniniu

Coach skausmui skausmu, esanciu kaklo, nugaros srityse arba

mazinti fibromialgija, migrena ir pan.

PCR Tracker Vézio gydymui | Sveikatos steb¢jimui sergant leukemija, laboratorijos
rezultaty stebéjimui. Teikiamos rekomendacijos ir
video medziaga.

SkinKeeper Vézio gydymui | Padeda sekti odos pasikeitimus, Seimoje esancius
vézio rizikos faktorius vartotojui ir jo gydytojui.

Noteness Nervinei ISsétinés  sklerozés pacientams padeda vesti

sistemai dienorastj, stebéti injekcijas.

Parkinson Nervinei Parkinsono liga sergantiems pacientams padeda sekti

Diary sistemai simptomus.

Young Nervinei Skirta epilepsija serganc¢iam jaunimui bei jy tévams.

Epilepsy sistemai Pateikiama vaizdiné medziaga simptomams sekti bei
kontroliuoti.

Baby Connect | Vaiko prieziiirai | Vaiko auginimo patarimai, dienotvarkeé, medicininiai
duomenys, priminimai ir pan.

Apple Health | SRV Naudojant Apple iSmanyjj laikrodj registruoja SDRR
duomenis ir teikia informacija apie nuovargj.

Welltory SRV Rodo SVR apskaiGiuota galutinj rezultats, jvertina
energinguma ir streso lygj. Gali biiti naudojama su
iPhone galine kamera arba iSoriniu pulsomatavimo
jrenginiu.

HRV4Training | SRV Gali biiti naudojama su iPhone galine kamera arba
iSoriniu pulso matavimo jrenginiu. Rekomendacijas
apie treniruote pradeda rodyti tik po 30 dieny.

Elite HRV SRV Gali biiti naudojamas su iSoriniu pulso matavimo

jrenginiu. Naudojama kvépavimo pratimy lavinimui
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bei grupinéms treniruotéms.

SweetBeat SRV Reikalingas specialus dirzas, kuris dedamas ant

HRV kriitinés. Naudojama SRV stebéjimui.

Gyroscope SRV Neatlieka jokiy papildomy skaic¢iavimy. Galima
paciam uzpildyti SDRR parodymus, uzregistruotus
kity jrenginiy.

HRV Score SRV Naudojama kartu su Apple iSmaniuoju laikrodziu.
SRV jvertinimui reikalingi tiksliis duomenys.

Lietuvoje viena pirmyjy ritmogramas pradéjo analizuoti profesoré Marija
Danguolé Zemaityté, kuri tyré Sirdies ritmo autonominés reguliacijos ir kraujotakos
ypatumus funkciniy méginiy metu sveikiems ir turintiems Sirdies sutrikimy. Taip pat
analizavo SRV miego metu, modeliavo Zmogaus §irdies veikla bei tyré galimus
aritmijos pozymius (Zemaityté et al., 1984). Profesorius Adolfas Laimutis Telksnys
kartu su kitais Vilniaus universiteto mokslininkais pradéjo tirti elektrokardiogramy ir
ritmogramy signaly perdavimg nedideliu atstumu j mobilivosius Android tipo
jrenginius (Miezinis ir Telksnys, 2013). Jie pasitlé schemg, kaip duomenys turi biiti
perduodami, filtruojami bei analizuojami diagnostikos tikslais.

Tobul¢jant EKG signaly registravimo jrenginiams, sukuriama ir daugiau
mobiliyjy aplikacijy, kuriy pagalba registruojami ne tik pulsas, zingsniy skaicius,
EKG signalai, bet ir deguonies jsisavinimas, kiino temperattira, kvépavimo daznis ir
pan. Neretai tokie jrenginiai yra brangts, pritaikyti specifinéms Zzmoniy grupéms,
atliekancioms atsakingg darba (pvz., ugniagesiams, iSminuotojams, kariams ir pan.) ir
sunkiai prieinami jprastiems vartotojams.

1.5.1. Sportuojanciy Zmoniy treniruotés vertinimo budai

Zmogaus organizmas yra kompleksiné sistema, kurios atskiros dalys saveikauja
tarpusavyje. Galima iSskirti tris pagrindines dalis: griau¢iai ir raumenys, Sirdies ir
kraujagysliy bei nervy sistema. Keliy Zzmogaus organizmo sistemy sarySiy modelis
yra vaizduojamas 17 pav., kuriame funkciniai elementai pazyméti: Pe — periferine
sistema; Re — reguliuojanti sistema (smegenys), Ts — tieckimo / apripinimo sistema
(§irdies, kraujagysliy). Sarysiai nusakomi naudojant §iuos parametrus: pulsas (SR), JT
intervalas, sistolinis (S) ir diastolinis (D) arterinio kraujo spaudimas, o pazyméjimas
A nusako atitinkamo parametro pokytj (Aseriskyte et al., 2005).

17 pav. Zmogaus funkcinés biiklés vertinimo modelis

17 pav. vaizduojama zmogaus funkcinés biiklés vertinimo apibendrinta sistema yra
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supaprastinta, vertinant tik Sirdies ir kraujagysliy funkcijas. Sis modelis gali biiti
papildytas parametrais, tokiais kaip jkvéptas oro tliris per minute, suvartoto deguonies
tiris per minut¢ ar tam tikry EKG parametry amplitudiniai pokyciai (Poderys et al.,
2015; Smidtaité, 2017; Vainoras, 1996).

Zmogaus organizmo biklés analize galima atlikti keliais skirtingais budais.
Vertinant atskiras organizmo sistemas ir neatsizvelgiant j bet kokias tarpusavio
sgveikas, analizuojamas vienas biologinis signalas. Norint jvertinti keliy Zmogaus
organizmo sistemy biikle, turi bti tiriamos sistemy tarpusavio dinaminés sgsajos bei
kitimas viena kitos atzvilgiu. Tokiu atveju analizuojami maziausiai du biologiniai
signalai ir vertinamas jy tarpusavio rySys. Tarkime, kad duoti du vienu metu
registruoti skaitmeniniai signalai y;, y,, ... it Z1, Z, ... Paémus po tris abiejy signaly
taskus, galima suformuoti sarySiy matricg Xy,:

_ In Yn-1 = Zn-1],
Xn B [yn+1 ~ Zn+1 Zn ]' (36)
Cian = 1,2, ... Apskai¢iavus §ios matricos diskriminantg D,, gauname:
Dn = (yn - Zn)z + 4’(yn—1 - Zn—l)(yn+1 - Zn+1)- (37)

Biitent diskriminantai, o ne organizmo sistemy sarysio matrica, yra placiai naudojami
tieck sveiky Zzmoniy, tiek serganciy Sirdies ligomis funkcinés biiklés vertinime
(Venskaityte, 2011). Taip pat diskriminantai gali parodyti Zzmogaus kiino funkcinius
ypatumus ar sportininky Sirdies adaptacijos greiti padidéjus fiziniam kraviui
(Berskiene et al., 2009; Bikulciene et al., 2011; Muntianaite-Dulkiniene et al., 2009).

Diskriminantai skai¢iuojami naudojant EKG signalus, kai parenkamos tam
tikros charakteristikos, atsirandancios tarp R-R intervaly ir QRS kompleksy. Jie yra
itin svarbiis kuriant treniruoCiy labiau personalizuotas sistemas (Venskaityte et al.,
2009). Parinkus y,, = RR,, 0 z, = QRS,, diskriminantas D yra apskai¢iuojamas pagal
(38) formule. Analogikai randami kity sistemy parametry diskriminantai. Sis
parametras yra labai jautrus bet kokiems EKG signalo pokyc¢iams, todé¢l yra placiai
naudojamas jvairiuose streso testuose (Maharaj & Alonso, 2014). Tam tikrais atvejais
QRS kompleksas, T, P bangos gali neparodyti jokiy sveikatos biiklés pasikeitimy. Tuo
tarpu, diskriminantas identifikuoja net maziausius pokycius EKG signaluose. E.
Venskaityté diskriminantus naudojo EKG signalo parametrinéms dinaminéms
sgsajoms identifikuoti ir pritaiké atlety fizinés biklés vertinimui naudojant kriivio
meéginio testus (Venskaityté, 2011). Venskaityté sujungé diskriminanty analiz¢ kartu
su jprastais fizinés biiklés vertinimo metodais, tokiais kaip R-R ir JT parametry
santykiné analiz¢, Sirdies susitraukimo daznio steb¢jimas ir kt. (Venskaityte et al.,
2009).

Norint nustatyti tiriamo proceso bendros kaitos kryptj, galima atlikti visy trijy
dinaminiy sasajy vertinimg susumuojant visas diskriminanty reikSmes D,,. Naudojant
kompleksiskumo profilj, apraSyta (Bar-yam, 2002), suminis diskriminantas gali bati
uZraSomas tokiu budu:

Dsyminis = Drr_ors + Drr_j7 + Dors j1i (38)
¢ia Dgg ggrs yra diskriminantas tarp R-R intervaly ir QRS kompleksy, kuris apibiidina
Sirdies ir viso organizmo tarpusavio sgsajg, Dgg jr — diskriminantas tarp R-R ir JT
intervaly, kuris apraso organizmo metabolinés ir reguliacings sistemy sgsajas, Dogs jr
— diskriminantas tarp QRS kompleksy ir JT intervaly, kuris nusako Sirdies metaboling
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ir valdymo sistemy sasajas.

Populiaréjant sveikai gyvensenai ir tobuléjant iSmaniosioms technologijoms, vis
daugiau zmoniy linke stebéti savo fizinj aktyvumg, sveikatos biikle ir tuo paciu
vertinti organizmo pokycius bei reakcijas i fizinio kruvio padidé¢jimg, klimato
poky¢ius, laiko zonos skirtumus ir pan. Yra sukurta daugybé aplikacijy, integruoty
iSmaniuosiuose telefonuose bei laikrodziuose, kurios skirtos stebéti fizinj aktyvuma,
skaiciuoti kalorijas, gerinti mitybg. Vienos populiariausiy yra Fitocracy, Couch to 5K,
Fooducate, Fitbit Coach, MyFitnessPal ir kt., kurias galima parsisiysti j savo
mobiliuosius jrenginius nemokamai arba uz tam tikrg vienkartinj ar ménesinj mokestj
(zr. 8 lent.) (www.mobileappdaily.com/ ir https://www.healthline.com/health/mental-
health/top-healthy-lifestyle-iphone-android-apps). Vis daugiau kineziterapijos
specialisty ar treneriy platina vardines programéles, kuriose teikia rekomendacijas
sveikesnei gyvensenai, svorio metimui ar kiino linijy tobulinimui. Nors didelis
pasirinkimas patinka vartotojams, Cia atsiranda didelé problema dél treneriy
kompetencijy ir tinkamo sporto plano sudarymo. Neretai pradedantys sportuoti, o
kartais net sportuojantys profesionaliai nezino apie esancias laikysenos, raumeny
tinkamo funkcionavimo judesio metu ir panasias problemas.

8 lentelé. Populiariausios mobilios aplikacijos sportui ir mitybai

Pavadinimas Sritis ApraSymas
MyFitnessPal Sportui ir | Padeda sekti svorio pasikeitimus, mityba, zingsnius.
mitybai Galima  pazyméti  atliktus  pratimus,  gauti
rekomendacijy ir motyvacijos i§ bendruomenés.
Charity Miles Sportui Registruojamas zingsniy skaiius, nubégtas ar
dviraciu nuvaziuotas atstumas.
Shop Well: Better | Mitybai Padeda paprasciau sureguliuoti mityba ir pasirinkti
Food Choices tinkamus maisto produktus.
Fabulous: Self | Motyvacijai | Motyvuoja sveikai maitintis, teikia rekomendacijas
Care geresniam miegui ar savijautai.
Couch to 5K Sportui Skirta pradedantiems bégioti.
Fooducate Mitybai Sveikesnei mitybai, svorio metimui.
Fitbit Coach Sportui ir | Padeda sudaryti mitybos plang, vedamos treniruotés
mitybai su vaizdine medziaga.
Fitocracy Sportui ir | Padeda sudaryti mitybos plang, vedamos treniruotés
mitybai su vaizdine medziaga.

Siame darbe aprasomas modelis jvertina tiek zmogaus kompleksine sistema,
naudojant EKG signaly dviejy parametry sekas, isreikstas per diskriminantus (QRS ir
RR), tiek atskiry sistemy pokycius (QRS kompleksy, JT intervaly ir Sirdies ritmo
pokycius). Be to, tinkamam EKG signaly apdorojimui ir duomeny perdavimui yra
detalizuojama galima mobiliy aplikacijy sarysio su jrenginiais ir vartotoju schema,
leidzianti uztikrinti duomeny bei rezultaty korektiskuma.

1.5.2. Nuovargio vertinimas

Zmonés labai daznai patiria nuovargj, kuris atsiranda po sunkios fizinés veiklos,
uzsitgsusios nemigos, stresiniy situacijy ar iimiy ligos simptomy. Paprastai po tam
tikro poilsio periodo ar pasveikus jis sumazéja. TaCiau nuovargis gali testis ilgesnj
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laiko tarpg ir pabloginti sveikimo procesa, poilsio kokybe, bendravimo sugebéjimus
ir pan. Be to, nuovargis yra laikomas vienu labiausiai pasitaikanciy létiniy Sirdies ir
kraujagysliy, neurologiniy ar imunologiniy ligy sukéléjy (Cumming et al., 2016).
Nuovargio atsiradimo procesas i§ esmés yra neistirtas. Pavyzdziui, nuovargio ir kity
somatiniy pojuciy, tokiy kaip skausmas ar dusulys, atsiradimo priezastis gali biiti
fiziologiné ar neurobiologiné (Lenaert et al., 2018).

Kadangi zmogus didele savo gyvenimo laiko dalj praleidzia darbe, neretai
nuovargio atsiradimo priezastimi yra laikoma darbo aplinka ir trukmé. Nuovargis
darbo vietoje yra daugialypé konstrukcija, kuri mazina darbuotojo atliekamos veiklos
efektyvuma. Jis atsiranda dél uzsitesusios veiklos ir yra siejamas su psichologiniais,
sociologiniais ir aplinkos veiksniais (Barker & Nussbaum, 2011). I§ profesinés
sveikatos ir saugumo pusés, nuovargis turi biiti suvaldytas tiek pasirodzius ryskiems
trumpalaikiams simptomams, tiek ilgajame laikotarpyje. Profesinis nuovargis
atsiranda tiek dél darbo metu esancio fizinio kriivio, tiek dél protinio. Gamybos srityje
fizinis nuovargis yra labai reikSmingas, nes gali sukelti diskomforta, pabloginti
judéjimo galimybes, sumazinti pajégumg (Sedighi Maman et al., 2017). Atsiradusj
nuovarg] pastebéti sunku, todél jau nuo 1997 mety pradéta svarstyti apie galimas
technologijas, kaip ji identifikuoti ir sumazinti (Decade & Bonato, 2010). Iki $iy dieny
yra iStobulinta jvairiausiy technologijy nuo neSiojamy iSmaniyjy jrenginiy, kurie
fiksuoja Sirdies pulsg ar EKG signalus, iki sudétingy jutikliy tinklo (jskaitant judesio,
video, radijo daznio identifikatorius (angl. radio-frequency identification, RFID) ir
slégio jutiklius. Kadangi paprastai jrenginiai, naudojantys kameras, yra brangis,
uzima daug vietos ir reikalauja nemazai laiko resursy duomeny registravimui bei
apdorojimui, nesiojami jrenginiai tampa vis populiaresni dé¢l savo kainos ir patogumo
(F. Wang et al., 2018).

Nuovargio ruiSys gali biti jvairios: sensorinis, protinis, emocinis ir kt., bet
dazniausiai yra nustatomas bendras nuovargis, kuris taip pat yra suprantamas kaip
laikinas darbingumo sumazéjimas (Jason et al., 2010). Yra nagrinéta daugybé fizinio
nuovargio atsiradimo teorijy. Viena jy buvo paremta periferiniais pokyciais, kai,
nepriklausomai nuo centrinés nervy sistemos reguliacijos, sumazéja skeleto raumeny
kontaktiSkumas dél susikaupusiy metabolity. Manoma, kad dél nepakankamos
dirbanc¢iy raumeny kraujo cirkuliacijos atsiranda raumeny anaerobioz¢, kuri gali
salygoti miokardo iSemijg (Hill et al., 1924). D¢l laktato kaupimosi atsipalaiduoja
raumenys ir pratimas nutraukiamas priverstinai. Venskaityté savo darbe apras¢ ir kitas
nuovargio atsiradimo teorijas, kurios remiasi tiek biocheminiais veiksniais, tiek
kompleksinémis sistemomis ir kt. (Venskaityte, 2011).

Kadangi Siuolaikiniai neSiojami jrenginiai neretai fiksuoja EKG signalus, tai
vienas i$ svarbiausiy nuovargio vertinimo parametry tampa §irdies ritmo variabilumas
(SRV). Pastaraisiais metais $io parametro tyrimai labai idpopuliaréjo. SRV ypatingas
tuo, kad greiti svyravimai gali tiesiogiai sietis su simpatine nervy sistema. Tai parodo,
kad signalo suformuota sistemos struktiira nebutinai yra tiesiné, bet taip pat turi savyje
netiesiniy operacijy (Taouli & Bereksi-Reguig, 2012). Literattroje taip pat galima
rasti kity netiesiniy nuovargio identifikavimo ir vertinimo metody, tokiy kaip
pagrindiniy komponenciy analizé (angl. principal component analysis, PCA) (Fatima
et al., 2020), neuroniniai tinklai (Ed-Doughmi et al., 2020), neraiskiosios logikos
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metodai (angl. fuzzy logic) (Azim et al., 2014), faktoriné analiz¢ (Weinstein et al.,
2017) ir kt. Kaip netiesinis metodas vertinant SRV ir identifikuojant nuovargj buvo
pasirinktas Poincare metodas naudojant R-R intervaly reikSmes.

Tam tikrais atvejais SRV analizés neuZtenka, todél nuovargio vertinimui gali
biiti naudojami ir kiti EKG parametrai. Tokiu atveju kaip netiesinis tyrimo metodas
gali buti PCA algoritmas. Principiniy komponenciy metodas yra vienas populiariausiy
daugiamaciy duomeny analizés biidy, nes jo pagrinda sudaro jvairios dimensijos
mazinimo ir triukSmo filtravimo metodikos. Daugiamaciai duomenys gali buti
laikomi didelés dimensijos vektorinés erdvés elementu, tarkime RP. Pirminis PCA
algoritmo tikslas yra rasti elementy su didziausia sklaida kryptis, kurios yra
ortogonalios ir geriausiai nusako duomenis p — dimensijos erdvéje (Martin-Clemente
& Zarzoso, 2018). Paprastai, pagrindinis tikslas pasiekiamas radus duomeny
projekcijos ieskoma kryptimi didZiausig kvadraty sumg. Taip pat kelios geriausiai
tinkancios kryptys (arba kitaip — pagrindinés aSys) gali buti apskaiCiuotos pakartotinai
sprendziant optimizavimo uzdavinj su apribojimu, kad n-oji pagrindin¢ asis turi biiti
statmena prie$ tai buvusiai (n — 1)-ajai. Poerdvis V € RP, generuojamos ortogonaliy
baziniy vektoriy, kurie nurodo pagrindines kryptis, yra vadinamas signalo poerdviu
(svarbi savoka daugiamaciy signaly apdorojimo procese) (Martin-Clemente &
Zarzoso, 2018). Tarkime, kad turime N duomeny tasky {x,xq,..,xy}, kuriy
kiekvieno dimensija yra p, kiekvienas x; yra atsitiktinis vektorius su vidurkiu nulis.
Tada §is vektorius gali buti perrasytas i (p X N) dydzio matricinj pavidalg X =
[x1, x4, ..., xy]. ApibréZkime, kad w € RP, kur||w||, = 1 ir nusako projekcijos krypt;.
PCA algoritmo tikslas yra rasti atsitiktinj kintamajj y = w’X su didziausia empirine
dispersija. Svoriy vektorius w gaunamas, sprendzia tokj uzdavinj matricingje formoje:

max [[wTX||,. (39)

wllz=1
Radus pagrindines komponentes, dalis jy gali biiti paSalintos kaip nereik§mingos.
Tokiu budu sumazinama pradinio signalo dimensija taip, kad buty islaikoma kiek
jmanoma tikslesné informacija apie pradinius kintamuosius. Be to, gautos naujos
signalg apraSancios pagrindinés komponentés yra tarpusavyje nepriklausomos
(Zhang, 2018).
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18 pav. Matuojami rodikliai ir nuovargio vertinimo algoritmo struktiira

Nuovargis paprastai vertinamas kompleksiSkai tiriant jvairius fiziologinius ir
protinés veiklos parametrus bei analizuojant gauty testy rezultatus. Vykdomame
tarptautiniame projekte ,,Non-intrusivehuman fatigueassessment (Fatigue)“ Lietuvos
partneriai labiau akcentuoja fizinio nuovargio rodiklius, Latvijos partneriai — protinés
veiklos. Bendrai fiksuojami duomenys ir naudojami testai pateikiami 18 pav. Kamera,
akcelometrija, protinés veiklos testai, pulsas, Sirdies susitraukimo daznio
variabilumas (SSD), akiy raumeny susitraukimy vertinimas, encefalogramos bus
vertinami Latvijos partneriy, o Teping (sportuojanciy asmeny funkcinés buklés
vertinimo testas), EKG, SSD variabilumas, EMG nugaros raumenims, subjektyviis
testai realizuojami Lietuvoje.

2. METODIKA

Fizinio kriivio metu registruoti EKG signalai yra labai triuk§mingi, todél jy
interpretavimui ar zmogaus fiziologinei biuklei jvertinti reikalingas tinkamas signaly
apdorojimas.  Siame  skyriuje aprafomi metodai ir algoritmai  skirti
elektrokardiogramose registruoty triuk§my sumazinimui, EKG parametry radimui bei
tam tikry EKG signaly klasifikavimui.
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19 pav. EKG signaly apdorojimo schema

Filtravimo parametry nustatymo dalis (Zr. 19 pav.) yra svarbus uzdavinys EKG
signaly apdorojimo tyrime. Signalas paprastai yra uZterStas jvairiais aplinkos,
duomeny perdavimo metu atsiradusiais tiek zemo, tiek auksto daznio triukSmais.
Judesio metu registruotuose EKG signaluose tokiy triuk§my yra itin gausu, todél
paprasti algoritmai, kurie nereikalauja dideliy skaiCiavimo resursy (tokie kaip
slenkancio vidurkio metodas, Butterworth filtras ir pan.), nebesugeba tinkamai
filtruoti duomeny ir paruosti jy tolimesniems skai¢iavimams ar diagnostikai. Tuo
tarpu, sudétingesni metodai susideda i§ jvairiy parametry, kuriy parinkimas atima
daug laiko ir neretai reikalauja atskiro tyrimo. Siame darbe pasiiilytos kelios i3eitys:
(a) sudarytas algoritmas, kuris jvertina filtravimo parametry reikSmes priklausomai
nuo QRS intervaly skaiciaus; (b) EKG signaly klasifikavimas naudojant masininj
mokyma.

2.1. Signaly filtravimo algoritmai

Judesio metu registruotas triukSmingas EKG signalas gali bati
modeliuojamastokiu biidu:

y(n) =x(n) + v(n) + w(n), n=1,..,N; (40)
¢ia x yra Svarus Zemo daznio signalas, w — stacionarus Gauso baltasis triukSmas, v —
atsitiktinis Zemo daZnio signalo darinys (trendas), o NV — signalo ilgis.

Tyrimams pasirinktas diskreCiyjy bangeliy transformacijos algoritmas auksto
daznio triuk§my sumazinimui. Metodo trikumai, privalumai bei filtravimo parametry
parinkimo metodika aprasyti 3 skyriuje.

Zemo daznio triuk§mas neretai vadinamas trendu. Kol tiriamasis guli
stacionarioje pozicijoje (jprastas EKG ar EEG registravimas medicinoje), EKG
signalai yra i$sidést¢ vienoje horizontalioje tieséje — izolinijoje (Zr. 2 pav.). N tasky

46



signalas gali biiti apraSomas kaip vektorius:

x = [x1, %5, ., x5]7; 41)
¢ia T reiSkia matricos transponavimo funkcijg. Tyrimui buvo pasirinktas ir
patobulintas BEADS algoritmas. Bazinés linijos i§skyrimas jprastai yra atlickamas
naudojant slenkancio vidurkio algoritma, nes jis nereikalauja iSankstinio signalo
paruosimo, neturi savyje papildomy filtravimo parametry reikSmiy, kurias bitina
nustatyti pries signaly apdorojima, bei veikia greitai, nenaudodamas daug skaiciavimo
resursy. Efektyvumui jvertinti pradingje tyrimy dalyje buvo palyginti abu algoritmai.

BEADS algoritmas: Sis zemo daznio filtras apraSomas naudojant skirtumines
matricas bei iteraciniu budu minimizuojant tikslo funkcijg G (x).
Pirmiausia apsibrézkime skirtumines matricas, kai pirmos eilés skirtumine

matrica D4 yra uZrasoma taip:
-1 1

D, = (42)

-1 1
N tasky signalo x pirmos eilés skirtumas yra uzraSomas Dx, kai Dymatricos dydis yra
(N —1) x N. AnalogiSkai antros eilés skirtuminé matrica (formato (N —2) X N)
apibréziama tokiu biidu:

-1 2 -1

DZ = (43)

-1 2 -1

Apibendrintai, k eilés skirtuminis operatorius, kurio dydis (N —k) X N), yra
apibréziamas kaip Dy. Tolimesniems iSvedimams patogu apsibrézti ir vieneting
matricg I kaip nulinés eilés skirtuming matricag Dgy := I (k = 0), kuri yra kvadratine
(N x N)dydzio matrica (Selesnick et al., 2014). Ieskant triukSmingo signalo bazinés
linijos sprendziamas trijy daliy optimizavimo uzdavinys: Zemo daznio triukSmo
atskyrimas naudojant auksto daznio filtrg, asimetrinés baudos funkcijos apibrézimas
ir simetrinés funkcijos jvedimas.

Priklausomai nuo pacio analizuojamo signalo strukttiros gali buti naudojamos
skirtingos baudos funkcijos: tiek simetrinés (Zr. 3 lent.), tiek asimetrinés. Asimetriné
baudos funkcija reikalinga tada, kai Zinoma ar sp¢jama, jog ieSkomas signalas x =
[x1, %5, ..., xy]T turi didesnes teigiamas reik§mes negu neigiamas ir atvirk§¢iai. Taip
skirtingai bauduojamos teigiamos ir neigiamos signalo dalys. Siame darbe ieskomas
judesio trendas yra kintantis signalas, kuris paprastai stipriai skiriasi teigiamoje ir
neigiamoje dalyse izolinijos atzvilgiu, todél yra svarbu j algoritmg jtraukti asimetring
baudos funkcijg. Jg pazymékime 6(x, ), kai r yra asimetrijos parametras:

X, x=0;
0(x,7) = {—rx, x < 0. (44)
Apsibréziame antros eilés daugianarj 6, (x,r) (iSvedima Zr. Ning et al., 2014), kuris
yra tolydziai diferencijuojama funkcijos 6(x,r) aproksimacija ir uzraSomas tokiu
biudu:
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X, x> &€

1+4+r 1+4r 1-—r
0:(x,1) = " x?+¢ Tt x| < e (45)
—TX, x < —¢

¢ia € > 0 yra nedidel¢ konstanta. Asimetrinei baudos funkcijai apsibréziame (N X N)
dydzio jstrizain¢ matricg I'(v), kurios jstrizainéje esancius elementus galima uzrasyti
tokiu budu:

1+r 0] >
— V. &
4lv,” "M T
F@)ln =3 7100 (46)
Pt lv,| < €

fia v = [vy,V,,...,Vy]. AnalogiSkai, simetrinei baudos funkcijai apsibréziame
(N X N) dydzio jstrizaing matrica A(v), kurios pagrindinés jstrizainés elementai
iSreiSkiami tokiu biidu:
!
A@)]p = 2,
vn
Cia funkcijos @ ir jy iSvestinés ¢’ yra aprasytos 3 lent. Simetrinés baudos funkcijos
reikalingos, kai ieSkomas signalas x ar jo iSvestinés D;x yra teigiamos arba neigiamos
su vienoda tikimybe (arba $i informacija néra zinoma). Iki Siol apraSytos baudos
funkcijos yra labiau naudojamos ekstremumy filtravimui, taciau taip pat EKG signalui
reikalingas auksto daznio filtras, kuris praleidzia pro save tokius signalus, kurie yra
auksciau pasirinkto daznio barjero ir palieka visg likusj signalg. Aukstesnés eilés tokio
tipo auksto daznio filtras gali biiti uzraSomas naudojant perkélimo funkcija:
(—z+2—z"1)4
(—z+2-zY)4+a(z+2+z7 1)’
¢ia a ir d yra teigiami dydziai, o d € Z nurodo, kelintos eilés matrica yra apraSoma
(filtravimo eil¢). Matricinéje formoje auksto daznio filtras H uzraSomas tokiu biidu:
H=A"1B; (49)

Cia B yra skirtuminé matrica Dy, (Siuo atveju D,, zr. (43), kurios dydis (N — 2d) X N,o
A simetriné kvadratiné matrica, kurios dydis (N — 2d) X (N — 2d) ir kurioje esantys
elementai yra vadinami filtravimo koeficientais. Jie randami iteraciniu budu
minimizuojant tikslo funkcija G (x). Vektoriaus x normas apsibéziame tokiu bidu:

N-1 N-1
Il = D bl I = ) [xal?. (50)
n=0 n=0

Pazyméjus, kad y = [V, V1, . Yn—1]7 yra triukdmingas EKG signalas, filtravimo

uzdavinys jtraukiant visas tris algoritmo dalis gali biiti aprasomas tokiu budu:
N-1

1
% = argmin{ = IHY = DIE + 4 ) 0(x,1)
X
n=0

M Ni-1
+ D4 p(Dixl)
i=1 n=0

Cia A; yra algoritmo reguliacijos parametrai, D; yra i — tosios eilés diferencialinis
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H(z) = (43)
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(skirtuminis) operatorius, 0 M nurodo naudojamy simetriniy baudos funkcijy skaiciy
(Siame darbe M = 3). Tada pacia tikslo funkcijg G (x) galima aprasyti taip:

1
G(x) =5 IHE = O} + A0xT [F(@)]x + A0

Mo (52)
+ Y 3 00 AmxI ),
¢ia b yra vektorius (formato (1 X ;V), kurio visi elementai yra vienodi:
1-r
[b], = 5 (53)

Be to, remiantis komutatyvumo savybe tiesinéms, stacionariy laiko eiluciy sistemoms,
auksto daznio filtras matricingje formoje gali biiti uzraSomas minimizuojant tikslo
funkcija G (x) vektoriaus x atzvilgiu (Ning et al., 2014). Gauname iSraiska:
-1
x= (HTH + 2o (x) + 21 DI[A(D;x)]D ) HTHy (54)

= AQ‘lBTBA‘ y;
gia Q=BTB+AT(Z, D [A(D;x)]D;)A. BEADS algoritmo pseudo kodas
pateiktas 20 pav.

BEADS algoritmas tikslo funkcijos minimizavimui

Ivestis: triuksmingas EKG signalas y, asimetrijos koeficientas r > 1, matricos A ir B,
reguliarizacijos parametrai A;, i = 1, ..., M; € — nedidelis teigiamas skaicius (konstanta)
I§vestis: filtruotas signalas x, tikslo funkcijos reikSme f

PRADZIA

[b]n = 121,'

d =B"BA 1y — 1,ATh;

x=y;

kartoti tol, kol f konverguoja
jei [v,| = g, tai

1+r
[F]n,n - 4'|xn|,
jei |v,| < &, tai

1+r

[r]n,n = ?a

kiekvienai i nuo 0 iki M
'([DiX]n

[Aidnn = Zpoe,

M = 2,T;

kiekvienai i nuo 0 iki M
M =M + 4,DTA,D;

Q=BTB+ATMA;

x=AQd;

f=y-x-BA'(y —x);
PABAIGA

20 pav. BEADS algoritmas tikslo funkcijos minimizavimui
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Algoritmas perskaiciuoja visas EKG parametry reikSmes tol, kol randama
kitimo linija — trendas su maZziausiomis paklaidomis. Sudétinga i§ anksto nuspéti,
kokius filtro parametrus ar baudos funkcijas parinkti turint nedaug pirminés
informacijos apie patj signalg. Elektrokardiogramos pasizymi tuo, kad turi aiskiai
matomy periodiskai atsikartojanciy parametry rinkinj — QRS kompleksg (zr. 2 pav.),
kuris yra vienas svarbiausiy parametry medicinoje ir diagnostikoje. Tam, kad
optimizavimo uzdavinys biity orientuotas | EKG signaly filtravima ir parametry
lokaliy ekstremumy paieska, i BEADS filtrg jterptas algoritmas, kurio pseudo kodas
pateiktas 21 pav. Pagrindinis algoritmo tikslas yra apskaic¢iuoti BEADS filtro
parametry reikSmes randant maksimaly QRS intervaly skaiciy.

BEADS algoritmo modifikacijos parametry paie§kos automatizavimui
[vestis: judesio metu registruotas triuk§mingas EKG signalas
I8vestis: BEADS filtro parametry vertés
PRADZIA
kiekvienam BEADS filtro parametrui atlikti
geriausia_reikSmé = 0;
maksimalus_rastas_QRS kiekis = 0,
kiekvienai parametro_reik§mé atlikti
i8skirti Zemo daZnio triuk§mg EKG signalui naudojant BEADS metoda;
rasti R, Q ir § pikus;
=1
kiekvienam 7 nuo 1 iki didZiausia_reik§mé(ilgis(R), ilgis (Q), ilgis (S)) atlikti
jei O(i) arba R(i) arba S(i) yra tus¢ia
i=it1;
prieSingu atveju
ORS(j) = apskaifiuojamas QRS kompleksas;
J=itl
jei maksimalus rastas QRS kiekis < ilgis(QRS)
maksimalus_rastas_QRS_kiekis = ilgis(QORS);
geriausia_reik§meé = parametro_reikSme,
PABAIGA

21 pav. BEADS algoritmo modifikacijos parametry paieskos automatizavimui

QRS komplekso ir kity EKG parametry paieskos algoritmai aprasomi 2.2 skyriuje.
Auksto daznio triukSmai sumazinti naudojant DWT algoritmg. Tinkamam
filtravimo parametry parinkimui atlikta papildoma analizé (zr. 3.1 skyriy).

2.2. EKG parametry paieSkos algoritmai

Elektrokardiogramos signalas yra cikliskas ir jame aiSkiai iSsiskiria tam tikros
bangos, jy pikai bei trukmés. Kai kuriuos EKG parametrus, tokius kaip R pikas, R-R
intervalas, Q, S, T pikai galima apskaiciuoti taikant atitinkamus algoritmus i§ pacio
signalo. Paprastai algoritmai remiasi iSvestiniy skaiiavimu ir nereikalauja daug
skaiCiavimo resursy. Parametrai, tokie kaip AST, DJT, taip pat yra randami tiesiogiai
i§ EKG signalo, taciau jy reikSmiy neretai nepavyksta identifikuoti dél signalo
svyravimy net registruojant stacionarioje biisenoje. ISvestiniai parametrai, tokie kaip
diskriminantai, Sirdies variabilumas, randami naudojant atskirus metodus, kuriems
reikalingi jau apskaiciuoti EKG signalo tiesioginiai parametrai. Elektrokardiogramos
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parametrai ieSkomi pazingsniui, vienas po kito, pradedant nuo rySkiausiy ir
lengviausiai apskaic¢iuojamy iki iSvestiniy (zr. 22 pav.).

Q dantelis
- . . AST
R dantelis ™[ S dantelis T dantelis T intervalas amplitudé
1 - L1
R-R R R - -
intervalas kompleksas J taskas P dantelis
& Poincar'e  Teri | DJT
SRV parametrai | [Piskriminantas intervalas
Poinca'e
diagramos

22 pav. EKG parametry paieskos algoritmy seka

22 pav. esanéioje schemoje SRV dalis siejasi su Poincare parametry paieska. Cia
norima i$skirti kitus SRV parametrus ir analizés metodus, kurie smulkiau aprayti
1.2.1 poskyryje. Yra ir daugiau tiesioginiy EKG parametry (Zr. 2 pav.), taciau norit
juos apskaiciuoti, reikalingas signalo glodinimas, kurio metu gali biti prarasta dalis
svarbios informacijos, reikalingos sveikatos vertinimui.

2.2.1. EKG piky identifikavimas

Kadangi EKG signalai yra triukSmingi, kai registruojami judesio metu, o
diagnostikai EKG parametry jvertinimas turi vykti realiu laiku, tai reikalingas greitai
ir pakankamai tiksliai veikiantis $iy parametry paieskos algoritmas. Dauguma EKG
parametry paieskos algoritmy (tokiy kaip Pan Tompkins ar atitikties filtrai) remiasi
signaly transformacija iSrySkinant amplitudines reikSmes ir slenkstiniy funkcijy
pritaikymu iSskiriant konkrec¢ius EKG parametrus (dazniausiai Q, R, S bangas). Itin
triuk§mingame signale, kai Zemo daZnio triukSmo variacijos yra didesnés nei pacio
EKG signalo, slenkstiniy funkcijy panaudojimas tampa neefektyvus. Net ir pasalinus
judesio metu atsiradusius trendus (pagerinus signalg) vis vien jo amplitudinés vertés
gali skirtis priklausomai nuo atlickamo judesio intensyvumo, skirtingy raumeny darbo
ir pan. Be to, Q ar S bangos vienu metu biiti ryskios (didelis pokytis nuo izolinijos), o
kitu — amplitudiniai pokyciai nuo izolinijos labai nedideli ar net artimi nuliui.
Vadinasi, kiekvieng karta, kai tiriamas naujas EKG signalas, reikéty parinkti tik jam
tinkama slenksting funkcijg ir vis vien nebiity galima uztikrinti, kad rastas EKG
parametras, o ne triuk§mo sukelta osciliacija. D¢l Siy priezas¢iy Siame darbe buvo
pasirinktas MTEO algoritmas, kuris remiasi veiksmy potencialy identifikavimu ir jy
klasifikavimu (zr. 1.2.3). Jam pritaikyta papildoma normalizacija, kuri sumazina
algoritmo kompleksiskumg ir padeda EKG parametrus nustatyti realiu laiku. Sis
algoritmas ir jo patobulinimai apraSomi Siame poskyryje. Piky aptikimo modelis
susideda i$ trijy daliy: signalo pagerinimas ir rekonstrukcija, MTEO skai¢iavimai,
statistinio slenkscio nustatymas.

1. Signalo apdorojimas. EKG signalas filtruojamas taikant auksto daznio
filtrg ir normalizuojamas su zemo daznio filtru. Taip sumaZzinamas triuk§Smingumas.
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2. MTEQO skaiciavimai. Motorinio vieneto veiksmy potencialai (angl. motor
unit action potentials, MUAP) paprastai turi aukStas amplitudes ir momentinius
daznius. Naudojant Teager energijos operatoriy (angl. teager energy operator, TEO),
kuris yra laiko-daznio tyrimo metodas, galima nustatyti MUAP pasirodymo laika.
TEO gali buti apibréztas formule:

w(x(nT)) = x2(nT) — x(nT — T)x(nT + T); (55)
¢ia x(nT) yra originalus (pradinis) EKG signalas sun = 1,2, ..., N, kai N yra signalo
duomeny skaiCius, o 7 yra imties daznis. Daugialypéje k& — TEO versijoje
x(nT — T)x(nT + T) yra pakeistas j x(nT — kT)x(nT + kT), kai k yra sutartinis
parametras, dar vadinamas vélinimo parametru. Taip pat kK — TEO gali buti priderintas
prie labiau specifiniy dazniy, todel §is metodas yra patogus jrankis, kai norima
sumazinti skai¢iavimy sudétingumg bei neprarasti efektyvumo lyginant su kitais
laiko-daznio metodais. Siuo atveju k — TEO yra apibréziamas taip:

Y, (nT) = x?>(nT) — x(nT — kT)x(nT + kT); (56)
Cia k pasirinkimas priklauso nuo ieSkomy piky periodiSkumo. Didinant & reikSme
identifikatorius tampa maziau jautrus aukStiems dazniams bei labiau jautrus zemiems
dazniams. Galutinis MTEO t(nT) rezultatas yra apskaic¢iuojamas pagal (57) formule.

t(nT) = max{Vy(nT), %, (nT), ..., i (nT)}; (57)
¢ia ¥y (nT) yra Y, (nT) po suglodinimo naudojant Hamming langa, kurio dydis 4k +
1 (Drake & Callaghan, 2006) ir normalizuotas naudojant kvadrating dispersija &
skaléje.

3. Statistinis slenkstis. Si dalis yra naudojama nustatyti MUAP pasirodymo
laikg t(nT) signale. Tyrime taikytas statistinis metodas, kuris panasus j Nenadic ir
Burdick (Nenadic & Burdick, 2005) pasiiilyta. Pirmiausia Vn apsibréziama dvilypé
hipotezé, kur H,, kai néra MUAP ir H; — jis yra:

Hy:t(nT) = G(nT),
{Hl: t(nT) = s(nT) + G(nT);
¢ia s(nT) yra su MUAP gautas signalas, o G (nT) — atsitiktinio Gauso triukSmo seka.
Kadangi atsitiktinio kintamojo t (nT) mediana yra maziau jautri iSorés veiksniams nei
dispersija, tai t(nT) standartinis nuokrypis gali biti jvertintas kaip jo absoliutaus
nuokrypio mediana:

(58)

6 = MEDIANA{|t(T) — u|, ..., |t(NT) — ul}; (59)
Cia u yra imties vidurkis. Toliau yra pasirenkamas medianinis slenkstis TH;.
TH, = 6V2InN. (60)

Taigi, t(nT) yra palyginamas su slenks¢iu TH; ir iSskaidomas j segmentus t¢ (nT) —
triuk$mas ir t5(nT) — signalas:
té(nT) == {t(nT) < TH,}
t(nT) ) (61)
té(nT)
Dvilypés hipotezés apriorinés tikimybés (P(H,) ir P(H;) yra apskai¢iuojamos pagal
formulg:

tS(nT) =
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1€ @Iy

P(Ho) =—F— 6
ety < NI (62)
v N

¢ia ||. ||; yra apskai¢iuojamas pagal (50) formule. Sprendimy priémimo slenkstis THo,
naudojamas apriorinéms tikimybés jvertinti, yra apibréziamas tokiu btudu:
~2
TH, = Q+J—<c +1n—P(HO)>' (63)
272 P(Hy))’

Cian yra t(n) absoliucios reik§més imties vidurkis; C — vartotojo pasirinkta konstanta,
kuri nusako aptikimo algoritmo jautruma. Po testavimo sugeneruojamas signalas su
MUAP imtimis:

MUAP(nT) == {t(nT) = TH,}. (64)
ISskiriant Siuos slenkstinius taskus stipriai pagreitéja modelio parinkimo procediiros
tikslumas (Sedghamiz & Santonocito, 2016). EKG signalo Q, R, S piky skai¢iavimo
algoritmas pateiktas 23 pav.

k- TEO Q, R, S piky skai¢iavimo algoritmas
Ivestis: EKG — filtruotas elektrokardiogramos signalas; C — vartotojo pasirinkta konstanta;,
daznis — signalo registravimo daZnis
I8vestis: O, R, S pikai
PRADZIA
N =EKG ilgis;
L=2-dainis;
kiekvienam i nuo 4 iki N — 3 atlikti
MQ) = (EKG®)" — (EKG(i — 1) - EKG(i + 1);
M) = (EKG(®)" — (EKG(i — 2) - EKG(i + 2));

M(3) = (EKG(i))2 — (EKG(i — 3) - EKG(i + 3));
MTEO(i) = didZiausia_reik§sme(M (1), M(2), M(3));
STD = standartinis_nuokrypistMTEO(1), MTEO(2), ..., MTEO(L));
THO = C-STD - (2In L)%
TH1 =THO;
kiekvienam i nuo 4 iki N — 3 atlikti
jei MTEO(i — 2) < MTEO(i — 1) ir MTEO(i — 1) > MTEO(i), tai
jei MTEO(i — 1) = TH1, tai
MUAP = MTEO(i — 1);
triukimas = 0,125 - MTEO(i — 1) + 0,875 - triukimas;
TH1 = triukSmas + 0,3 - (MUAP — triuksmas);
TH2 =C-TH1,
jei MTEO(i — 1) > TH2, tai
RRntervatas() = MTEO(i — 1);
j=ij+1
kiekvienam £ nuo 1 iki j atlikti
R(k) = randamas R dantelis;
Q(k) = randamas Q dantelis;
S(k) = randamas S dantelis;
PABAIGA

23 pav.k- TEO Q, R, S piky skaic¢iavimo algoritmas
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Elektrokardiogramos V5 derivacijoje Q ir S pikai paprastai jgyja neigiamas
reikSmes izolinijos atzvilgiu. Neretai Q pikas yra labai nerySkus ar net lygus 0. Tuo
tarpu, R ir S bangos turi didelius nuokrypius nuo izolinijos. QRS kompleksas yra
intervalinis EKG parametras, kuris tgsiasi nuo Q bangos pradzios iki S bangos
pabaigos.

2.2.2. Kity EKG parametry paieSka

Tyrimams naudojami EKG parametrai neapsiriboja R-R intervaly ar Q, R, S

piky identifikavimu. Analizei bei diagnostikai reikalingos T parametro amplitudinés
reikSmés ir T intervalas, kuris parodo T bangos trukme nuo pradzios iki pabaigos.
Surasti Sias EKG parametry reikSmes pasiilytas algoritmas, kuris remiasi kritiniy
reikSmiy bei ekstremumy skaiiavimu (24 pav.). Algoritmas susideda i$ trijy
pagrindiniy daliy:
1) T bangos piko identifikavimas. IS 2 pav. pavaizduotos elektrokardiogramos
signalo galima pastebéti, kad T banga yra tarp S ir Q bangy piky ir turi didZiausig
amplituding reikSme Siame intervale. Vadinasi, T pikai gali biiti apskaiciuojami pagal
formulg:

T(n) = {Fmk; (65)

i= S(n) Q(n+ 1)

¢ia S(n), Q(n) yra S ir Q bangy vieta EKG signale f.

2) T bangos pradzios ir pabaigos radimas. T banga prasideda ten, kur EKG
signalas nuo izolinijos pakeicia kryptj ir reikSmés pradeda didéti. Pradzia yra Siek tiek
toliau nei baigiasi S banga, bet dar nepasiekus T piko. Nors ir filtruotas EKG signalas,
bet vis dar turi nedidelius reikSmiy svyravimus, kurie sudaro lokalius minimumus bei
maksimumus. T'(n) bangos pradzios kritiniai taskai randami lygtimi:

Af (D)

" 0;i€(SM)+C-fs:T(n)); (66)

¢ia C yra konstanta, o fs yra EKG signalo registravimo daznis. T bangos pradzia
laikoma maziausia lokalaus ekstremumo reik§més pozicija.

Tpr (Tl) = 11311?’{1{1 (TL)}; (67)
¢ia N yra lokaliy ekstremumy skaiCius, K; yra ekstremumy reik§més. Analogiskai
apskaiCiuojama ir T bangos pabaiga, tik ekstremumai ieSkomi nuo T bangos piko iki
kitos Q bangos pradiios

TR i€(T():Q(n+1)—C-fs); (68)
pb(n) = min {K;(n)}. (69)
3)  Tintervalo apskaiciavimas. Turint T bangos prazios ir pabaigos pozicijas EKG
signale nesudétinga apskaiciuoti T intervalo ilgj pagal formule:
Tint(n) = pr(n) - Tpr (n) (70)
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T intervalo skaifiavimo algoritmas
Ivestis: filtruotas EKG signalas; C — vartotojo pasirinkta konstanta; Q, R, S pikai; daZnis
— signalo registravimo daznis
Bvestis: T_intervalas, T_amplitudé
PRADZIA
N = S piky skai€ius
kiekvienam i nuo 1 iki N atlikti
T pozicija(i) = didziausia EKG reik§més vieta nuo S (i) + C - daznis iki Q(i + 1);
T amplitudé(i) = EKG(T _pocizija(i));
pradzios_ekstremumai = EKG ekstremumai intervale nuo S(i) + 2C - dainis iki
T(0);
pabaigos_ekstremumai = EKG ekstremumai intervale nuo T (i) iki Q(i + 1);
pradzios_Esk = pradzios ekstremumy skaicius;
pabaigos_Esk = pabaigos ekstremumy skaicius;
jei pradzios_ekstremumai yra tuscia, tai
T pradzia(i) = (S(@) + T(i))/2;
prieSingu atveju
T pradzia(i) = maziausios pradzios ekstremumy reik§més vieta;
jei pabaigos_ekstremumai yra tus€ia, tai
T pabaiga(i) = (T(i) + Qi + 1))/2;
prieSingu atveju
T pabaiga(i) = maziausios pabaigos ekstremumy reik§més vieta;
T intervalas(i) = T pabaiga(i) — T pradzia(i);
PABAIGA

24 pav. T intervalo skai¢iavimo algoritmas

Zinant Q, S, S, T piky pozicijas nesudétingai galima apskai¢iuoti QT bei ST
intervalus. QT randamas i§ T bangos pabaigos atémus Q bandos pradzios pozicija.
Analogiskai su ST —i8 T bangos pabaigos pozicijos atimama S bangos pradZzios taskas.

Radus R pikus, QRS kompleksus, T intervalus, galima taikyti algoritmus ieskant
DJT bei AST parametry reikSmiy ir skaic¢iuojant diskriminantus. J taskas yra perlinkio
taskas ten, kur baigiasi S banga pries prasidedant T bangai (zr. 2 pav.). Paprastai, J
taskas sutampa su S bangos pabaiga, taciau esant Sirdies patologijai jis gali sutapti su
T bangos pradzia arba turéti visai kita pozicijg (tarp S bangos pabaigos ir T bangos
pradzios). Siam perlinkio taskui jvertinti naudojamos antros eilés i§vestinés ir yra
randamas lygtimi:

A f (x)

Az =0 (71)
DIT intervalas randamas apskaiciavus intervalg nuo J tasko iki T bangos pabaigos.
AST yra amplitudinis EKG parametras, kuriuo ieSkomas atstumas nuo izolinijos iki S
bangos pabaigos tasko. Jei zmogaus Sirdies veikla yra gera, tai AST = 0. PrieSingu
atveju gali jgyti tiek teigiama, tiek neigiamg reikSmes. P dantelis randamas ne visada,
ypac, kai elektrokardiograma registruojama judesio metu. Siam pikui rasti ieskoma
didziausia amplitudine reikSme tarp T bangos pabaigos ir Q bangos pradzios.

Vienas i§ populiariausiy EKG iSvestiniy parametry yra diskriminantai, kurie
apraso R-R intervaly ir QRS kompleksy svyravimus ir yra labai svarbis
individualizuotos sveikatos vertinimo sistemos kiirimui (Venskaityte et al., 2009).
EKG analizéje pasirinktas diskriminanty vertinimas isreikstas formule:
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D(RR — QRS),, = (RR, — QRS,)?
(72)
+4(RRp—1 — QRSp—1)(RRp11 — QRSn+11);
¢ia RR yra trukmé tarp R piky, n — Sirdies ciklo numeris. Sis parametras yra labai
jautrus bet kokiems EKG signalo pasikeitimams ar svyravimams ir placiai
naudojamas vertinant sveikatos biikle sportininky stresinio testo metu. Gali biti taip,
kad QRS kompleksai, T pikai nerodo jokiy reikSmingy pokycCiy, tuo tarpu,

diskriminanty reikSmes gali stipriai tarpusavyje skirtis.

2.2.3. Poincare diagramos nuovargio identifikavimui
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25 pav. Projekto ,,Non-intrusivehuman fatigue assessment (Fatigue)* vykdymo schema

SRV yra svarbi dalis sveikatos biiklés vertinimo procese. Vykdomos programos
EUREKA projekte ,,Non-intrusivehuman fatigue assessment (Fatigue)™ (zr. 25 pav.)
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tiriamos nuovargio atsiradimo priezastys, paplitimas darbo aplinkoje bei vertinamas
darbuotojy fizinis pasirengimas. 25 pav. schemoje pavaizduotos visos tiriamos sritys
ir atliekami testai. Svarbi dalis (schemoje apvesta stadiakampiu) yra SRV vertinimas
ir iStvermés bei nuovargio tyrimas, kurios metu naudojami tiesiniai ir netiesiniai
analiziniai metodai, tokie kaip Poincare diagramos.

Populiaréjantis  Poincare diagramy vaizdavimo biidas Sirdies periody
duomenims suteikia naujy jzvalgy apie Sirdies ir kraujagysliy  dinamikos
mechanizmus (PlatiSa et al., 2019). Poincare parametry skaiiavimas nesudétingas ir
daug resursy nereikalaujantis procesas. Parametrai siejasi su taskinés diagramos
duomeny pasiskirstymu ir dispersija. Tyrimo metu pastebéta, kad Poincare diagrama
gali buti kaip vienas i§ biidy nuovargio identifikavimui ar uzkertant kelig traumoms
dél per didelio kriivio treniruotés metu. Atitinkami dazniy srities poZymiai gali suteikti
informacijos apie kokios nors ligos skirtingy bukliy ar sveikatos individualius
skirtumus (Vollmer, 2015). Poincare vaizdavimas naudojamas tiek analizuojant
trumpos trukmés signalus, tiek ilgos. Si metodika taikoma keliais skirtingais biidais:
vizualiai, kai Zzmogus tiesiog zitirédamas ] brézinius gali pastebéti struktiira, arba
kiekybinis, kai apskaiciuojamos jvairios Poincare parametry reikSmes, atspindincios
Poincare brézinyje esanc¢ig informacija.

1100

1050}

1000}

SD1—

RRirh1 [ms]
@0
8

ol BT (o SD2

800! : : . : .
800 850 900 950 1000 1050 1100
R’Rin [ms]

26 pav. Poincare diagrama ir jos parametrai (remtasi Piskorski & Guzik, 2005)

Paprastai Poincare grafikuose parodomas sarysis tarp R-R intervaly, kur RR;
vaizduojami x aSyje, o RR;,1 — ¥ aSyje (KubiCkova et al., 2016). Atvaizdavus
grafiSkai Siuvos intervalus gaunama kreiveé, kurios forma yra pailgas taskinés
diagramos debesis (Zr. 26 pav.), iSsidéstes apie rySio linija ir panasus ] elips¢. Elipsés
mazoji a§is yra statmena ry$io linijai ir reiSkia standartinj nuokrypj SD1. Sis
parametras apra$o trumpo laikotarpio svyravimus, t. y. greitus SRV svyravimus. Tuo
tarpu, didzioji asis SD2 parodo ilgo laikotarpio svyravimus (Platisa et al., 2019). Vi =
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1,2,...,n—1, kai n yra RR intervaly skaicius, jsivedame pazyméjimus:
RR;,, — RR; RR;,, + RR;
Xy, = ——— =

) X2;
i \/E 2q \/E

Taip pat elipsé pasukama kryptimi, sutampancia su rysio linija, t. y. kampu ¢ = %,

(73)

Galutiné vektoriy x4, x, iSraiska yra:
X1;] _[cos¢@ —sing xu]
o = [sng “cosp | ) o
Poincare parametry reikSmes dabar gali bti apskai¢iuojamos:
SD1 = ./Var(xy), SD2 = \/Var(xy); (75)
¢ia Var(x) yra vektoriaus x dispersija. Elipsés centras yra RR;, RR;,, vidurkiy

vektorius (RR;, RR;41). Be to, SDRR parametras apibréZia bendrg variabilumg, kuris

randamas naudojant Poincare elipsés asiy dydzius:

SD1
- 76
SDRR <03 (76)

SDRR gali biiti naudojamas kaip nuovargio identifikavimo matas (Zhong et al., 2018).
Kuo didesné reiksmé, tuo Sirdies variabilumas yra didesnis ir Zmogaus Sirdis geba
labiau prisitaikyti prie fizinio kriivio. Kai jgyjamos nedidelés reikSmés, Sirdis dirba
tolygiai (dazniausiai intensyviai) ir jauciamas fizinis nuovargis. Intensyvios
treniruotés metu tai yra jprastas reiSkinys, taCiau sveiko zmogaus §irdis paprastai
atsistato netrukus po fizinés veiklos (S. Chen et al., 2020). Fizinio nuovargio
nustatymas naudojant Poincare diagramas yra atliekamas stebint Poincare diagramy
formga, parametrus (SD1, SD2 ir SDRR) ir jy poky¢ius (S. Chen et al., 2020).

Poincare diagramy SRV tyrimui elektrokardiogramos signaly R-R intervalai turi
buti tinkamai apskaiciuoti. Neretai registruojant $iuos intervalus pasitaiko klaidy, o jy
korekcijai reikalingi papildomi algoritmai, tokie kaipprocentinis, standartinio
nuokrypio ar medianinis filtras. Eksperimentinio tyrimo metu paaiSkéjo, kad
dazniausiai susiduriame su dviejy tipy R-R intervaly sekos artefaktais, t. y. pirmos
rusies klaida: nustatytas R pikas, nors jo nebuvo; antros riiSies klaida: nerasta /
praleista R parametro reik§mé, nors ji buvo. Buvo naudojami trys klaidy aptikimo
metodai, kurie artefaktus panaikina naudojant splainy interpoliacijas. Kiekviena is $iy
funkcijy yra efektyvi skirtingose situacijose. Medianinis filtras atsitiktiniam
kintamajam x, kurio ilgis n, o slenkstis 7, gali biiti apraSomas tokia funkcija:

|x(n) — med(x)|
M(n) = ;

1.483 - med{|x(n) — med(x)|}
¢iamed (*) reiskia mediang. Jei M (n) = t, tai nebuvo pirmos riiSies klaidos. PrieSingu
atveju — ji buvo. AnalogiSkai apsibréziamas standartinio nuokrypio filtras:

(77)

S = [ () - 22 (78)
i=1

¢ia X yra imties duomeny vidurkis. Jei paimsime slenkstj v, tai S(n) = v reiskia
pirmos arba antros rusies klaidg (G. Zhou et al., 2019). Treciasis artefakty Salinimo
filtras yra vadinamas procentiniu, kuris aprasomas formule:
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P = X2 100y, (79)

Pazymeéje slenksti ¢ raide, gauname: jei P(n) = ¢, tai jvyko antros rtsies klaida. Tuo
tarpu, jei P(n) < —¢, tai yra pirmos raisies klaida. Sis filtras gerai aptinka staigius R-
R intervaly pokycius nuo vidurkio X. Nustacius pirmos arba antros rusies klaidas,
reikia jas iStaisyti. Naudojama jvairiy metody, taCiau populiariausi yra: gretimy
reikSmiy vidurkis, mediana, splainas ar tiesiog nereikalingos reikSmés pasalinimas.
R-R intervaly sekos apdorojimo pavyzdziai prie skirtingy klaidy aptikimo algoritmy
pateikti 9 lent., kurioje v = 3,¢ = 20% ir T = 4. Klaidy korekcijai naudojamas
splainy interpoliacijos metodas.

9 lentelé. Artefakty korekcijos pavyzdys R-R intervaluose

Metodas Judesio metu atsiradusiy artefakty korekcijos pavyzdys naudojant

splainy interpoliacijos metoda
Be filtro 0sF ‘ ' ' ‘

20.4—

E0.3—
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nuokrypio su | 04F e |
v=3 03 | | | 1
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Atlikus R-R intervaly duomeny filtravima gali biiti naudojami SRV vertinimo
algoritmai (tokie kaip Poincare) bei atlickamas nuovargio vertinimas pagal gautus
rezultatus. R-R intervaly apdorojimo bei SRV analizés schema pateikta 27 pav.

Nors Poincare tyrimo metodas populiarus jvairiy Sirdies patologijy
identifikavimo procesuose, nuovargio vertinimas yra nauja pritaikymo sritis. 27 pav.
pavaizduota metodika taip pat gali buti taikoma Zmogaus fizinio parengtumo
vertinimui ar kitose panasSiose sveikatos vertinimo srityse. Poincare diagramos leidzia
stebéti ne tik SRV parametry reik§mes, bet ir jy pokyéius plokstumoje.
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27 pav. SRV apskai¢iavimo ir vertinimo schema

2.3. Signaly Kklasifikavimas

Standartinj signaly klasifikavimo algoritmg sudaro dvi pagrindinés dalys:
pirmin¢ signalo transformacija ir pats klasifikavimas. Pirminis transformacijos
procesas naudojamas norint iSgauti specifiniy poZymiy i§ pirminio signalo ir
sumazinti jo dimensija, kad klasifikavimas biity atliekamas kuo efektyviau. Sio
proceso pabaigoje prarandama dalis informacijos apie patj signala, kuri yra
traktuojama, kaip nereikalinga klasifikavimui (Wei et al., 2018). Elektrokardiogramy
klasifikavimas j skirtingas patologijy kategorijas yra sudétingas signalo strukttry
atpazinimo uzdavinys, tod¢l paprastai naudojami ne vienas, bet keletas algoritmy
skirtingiems tikslams pasiekti (Shao et al., 2018). Daugybé medicininés paskirties
ir diagnostikos duomeny, naudoja duomeny gavybos metodologijas. Dél didéjancio
duomeny kiekio, signaly klasifikavimo ir sistemy automatizavimo procesai vis
populiaréja medicinoje ir did¢ja paklausa tarp pacienty.

Analogiskas EKG signaly klasifikavimo uzdavinys gali biti formuluojamas ir
nuovargio vertinimo procese. Siuo atveju analizuojamas ne vientisas EKG signalas ar
tam tikri jo iSskaidymai, o skirtingu paros metu registruoti signalai. Nuovargis
paprastai jauciamas po intensyvios fizinés veiklos ar dienos eigoje (ypac vakare).
Fizinj nuovargj nustatyti gerokai paprasciau, nes po intensyvios fizinés veiklos ar jos
metu Sirdies rimtas yra padidéjes. Tuo tarpu, ryskiy EKG signalo parametry skirtumy,
esant ar nesant fiziologiniam nuovargiui, pastebéti sudétinga. Siame darbe pasitlytas
nuovargio identifikavimo procesas pavaizduotas 28 pav.
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28 pav. EKG signaly klasifikavimo schema

28 pav. schemoje ,,Signaly klasifikavimo algoritmy palyginimo* dalyje nurodyti
masininio mokymosi algoritmai (KNN, DT, SVM ir kt.) turi skirtingus sudétingumo
lygius, gali buti modifikuoti priklausomai nuo uzdavinio sudétingumo arba net jjungti
] bendrag klasifikavimo metodg. Jy formavimo procesas priklauso nuo teisingy
pozymiy skaiCiaus pasirinkimo, todél prie§ klasifikavimg bitina atmesti
nereik§mingus ar turinCius didel¢ tarpusavio koreliacija kintamuosius (Shao et al.,
2018). Duomeny analizgje ir prognozavime yra iSplétotas ir aprasytas ne vienas RF
algoritmas. Siame darbe papildomai apradytas atsitiktinio misko modelis, kuris
pateiktas kaip pavyzdys nuovargio nustatymo procese. [vertinami jvairiis modelio
hiperparametrai, tokie kaip didziausias galimas medZzio aukstis, mazguose esantis
minimalus elementy skaicius, DT medziy skaicius ir pan.

Atskiro sprendimy medzio procediirg sudaro trys dalys:

1. Ivedami visi duomenys j pagrindinj mazgg.

2. Duomenys padalinami j mazgus taip, kad biity minimizuotas Gini
koeficientas. Neretai geriausiam skaidymui parinkti yra apskaiCiuojama
entropija.

3. Kartojamas 1 ir 2 zingsniai kiekvienam iSskaidymo mazgui tol, kol
pasiekiamas norimas tikslumas arba kol pasiekimas apsibréztas maksimalus
gylis.

Jei pazymésime, jog yra n duomeny mazge t ir kiekviename mazge yra c klasiy,
tai duomeny, priklausanciy klasei i, santykls p(l|t) apsibréziamas tokiu budu:

p(ilt) = = (80)
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¢ia t nurodo mazgo numerj, i — klasés numerj, o n; — duomeny kiekj klas¢je i. Gini
koeficientas I; kiekvienam mazgui tada aprasomas tokiu biidu (Oeda & Chieda,
2019):

6(®) = 1= ) p(lH?. -
i=1

Masininio mokymo algoritmams, sprendziant klasifikavimo uzdavinj, duomeny
rinkiniai yra iSskaidomi j dvi grupes, skirtas apmokymui ir testavimui. Paprastai,
turint didesn¢ duomeny imtj, gaunamas didesnis klasifikavimo tikslumas, taciau
nebitinai. Tam tikrais atvejais duomenys néra informatyviis, o masininio mokymo
algoritmai duomenis suskirsto j kategorijas nekorektiskai (Pu et al., 2018).

Neretai masininio mokymosi algoritmai apsimokymo procese gali per daug
prisitaikyti prie duomeny imties, t. y. persimokyti (angl. over-fitting). Tada naujoms
duomeny imtis prognozés gaunamos su didesnémis paklaidomis. Siekiant iSvengti Siy
trukumy, jvedama duomeny kryzminé validacija (angl. cross-validation). Tai apsaugo
nuo persimokymo, iSskaidant duomeny rinkinius i grupes ir jvertinant kiekvienos
grupés klasifikavimo ar prognozavimo tikslumg.

2.4. Treniruo€iy proceso valdymas

Populiaréjant sveikai gyvensenai vis daugiau zmoniy sportuoja. Sportuojant
profesionaliai kyla paklausa jvairiy mobiliy aplikacijy, kurios padéty reguliuoti
treniruotés intensyvumg arba stebéti ir sekti treniruotés plang. Zinoma, norint i§vengti
Sirdies veiklos sutrikimy dél per didelio kriivio, biologiniai rodikliai tampa vieni i§
pagrindiniy indikatoriy, lemian¢iy pratimy intensyvumo parinkimg. Be to,
profesionaliai sportuojantys siekia pagerinti savo fizing bukle ir iStverminguma, todél
modelis, leidziantis stebéti sveikatos biikle realiu laiku, gali jspéti ne tik, kad reikia
mazinti treniruotés kriivj, bet ir pasitilyti jg suintensyvinti.

Siame darbe realus laikas apibréziamas kaip 10 sekundziy laiko intervalas, per
kurj registruojami EKG signalai ir jvertinami parametrai apskaiciuojant jy vidurkj.
Treniruotés sesijos modelis gali biiti apraSomas penkiomis pagrindinémis dalimis:
trukmé, Sirdies ritmas, QRS kompleksai, DJT intervalai, diskriminantai.

Trukmé. Treniruotés trukmé priklauso nuo R-R intervaly skaiciaus.
Rekomenduojama, kad treniruoté nevirSyty 1 500 R-R intervaly skai¢iaus (Hulke &
Phatak, 2011).

Sirdies ritmas (SR). Matuojamas diaziy skai¢iumi per minute. VirSutiné ir
apating¢ Sirdies ritmo ribos apibréziamos pagal formules:

SRq = ((220 - A) - 3R, ) - 05 + 3R,, (82)

SR, = ((220 - 4) - éR,,) -0,85 + SR, (83)
&ia SR, yra §irdies ritmo apatiné riba, SR,, — virSutiné riba, §Rp — Sirdies ritmas pries
treniruote, A — treniruote atlieckancio asmens amzius (Poderys et al., 2010). Jei Sirdies
ritmas maZesnis nei SR, tai treniruotés intensyvumas turéty biti padidintas. Taip pat,
jei SR yra didesnis nei SR,, tai reikéty sumazinti Sirdies apkrova ir parinkti
lengvesnius pratimus arba treniruote sustabdyti.
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29 pav. Treniruotés sprendimy priémimo algoritmo schema

SR vertinimas taip pat pladiai naudojamas sprendimy priémimo algoritmuose
jvairiy raiSiy treniruotéms vertinti, tokioms kaip grupinés treniruotés (Vehkaoja et al.,
2008). Taciau paprastai tokios sistemos néra personalizuotos ir turéty biti
patobulintos.

ORS kompleksas. Jei per 30 s QRS padidéja 5 %, tai treniruotés intensyvumas
turéty buti sumazintas. Po to 60 s Sis parametras yra nevertinamas. Jei per kitas 30 s
QRS vis dar didéja, treniruoté stabdoma.

JT intervalas. Jei JT trukmé yra trumpesné nei 190 ms, treniruotés intensyvumas
turi biti sumazintas ir kitas 60 s §is parametras nevertinamas. Jei po $io laiko JT vis
dar maZesnis nei 190 ms, tai treniruoté turéty biti sustabdyta.

Diskriminantas (D). Diskriminanty reikSmés vertinamos panasiai kaip ir QRS
kompleksy: jei per paskutines 30 s D padidéjo 10 %, tai treniruotés intensyvumas
sumazinamas ir matuojamas vél tik po 60 s. Jei po to per kitas 30 s jis vél padidéja,
tai treniruoté turi bti stabdoma.

Jei EKG parametrai yra stabiliis (QRS ir D nedidéja) arba nepasiekia kritiniy
reikSmiy, treniruotés intensyvumas turéty iSlikti panasus. PrieSingu atveju
intensyvumas turéty bti padidintas, sumazintas arba treniruoté sustabdyta (Gobinath
Aroganam, 2019).
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30 pav. CareWare mobilios aplikacijos vaizdas

Schematiskai treniruotés intensyvumo parinkimo modelis pavaizduotas 29 pav.
Cia kintamasis ,,indeksas* yra naudojamas norit apsibrézti pirmaja ar antraja EKG
parametro kriting reik§me¢. Algoritmo pradzioje, $is parametras yra lygus nuliui ir,
pries sumazinant treniruotés intensyvuma, priskiriama reikSme 1. Tada atitinkamas
parametras 60 s yra nevertinamas, po to treniruoté stabdoma, jei parametras vis dar
rodo kriting sveikatos buklg. PrieSingu atveju parametro ,,indeksas” reikSmé
priskiriama 0 ir treniruoté tesiama maZesniu intensyvumu. Sio algoritmo tikslas yra
aptikti fiziologinés blisenos pokycCius ir parinkti tinkamg pratimy intensyvuma,
priklausomai nuo vidiniy ir iSoriniy faktoriy (prisitaikant prie geografiniy klimato ar
laiko poky¢iy, jvertinant nuovargj ir kt.). Projekto CareWare — ,,Electronic Wearable
Sport and Health Solutions* vykdymo metu bendradarbiaujant su jvairiy sriciy
mokslininkais, buvo sukurta mobili aplikacija (zr. 30 pav.), kurioje teikiamos
rekomendacijos apie treniruotés intensyvuma ir galimg fizinj aktyvuma. Aplikacijoje
vertinimas atliekamas registruojant EKG signalus ir vertinant parametry reikSmes.

2.5. Metody korektiSkumo vertinimas ir paklaidos

Gauty rezultaty vertinimas yra svarbus zingsnis norit parodyti, kiek patikimi ir
tiksliis pasitilyti metodai. Paskutingje algoritmy analizés proceso dalyje
apskaiciuojami tam tikri elgsenos indeksai tarp rekonstruoty ir zinomy pradiniy
reikSmiy. Metody tikslumas Siame darbe vertinamas naudojant Pearsono koreliacijos
koeficienta, kuris parodo stipruma ir kryptj tiesinés koreliacijos tarp dviejy kintamyjy:

gt = 20 =00 =P &
20 — x)2 X(y; — y)?
¢ia x;,y; yra atskiry im¢iy taskai su indeksu i, o ¥, ¥ — atitinkamy imciy reikSmiy
vidurkiai. Siame darbe naudojamas koreliacijos koeficientas signaly spektry
tarpusavio priklausomybei jvertinti, kuris aprasomas formule:

oo _ 120500 = S50 ~SO)]”
"R - 5) 5(50) - 50))

Cia S¢(x), Sy (y) yra amplitudinés signaly x ir y spektro reikSmés (matuojamos dB),

(85)
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kuriy daznis f. Atitinkamai, S(x) ir S(y) yra signaly x ir y spektry vidutinés reik§més.

Tiesinis rysys tarp dviejy atsitiktiniy kintamyjy reik§miy bus tuo stipresnis, kuo
|R| yra ar¢iau 1. Jei R > 0, tai didéjant vieno atsitiktinio dydzio reik§méms, kito
reikSmeés taip pat tiesiskai didéja. Analogiskai, jei R < 0, tai didéjant vieno atsitiktinio
dydzio reik§méms, kito — tiesiSkai mazéja. Jei R = 0, tai tiesinio rySio néra. Evans
1995 metais pasitlé (Evans, 1995) Pearsono koreliacijos stiprumo koeficientg R
i§skaidyti pagal jo absoliutinés reikSmés vertg:

0,00 — 0,19 ,,labai silpnas*

0,20 — 0,39 ,,silpnas*

0,40 — 0,59 ,,vidutinis*

0,60 — 0,79 ,,stiprus*

0,80 — 1,00 ,,labai stiprus‘

Tarkime, kad koreliacijos koeficientas R yra nezinomas. Tada, norint atsakyti
klausimg, ar analizuojami du dydziai yra priklausomi, tikrinama nulin¢ hipotezé apie
populiacijos Pearsono koeficiento lygybe nuliui:

5 Hy:p =0, Hy:p # 0. (86)
Siai hipotezei patikrinti yra naudojama Stjudento statistika (arba t — testas):
R
t=—=Vn-2, t~St(n — 2); 87
V1 +R? (87)

¢ia n yra imties dydis. Jei Hy yra atmetama, tai tarp x ir y yra statistiSkai reikSmingas
tiesinis rysys, kurio stiprumas gali svyruoti nuo labai silpno iki funkcinio rysio (kai p
artimas +1).

Koreliacijos koeficiento statistinis jvertinimas dazniausiai naudojamas ne
skaiCiavimy patikimumui tikrinti, o skirtingy duomeny im¢iy pasiskirstymui nustatyti.
Siame darbe §i statistika ypa¢ aktuali klasifikuojant EKG signalus. Pats duomeny
pasiskirstymas iSryskinant pagrindines statistikas (vidurkj, dispersijg, mediang ir pan.)
dazniausiai atvaizduojamas naudojant staciakampes diagramas, taciau jos turi keleta
pagrindiniy trikumy: sudétinga suprasti ne matematikams ir matoma ne visa naudinga
informacija apie duomeny imtj. Taip pat yra daug kity duomeny atvaizdavimo budy,
tokiy kaip stulpeliné, branduolinio tankio, sklaidos diagramos ir kt. Dauguma jy néra
labai patogios, norint palyginti kelias skirtingas duomeny imtis. Siame darbe
pasitilytas metodas yra pupeliy diagrama (angl. beans plot), kurioje iSryskéja viena ar
kelios ,,pupos‘ formos duomeny serijos. Kiekviena pupa sudaryta i§ duomeny tankio
kontiro, kuris yra veidrodinis daugiakampio formos atspindys.Toje dalyje, kurioje yra
daugiausia duomeny, pupelé storiausia, o kur duomeny maziau — ji susitraukia. Be to,
viduje vaizduojama vienmateé sklaidos diagrama, kuri pazyméta skirtingos spalvos
linijomis (zr. 31 pav. (b) (Kampstra, 2008). Tai uZtikrina duomeny tankio informacijos
atvaizdavima. Aisks skirtumai tarp staciakampés ir pupeliy diagramy matomi 31 pav.
Palyginus abiejy tipy diagramas matyti, kad duomeny imtj daug informatyviau
atvaizduoja pupeliy diagramos.
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31 pav. (a) Staciakampiy diagramy pavyzdziai, (b) pupeliy diagramy pavyzdziai (remiantis
Kampstra, 2008)

Kelios skirtingos spalvos pupeliy diagramoje gali trukdyti, kai norima palyginti
daugiau duomeny imciy, tod¢l Siame darbe buvo atlikti patobulinimai: iSimta
vienmat¢ sklaidos diagrama (juostos centringje dalyje) ir jvestas spalvy gradientas,
kuris ir parodo duomeny sklaida (kuo Sviesesn¢ dalis, tuo didesn¢ duomeny
sankaupa). Be to, jvedami papildomi duomeny imciy pasiskirstymy pazyméjimai:
pazymétas pupele sudaranciy duomeny vidurkis ir bendros duomeny imties vidurkis.

Norint jvertinti, ar tam tikros Poincare parametry reikSmeés (Siame darbe
parametro SDRR) turi vienodg pasiskirtymg atliekant skirtingus fizinius pratimus,
Sjudento statistika nebetinka. Tam buvo parinktas Friedman testas, kuris nereikalauja,
jog imtis biity i§ tos pacios populiacijos. Keliama nuliné hipoteze, kad stulpeliuose
esantys duomenys yra pasiskirste vienodai ir alternatyvi hipoteze, kad pasiskirstymas
néra vienodas. Friedmano statistika F, aprasoma tokiu budu:

1235/ P 3A 2 (88)
A T ~Xk-1
¢ia A = Tk(k + 1),t — laiko periodai (t = 1...T), k — analizuojamy laiko eiluciy
skaicius ir P; — j-ojo stulpelio laipsniy suma (Gray, 2020). Friedmano testas neretai
naudojamas EK G signaly klasifikavimo procese jtraukiant gautus rezultatus j masininj
mokyma (Zeytinoglu et al., 2013).

SRV tiesiniy parametry analizéje vizualiam rezultaty palyginimui pritaikytas
duomeny standartizavimas (angl. z-score normalization), kur parametry reikSmés
perskaiciuojamos tokiu bidu:

x' = ; (39)

Cia u yra x duomeny vidurkis, o 4 — dispersija. Gautos normuotos imties duomeny
vidurkis yra lygus 0, o dispersija lygi 1. Taip pat tokiu biidu normuoti duomenys buvo
naudojami EKG signaly klasifikavime ir nuovargio identifikavimo procese.
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2.6. Skyriaus iSvados

Judesio metu registruotiems elektrokardiogramos signalams standartiniai ir
placiai naudojami Zemo daznio triuk§my pasalinimo algoritmai netinka. Dél judesio,
raumeny susitraukimy, judanciy laidy ar kity trikdziy Zemo daZnio triuk§mas yra
nestacionarus ir neretai uzgozia patj EKG signalg. Tokiems judesio artefaktams
pasalinti buvo naudojamas BEADS algoritmas, kuris sugeba tinkamai identifikuoti
trenda ir jj eliminuoti nepaZeidziant pacio signalo charakteristiky. Sis metodas
susideda i§ aukSto daznio filtro, simetriniy ir asimetriniy baudos funkcijy (51).
BEADS algoritmas iteraciniu biidu minimizuoja tikslo funkcija (52) ir perkelia EKG
signalg izolinijos atzvilgiu. Kadangi judesio metu atsirade triukSmai gali stipriai
varijuoti, 0 BEADS algoritmas turi nemazai parametry (tokiy kaip ribinis daznis,
asimetrijos parametras, reguliaciniai parametrai ir pan.), tikétina, jog skirtingiems
pratimams gali netikti tos pacios parametry reikSmes.

Siame darbe pristatoma ir apraoma reikiminga BEADS algoritmo
modifikacija, skirta judesio metu registruotiems EKG signalams filtruoti (zr. 21 pav.).
D¢l $io patobulinimo algoritmo parametrai geba prisitaikyti prie skirtingy judesio
triukSmy ir sékmingai juos eliminuoja. Modifikacija remiasi QRS kompleksy
skaiCiaus nustatymu: kuo daugiau QRS kompleksy pavyksta rasti, tuo atitinkamo
BEADS algoritmo parametro reikimé yra tinkamesné. Zinoma, reikéty atkreipti
démesj, kad $i sglyga gali biiti tenkinama tik tada, kai analizuojamas i§ anksto
apsibréztas BEADS algoritmo parametry reikSmiy intervalas (pavyzdziui, ribinio
daznio reikSmés gali kisti tik intervale [0,01;0,2]). Taip iSvengiama galimy EKG
signalo iSkraipymy.

Q, R, S bangy bei QRS komplekso paieska atlickama naudojant k — TEO metoda
(zr. 23 pav.), kuris susideda i§ dviejy pagrindiniy daliy: trijy MTEO reikSmiy radimo
pagal (56) formule ir statistinio slenkscio jvertinimo. Siuo algoritmu galima tiksliai
nustatyti norimo MUAP pasirodymo laikg. Tokiu buidu nustatomi Q, R ir S bangy
parodymo laikai bei jy amplitudinés vertés. Turint Sias reikSmes, galima apskaiciuoti
QRS kompleksa.

Fiziologinio nuovargio vertinimo procese Siy EKG parametry nepakanka. Tam
buvo pasiilytas k — TEO algoritmo papildymas, kuriuo galima apskaiciuoti T dantelio
pasirodymo laikg bei jo trukme. Jis remiasi kritiniy reikSmiy radimu (Zr. 24 pav.)
zinant apytiksle vieta tarp QRS kompleksy. Papildymas susideda i$ trijy pagrindiniy
daliy:

e T bangos piko identifikavimas

T bangos pradzios i§ pabaigos tasko radimas

T intervalo (trukmés) apskaic¢iavimas

Kity EKG parametry radimas (QT ir ST)
Pasiiilyta tiesiné ir netiesiné SRV tyrimy metodika, kuria galima nustatyti fizinj
nuovarg] treniruotés metu ar i§ karto po jos. ISvestiniai EKG parametrai randami
naudojant tiesioginius signalo parametrus. Pavyzdziui, $iame tyrime naudojami SRV
parametrai ar Poincare diagramos yra randamos naudojant tik R-R intervaly reikSmes.
Taip pat sudaryta fiziologinio nuovargio vertinimo metodika, kuri apima jvairiy EKG
signalo parametry reikSmes (QRS kompleksas, T intervalas ir kt.).
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3. SIGNALU FILTRAVIMO ALGORITMU TYRIMAI

3.1. Filtravimo parametry parinkimas naudojant simuliuotus EKG signalus

Tiek algoritmy parinkimui, tiek jy parametry nustatymui buvo sugeneruotas
EKG signalas naudojant simuliatoriy CMRR 2.0, kuriame néra jokio paSalinio
triukSmo ir kuris vaizduoja teoring sveikos Sirdies darba atitinkancia
elektrokardiogramg. Simuliatorius generuoja EKG signalo sinusoid¢ su 150 bpm
(duziy per minutg). Prie Sio signalo pridedami zemo ir auksto dazniy triukSmai: auksto
daznio triukSmas — atsitiktinis Gauso baltasis triukSmas su vidurkiu 10; Zemo dazZnio
triuk§mas — sinusoid¢, aprasoma formule:

f()=10,3"-sin(0,9 -7 t)+0,001-d, (90)
Cia d yra atsitiktinis dydis su standartiniu normaliuoju pasiskirstymu. Simuliuoto ir su
triukSmu signalo pavyzdys pateiktas 32 pav. EKG laiko eilutés matavimai pateikti
milisekundémis (ms), kad rezultatus biity galima palyginti su Cardioscout
registravimo jrenginiu (8 pav. (b), kuris signalus registruoja kas 2 ms.
1

w——— Simulivotas EKG signalas
EKG signalas su triukSmu
0.5
A
0¥ ~ i \ vy
-0.5 -
-1 | 1 1 1 | 1 1 1 1 J
2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000

32 pav. Su simuliatoriumi sugeneruotas EKG signalas (kas 2 ms) su triuk§Smu

Be BEADS algoritmo parametry paieSkoslabai svarbu jvertinti ir pacio
algoritmo sudétinguma. Tai ypac aktualu, kai norima, jog duomeny apdorojimas biity
atliktas realiu laiku. BEADS algoritmo vykdymo laiko priklausomybé nuo N
duomeny tasky pateikta 33 pav. Buvo sugeneruotos skirtingos EKG laiko eilutés su
atsitiktiniais triukSmais (i$ viso 50 vnt.) ir paduodant BEADS skirtingg duomeny kiekj
apskaiCiuojamas algoritmo veikimo laikas (sekundémis). Galima pastebéti, kad tam
tikrais atvejais algoritmo veikimo trukmé yra didesné nei 3 s. Tokie svyravimai galéjo
jvykti todél, kad BEADS algoritmas vis perskaiciuoja filtravimo koeficientus tol, kol
pasiekiama pakankamai maza tikslo funkcijos reik§Smé. Skaic¢iavimuose ieSkomos
atvirkstinés matricos, kurias priklausomai nuo duomeny reikSmiy ne visada yra lengva
ir greita apskaiciuoti (kai determinantas arti nulio). Nepaisant kai kuriy svyravimy,
algoritmo vykdymo laiko vidurkis turi tiesing priklausomybe¢ nuo duomeny kiekio (33
pav. paryskinta linija), o tai rodo gera algoritmo veikimag ir tinkamuma realiy duomeny
apdorojimo procese.
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33 pav. BEADS algoritmo sudétingumas
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EKG signalai néra simetriniai laiko aSies (Ox) atzvilgiu, todél svarbu jvertinti
BEADS algoritmo asimetring baudos funkcijg ir parinkti tinkamg asimetrijos
koeficientg 7 (r € Z*). Tyrimo su simuliuotais duomenimis metu (vertinant vidutines
kvadratines paklaidas tarp pradinio simuliuoto ir filtruoto EKG signaly) pastebéta,
kad r kintant nuo 1 iki 5 RMSE paklaidos yra labai nedidelés ir vidutiniskai siekia
vos 0,076. Didesnés reikSmés prastina rezultatg ir eksponentiskai didina paklaidas (Zr.
Priedasl priede). Tolimesniems tyrimams pasirinkta asimetrijos koeficiento reikSme

r=2.

10 lentelé. DBT algoritmo RMSE paklaidos ir skai¢iavimo trukmé prie skirtingy

Daubechies bangeliy
Daubechies | Trukmé, s RMSE Daubechies | Trukmé, s RMSE
‘dbl’ 0,168 0,1025 ‘dbl13’ 0,212 0,0879
‘db2’ 0,138 0,0935 ‘dbl14’ 0,229 0,0878
‘db3’ 0,172 0,0909 ‘dbl5’ 0,235 0,0878
‘db4’ 0,163 0,0898 ‘dbl6’ 0,229 0,0878
‘db5’ 0,166 0,0892 ‘dbl7’ 0,254 0,0878
‘db6’ 0,166 0,0888 ‘db18’ 0,266 0,0877
‘db7’ 0,179 0,0885 ‘dbl19’ 0,248 0,0877
‘db8’ 0,173 0,0883 ‘db20’ 0,309 0,0877
‘db9’ 0,179 0,0882 ‘db21’ 0,295 0,0877
‘dbl10’ 0,194 0,0881 ‘db22’ 0,294 0,0877
‘dbl1’ 0,213 0,0880 ‘db23’ 0,300 0,0876
‘db12’ 0,223 0,0879 ‘db24’ 0,311 0,0876

Auksto daznio triuk§my sumazinimui buvo naudojamas trijy lygiy diskreciyjy
bangeliy transformacijos algoritmas, kuriame slenkstinés funkcijos parinktos i$
Daubechies funkcijy Seimos — bangeliy. Tyrime pasirinktos 5 000 EKG signalo tasky
(trukmé 10 s), kurie naudojami nustatyti tinkamiausius Daubechies filtravimo
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koeficientus tiek vidutiniy kvadratiniy paklaidy, tiek skai¢iavimo trukmés atzvilgiu.
Kadangi simuliuotame EKG signale auksto daznio triuk$mas yra atsitiktinis Gauso
baltasis triuk§mas, tai buvo paimti 100 skirtingy simuliuvoty EKG signaly, kuriuose
jau pasalintas Zemo daznio trendas naudojant BEADS algoritmg. Gauti rezultatai
pateikti 10 lent.

Nors ryskiy skirtumy nei laiko, nei vidutinés kvadratinés paklaidos atzvilgiu
néra, galima pastebeti, kad DBT algoritmas duoda geriausius rezultatus su bangeliy
funkcijomis ,,db11ir,,db12*. Vidutinés kvadratinés paklaidos yra labai panasios kaip
ir aukstesniy eiliy Daubechies koeficienty ir didinant Daubechies koeficienty eile,
RMSEbeveik nesikeifia. Analizuojant didesnius duomeny srautus algoritmo trukme
taip pat didéty, todél kiekviena, net ir nedidelé sekundés dalis, yra svarbi realaus laiko
analizés procese. Taip pat reikéty atkreipti démesj | tai, kad buvo skai¢iuojama su
MacBook Pro, kuris turi 8 GB operatyviosios atminties, 2,9 GHz dviejy branduoliy i5
procesoriy. Tikétina, kad iSmaniajame telefone ar laikrodyje skaiciavimai uZztruks
ilgiau.

Kaip atrodo simuliuotas EKG signalas po auk$to ir Zemo dazniy triuk§my
pasalinimo pavaizduota 34 pav. Cia Zemo daznio triuk§mas buvo pasalintas naudojant
BEADS algoritmg su asimetrijos koeficientu r = 2, o auk$to daZnio triukSmas
sumazintas naudojant DWT algoritma su Daubeches ,,db11* bangelémis.

1 Simuliuotas EKG
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34 pav. Simuliuoto EKG signalo filtravimo pavyzdys: (a) simuliuotas signalas ir BEADS
algoritmo rastas trendas; (b) po trendo nuémimo; (c) po filtravimo naudojant DWT algoritma

3.2. EKG signaly registravimas filtravimo algoritmy tyrimui

EKG signaly registravimui naudojamas CardioScout Multi jrenginys (su
registravimo dazniu 500 s™1). EKG signalai paimti zmogui vaikstant ir atlickant 10
skirtingy pratimy rinkinj, kurie sudaro pagrindiniy funkciniy pratimy treniruote (Haff
& Nimphius, 2012). Sis rinkinys susideda i3 trijy statiniy pratimy: lenta, $oniné lenta
kairés ir desinés pusiy (dirbancios raumeny grupés: centrinés, peciy, nugaros), dviejy
kardiopratimy: zvaigzdés Suoliai, bégimas aukstai keliant kelius (dirbancios raumeny
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grupés: rankos, kojos), Sesi dinaminiai pratimai: negyvas vabalas (dirbancios raumeny
grupés: centring, peCiy mobilumo, kluby lankstumo), atsispaudimas su pasokimu
(dirba visos raumeny grupés), itlpstai, pritiipimai su pasokimu, ¢iuoziko Suoliai
(dirbancios raumeny grupés: kojos, sédmenys) ir prisispaudimai (dirbancios raumeny
grupés: centring, nugaros, kriitinés). Kiekvienas pratimas buvo atlickamas 1 minutg.
Visi atlieckami pratimai pavaizduoti 35 pav. Registruoty EKG signaly pavyzdziai
pateikti 36 pav. Cia matyti, kad registruoti EKG signalai turi jvairius amplitudinius
svyravimus bei formas, nes buvo paveikti skirtingy zemo ir auksto daznio triukSmy
(skirtingy pratimy filmuotos medziagos nuorodos pateiktos Priedas 3 priede).
b C _ - -

Ciuoziko Suolis Atsispaudimas

35 pav. Atliekamy skirtingy baziniy pratimy vizualizacija
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Bégimas aukstai
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36 pav. Registruoti EKG signaly pavyzdziai atlickant skirtingus fizinius pratimus

3.3. Signaly filtravimo algoritmy palyginimai

Ieskant tinkamiausio filtro judesio trendui paSalinti, buvo istirti ir iSbandyti
jvairls metodai, tokie kaip Butterworth filtras, Wiener filtras, DWT metodas ir daug
kity. Pagrindiné problema, su kuria susiduria standartiniai filtrai, yra ta, kad tam tikros
EKG signalo dalys yra suglodinamos ir prarandamos tikrosios amplitudinés signalo
parametry vertés. Kai kurie (tokie kaip Wiener filtras) netiksliai identifikuoja
nestacionary trendg ir signalas tampa iSdarkytas izolinijos atzvilgiu. Tuo tarpu,
metodai, tokie kaip MA ar BEADS, geba prisitaikyti prie analizuojamo signalo ir
atskirti judesio trendg neprarandant EKG pagrindiniy charakteristiky. Nors algoritmai
atrodyty veikia panaSiu tikslumu, slenkancio vidurkio metodas ne visada geba
prisitaikyti prie staigiy signalo poky¢iy ar atsizvelgti | izolinijos padét;.

37 pav. yra pateikti prie skirtingy pratimy registruoty EKG signaly BEADS ir
MA filtry palyginimai. Kol pratimai yra paprasti, be staigiy judesio pokyciy
(pritiipimai, jtiipstai — (a) ir (b) dalys), judesio trendo linija (paryskinta pilka) randama
labai pana$i. Galima pastebéti tam tikrus neatitikimus, taciau jie neturéty turéti didelés
jitakos EKG parametry paieskos procese. Tuo tarpu, (c) dalyje matomi aiskis MA
algoritmo trikumai, kai dalis EKG signalo parametry persikelia Zemiau izolinijos ir
tokiu budu pakei¢ia net savo amplitudinés reikSmés Zenklg. Tokius parametrus
identifikuoti ir interpretuoti sveikatos vertinimo procese tampa gerokai sunkiau. Dar
rySkesni MA ir BEADS algoritmy skirtumai matomi intensyviy pratimy metu, kai
EKG signalai gerokai triukSmingesni (pvz., pritipimas su pasokimu — 37 pav. (d)
dalis). Cia neatitikimy atsiranda ne tik vienoje Sirdies ciklo dalyje, bet ir visoje
eilutéje. Beveik visas QRS kompleksas (iSskyrus R pika) atsiduria Zemiau izolinijos.
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Taip sutrumpéja T bangos intervalo ilgis bei prarandama kity elektrokardiogramai
svarbiy charakteristiky.

BEADS algoritmas BEADS algoritmas
500 " 500
0 W,LWWM 0 Www
-500 " ~ . , -500 - : , A
5000 1 2 3 4 0 1 2 3 4
i MA algorit
500 MA algoritmas 500 algoritmas
. . -500 : :
N 000 2 3 4 0 1 2 3 4
(a) (b)
%55 BEADS algoritmas 500 I_P_F_st_lDS algoritmas
0 v :
500 :
1 2 3 4
500 .__;_I_V_[fl& algoritmas
0 ! v
: : -500 o e :
5000 1 2 3 4 0 1 2 3 4
(c) (d)

37 pav. BEADS ir MA algoritmy judesio trendo pasalinimo pavyzdziai (a) atlickant
pritipimus; (b) jtlpstai atgal; (c) atsistojimai i§ sédimos padéties; (d) pritiipimas su
pasokimu. Ryskiai raudona linija yra filtruotas EKG signalas, mélyna — izolinija, pastorinta
pilka — judesio trendas

11 lentelé. Rasty QRS skai¢ius BEADS ir MA algoritmy filtruotiems duomenims

Nr. Atliekamy pratimy tipas BEADS, QRS MA, QRS skaicius
skaicius per min. per min.
1 pritipimai ir jtiipstai 119 118
2 pritipimai ir jtiipstai 124 124
3 itipstai 138 138
4 kardiopratimai 147 142
5 kardiopratimai 150 147
6 kardiopratimai 153 143

Palyginamoji analizé taip pat pateikta 11 lent., kurioje parodyta, kiek QRS
kompleksy randama prie skirtingy pratimy, kai judesio trendas pasalinamas naudojant
BEADS ir MA filtrus. Cia pastebimos panasios tendencijos kaip ir 37 pav. Kol
pratimai yra mazo intensyvumo, EKG signalas yra filtruojamas pana$iu tikslumu ir
QRS kompleksy radimui didelés jtakos neturi. Atliekant didesnio intensyvumo
kardiopratimus, prarandama gerokai daugiau informacijos apie EKG signalg. Tam
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tikrais atvejais skirtumas yra net 10 QRS kompleksy per minut¢. Analogiskai lieka
nejvertintos ir kitos EKG charakteristikos, nes signaly parametry paieskos algoritmai
remiasi QRS kompleksy nustatymu. Be to, reikéty atsizvelgti, kad MA vélinimo lango
ilgis buvo pasirinktas 0,5 s, o vélinimo atstatymui 0,25 s (t. y. pusé vélinimo lango
ilgio). Daugiau BEADS algoritmo EKG signaly filtravimo pavyzdziy zr. Priedas 2
priede.

3.4. EEG duomeny triuk§mo simuliavimas naudojant EKG judesio trendus

Siame darbe naudojamos metodikos schema (Zr. 38 pav.) susideda i§ 5

dedamuyjy, kurioje kiekviena apraSoma detaliai:

1) Signaly registravimas: EKG ir EEG signalai registruojami atlickant jvairius
fizinius pratimus pagal paslauginés architektiros (SOA) metodika, skirtg
zmogaus fiziologiniy signaly stebéjimui (7 pav.).

2) BEADS algoritmo filtravimo parametry parinkimas (ribinio daznio)
naudojant triukSmingus EKG signalus ir j tikslo funkcijos minimizavimag
jtraukiant rasty QRS kompleksy skaiciy.

3) Judesio signalo (trendo) i§skyrimas naudojant BEADS filtravimo algoritma.

4) Generuojami judesius nusakantys surogatiniai signalai naudojant vidinés
busenos funkcijas (IMF), kurios atsiranda i§ empirinio biiseny i$skaidymo
(EMD).

5) Pasalinamas dél judéjimo atsirades triukSmas 1§ EEG signalo.

. BEADS . Surogatinio Judesio
Signalo arametr Judesio . ogat
vi i arametry i g udesio signalo artefakto
[ registravimas H oth)lmlzawmas isskyrimas Jgeneravn%nas pasalinimas

38 pav. Naudojamos sistemos komponenty paslauginé architektiira

Pasitilyto metodo srautin¢ diagrama pavaizduota 39 pav., kuriame aprasomas
pritaikyty metody eiliSkumas: 1) EKG auksto daznio triuk§my sumazinimas; 2) trendo
i§skyrimas i§ EKG signalo; 3) bazinés linijos pritaikymas EEG signalams; 4) zemo
daznio juostos iSskyrimas i§ EEG signalo; 5) rezultaty palyginimas. Prie§ ieSkant
bazinés linijos EKG signaluose buvo atlikta papildoma normalizuoto ribinio daznio
paieskos analizé.

QRS intervalo
radimas

EKG signaly EKG auksto Judesio trendo
registravimas daZnio triuk§mo i§skyrimas i§ EKG
treniruotés metu sumazinimas signalo
Zemo daznio filtro
parametry radimas
ealaus ir simuliuoto| Alfa, .beta, gama Zemo daznio Rasto trendo
EEG signaly bangy i8skyrimas i§ triuk§mo paSalinimas pritaikymas EEG
palyginimas EEG signalo i§ EEG signalo signalams

39 pav. Naudojamy metody eiliSkumo schema

leskant tinkamiausiy filtravimo parametry buvo jvestas QRS kompleksy
paieskos algoritmas. Tikslo funkcijos optimizavimo procese ieSkomas QRS
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kompleksy skai¢ius. Turima omenyje, kad kuo daugiau QRS kompleksy pavyksta
aptikti filtruotame EKG signale, tuo geresné parinkta filtravimo parametro reikSme.
Kiekvienas atliekamas fizinis pratimas formuoja savitus EKG amplitudinius
svyravimus, nes dirba skirtingi raumenys ir pratimy intensyvumas yra nevienodas.
Todel kiekvienu atveju gaunama skirtinga normalizuoto ribinio daznio f, reikSme.
Apskritai, geriausi filtravimo rezultatai (didziausias QRS skai¢ius) gaunami, kai f. <
0.1 (zr. 40 pav.). Kai kurie pratimai (tokie kaip lenta, Soninés lentos) atliekami beveik
stacionarioje blisenoje, todél jy geriausias rastas normalizuotas daznis yra labai mazas
(fc < 0.02), o rasto judesio trendo svyravimai nezymds. Tuo tarpu, kardiopratimai
(tokie kaip bégimas aukstai keliant kelius ar ¢iuoZiko Suoliai) turi didelius trendus ir
yra labiau paveikti aukSto daznio triukSmy. D¢l Sios priezasties QRS nustatymas
tampa sudétingesne uzduotimi, o f, reikSmés yra labiau svyruojancios (zr. 40 pav.).

4 == Lenta

402w o~ £ { | === Sonin¢ lenta kairé
@« v, - Soniné lenta deginé
-5 351\ rasy, S\ \—\ Jre Ao | =Negyvas vabalas
'3 t— | —Zvaigzdés Suolis
] 30 ~— Bégimas aukstai keliant kelius
4 S~ | === Atsispaudimas su uoliu
5 25 e f b‘/v\ﬂq,_a_\,_ — == Pritiipimas su Suoliu
B y A— = [tlipstas
g Ciuoziko 3uolis
£ 20 r = Atsispaudimas
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Normalizuotas ribinis daznis (fc)

kompleksy skai¢iaus radimui judesio triuk§mu uzterStiems EKG signalams

EKG signalo apdorojimo ir trendo nustatymo procese QRS kompleksy radimas
yra atliekamas kiekviename Zingsnyje. Siame darbe teigiama, kad kuo daugiau QRS
kompleksy pavyko aptikti, tuo geresni filtravimo rezultatai gaunami. Reikéty atkreipti
démesj, kad QRS kompleksas yra laikomas rastu tik tada, kai pavyksta nustatyti visy
trijy (Q, R ir S) bangy vietas laiko eilute¢je. Taip iSvengiama neteisingo EKG
parametry identifikavimo ir interpretavimo itin triukSmingame signale. CikliSkai
kartojant algoritmg (zr. 21 pav.) randama geriausia BEADS filtro normalizuoto ribinio
daznio f; reikSmé. Bitent Sis filtravimo parametras yra labai svarbus nustatant ir
pasalinant judesio signala. Pavyzdys, kaip QRS kompleksy skaicius priklauso nuo f
parametro reikSmiy pateiktas 40 pav.

Fiziniy pratimy metu registruoty EKG signaly filtravimui buvo naudojami du
algoritmai: diskreciy bangeliy transformacijos (DWT) algoritmas aukSto daznio
triukSmy sumazinimui ir BEADS metodas — judesio trendo i$skyrimui ir pasalinimui.
Pastebeta, kad ,,Negyvo vabalo® pratimas turi didelj ir iSskirtinai stipriai svyruojantj
trenda. Sio pratimo registruoto signalo pavyzdys pateiktas 41 pav.

Po EKG signalo apdorojimo ir visy judesio trendy i$skyrimo kitas zingsnis —
bazinés linijos pritaikymas EEG signalams. Nauji, simuliuoti EEG signalai buvo
sudaryti 1§ dviejy komponenciy: originaliy EEG signaly (i$ https://physionet.org/) ir
surogatiniy judesio signaly, kurie sugeneruoti i$ originaliy judesio signaly (i$skirty i$
EKG naudojant BEADS algoritma). Toks dirbtinis fiziniy pratimy trendo uzdéjimas
suteikia galimybe dirbti su triukSmingais EEG signalais, paziiiréti ir iStestuoti turimus
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algoritmus triuk§my paalinimui fizinés treniruotés metu. Zinoma, EEG signalai yra
itin jautrls bet kokiems fiziologinés veiklos pokyc¢iams: raumeny susitraukimui,
kalbéjimui ar net mirkCiojimui, todél néra galimybés algoritmus testuoti EEG
signalais realiomis salygomis. Siuo metu néra sukurta tokia technologija ar jrenginys,
kuris galéty tinkamai registruoti EEG signalus judesio metu. Dél Sios priezasties
tyrimo metu buvo simuliuojami EEG signalai naudojant EKG signaly judesio trendus.
Nors laiko skalés EEG parametry tyrimas neturi prasmés dél itin didelio jautrumo,
dazniy skalés charakteristikos naudojamos vertinant BEADS filtro galimg pritaikyma
kitiems biosignalams (tokiems kaip EEG).

] TriukSmingas EKG signalas
T

05+
(a)o
05}

1 1 1 1 1 1 1 1 1 J
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

EKG signalas po trendo pasalinimo

05 T T T
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05 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
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41 pav. (a) Dél judesio atsiradusiu triuk§Smu uzterStas EKG signalo pavyzdys; (b) EKG
signalas po trendo pasalinimo; (c) iSskirtas judesio signalas

Spektrinis Pearsono koreliacijos koeficientas (85) formulé) buvo apskaiciuotas
tarp originaliy ir simuliuoty EEG signaly (po trendo pasalinimo) spektry (zr. 12 lent.).
Geresniam palyginimui buvo atskirtos alpha, beta, gamma bangos ir apskaiciuota jy
spektry koreliacija. 12 lenteléje spkorg;, parodo originaliy ir po trendo paSalinimo
EEG signaly spektry koreliacija. Tuo tarpu, spkotryipna, SPKOTpetas SPOTgamma
atitinkamai reiskia spektry koreliacijas tarp alpha (8-15 Hz), beta (16-31 Hz) ir
gamma (= 32 Hz) EEG signalo bangy. Atitinkamai, f. parodo geriausig rastg ribinj
daznj, kuris naudojamas EEG signaly filtravime. Spektry koreliacijos koeficientai (Zr.
12 lent.) parodo, kad pasitlyta metodika neiskreipia EEG signaly spektriniy
charakteristiky. Taip pat, paSalinus judesio trenda, signalas lieka panasus j pradinj
registruotg signala. Geriausios koreliacijos nustatytos, kai asmuo atliko ,,Zvaigzdés
Suolio® ir ,,Pritlipimo su pasokimu‘ pratimus. Rezultatai gauti prie atitinkamy 0,010
ir 0,031 normalizuoty dazniy reik§miy. Aukstesni dazniai veda | maZzesnes Pearsono
koreliacijos reikSmes (zr. jtlpsty pratima 12 lent.). Tokiems rezultatams jtakos galéjo
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turéti trendo pasalinimo metu atsirad¢ signalo iSkraipymai. Kuo didesnis judesio
daznis, tuo signalas yra labiau pazeidziamas jj pasalinant, nes EEG signalg daugiausia
sudaro auksty dazniy bangos.

12 lentelé. Spektry koreliacija tarp originalaus EEG signalo ir simuliuoto EEG signalo po
to, kai buvo pasalintas judesio trendas

Pratimas Spkotgig | SPKOTapna | SPkOThera | SPKOTyamma fe
Lenta 0,895 0,908 0,929 0,931 0,083
Soniné lenta 0,900 0,948 0,958 0,962 0,002
(kair¢)
Soniné lenta 0,907 0,954 0,963 0,963 0,003
(desiné)
Negyvas vabalas 0,923 0,920 0,954 0,963 0,010
Zvaigzdés Suolis 0,930 0,962 0,974 0,964 0,028
Bégimas aukstai 0,914 0,930 0,969 0,966 0,010
keliant kelius
Atsispaudimas 0,902 0,924 0,957 0,950 0,062
su Suoliu
Pritiipimas su 0,928 0,958 0,972 0,960 0,031
pasokimu
[tiipstas 0,836 0,849 0,871 0,869 0,167
Ciuoziko $uolis 0,920 0,867 0,942 0,949 0,023
Atsispaudimas 0,923 0,916 0,960 0,963 0,062
0.2
0.18}
0.16
L 0.14
2
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2 o008}
(=]
‘5 0.06
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42 pav. Pearsono koreliacijos tarp}udesio signalo ir EEG signalo po trendo pasalinimo

Judesio signalo paSalinimo procese kaip efektyvumo matas taip pat naudojamas
Pearsono koreliacijos koeficientas (84) formulé) tarp judesio signalo ir EEG signalo
po trendo paSalinimo. Rezultatai gauti prie skirtingy fiziniy pratimy pateikti 42 pav.
Staciakampé diagrama parodo, kad yra nedidelé koreliacija tarp judesio signalo ir
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EEG signalo po trendo pasalinimo. Tai parodo, kad signaly atskyrimas nepazeidzia
signalo dazniy skalés charakteristiky, kurios yra svarbios sveikatos vertinimo procese.

3.5. Skyriaus iSvados

Stacionariai registruoty EKG signaly filtravimui pakanka nesudétingy metody,
tokiy kaip slenkancio vidurkio algoritmas (MA) ar diskrecioji Furje transformacija.
Paprastai tokiems signalams uztenka vieno filtro tiek auksto daznio, tiek Zemo daznio
triukSmams pasalinti. Tuo tarpu, judesio metu registruoti signalai turi nestacionary
triuk§ma ir jprasti metodai susiduria su bent viena i$ dviejy problemy:

1) dél kintamo daznio triukSmo nesugeba jo pakankamai sumazinti, kad
iSryskéty pagrindinés EKG signalo charakteristikos (atitinkami parametrai);

2) parenkamas per platus pasalinamy dazniy intervaly spektras, o tai lemia, kad
prarandama dalis informacijos apie patj signalg.

Daugelis nesudétingy metody neatsizvelgia j laiko skalés vélinimus ar suglodina
signalg taip, kad amplitudiné EKG parametry reik§miy analizé praranda prasme. Esant
nedidelio intensyvumo fiziniams pratimams, slenkancio vidurkio algoritmas veikia
pakankamai greitai, yra nesudétingai jgyvendinamas ir skaic¢iuoja panasiu tikslumu
kaip ir pasiiilytas BEADS metodas. Taciau atliekant sudétingesnius judesius, kuriy
metu raumenys susitraukinéja greiCiau ir Sirdies darbas svyruoja stipriau, MA
nebesugeba tinkamai aptikti Zemo daznio triuk§mo ir EKG signalg atstatyti ties
izolinija. Dalis amplitudiniy signalo parametry net pakeicia savo zenkla.

Kadangi tiek Zemo, tiek aukSto daznio triuk§mai svyruoja priklausomai nuo
pratimo pobiidzio bei treniruotés intensyvumo, tai darbe naudojami du filtrai: BEADS
algoritmas parinktas aptikti ir paSalinti trenda, o DWT metodas — auksto daznio
triukSmams sumazinti. Nors BEADS algoritmas yra sudétingesnis nei MA, jo
sudétingumas yra tiesiSkai priklausomas nuo duomeny kiekio, todél galima sakyti,
kad yra tinkamas realaus laiko skaiCiavimams atlikti. Tyrimo metu paaiskéjo, kad Sis
filtravimo metodas taip pat gali buti naudojamas EEG signalams apdoroti ir neiskraipo
jo spektriniy charakteristiky.

78



4. EKG SIGNALU ANALIZE NUOVARGIO VERTINIMUI

Siame skyriuje aprasomi atlikti eksperimentai, skirti Zmogaus fiziologiniam
nuovargiui nustatyti bei fizinei buklei jvertinti. Tyrimo metu parinkti ir palyginti
skirtingi nuovargio nustatymo metodai. Taip pat apskaiciuotos EKG signaly ir jy
parametry statistikos. Detaliai aprasyta metodika, kaip sudarytas ML modelis
nuovargiui identifikuoti.

4.1. Atliekami eksperimentai ir EKG signaly registravimas

Kaip ir 3.2 skyriuje, EKG signaly registravimui naudojamas CardioScout Multi
jrenginys (su registravimo dazniu 500 s™1). Atlety duomenys gauti po apdorojimo su
Kaunas — Kriivis programa, kai iSskiriami R-R intervalai bei atvaizduojamos
spektrogramos.

4.1.1. EKG signaly registravimas skirtingose aktyvumo biuisenose

Sio tyrimo eksperimentuose dalyvavo 5 skirtingo fizinio parengtumo asmenys,
kuriy amzius 25-30 mety. Visi dalyviai atliko tuos pacius fizinius pratimus ir IQ testus
prie kompiuterio. Detalus tyrimo protokolas pateiktas Priedas 4 priede. Kiekvienas
dalyvis yra pazymétas atitinkamai Asml, Asm?2 ir t. t. Kiekvieno asmens tiriamos
biisenos aprasytos 13 lenteléje.

13 lentelé. Aktyvumo biiseny EKG signaly registravimas

Bisenos pav. | Busenos apraSymas
S1 Ramybés biisena atsistojus
S2 Protin¢ veikla (testy sprendimai prie kompiuterio) atsisédus
S3 Ramybés biisena atsisédus
S4 Atliekami fiziniai pratimai
S5 Atsigavimas atsistojus
S6 Atsigavimas atsisédus

Tyrimui iS$skirti 8 fiziniai pratimai (4 Zemo intensyvumo ir 4 auksto
intensyvumo). Atliekami pratimai ir jy kiekis apra$yti 14 lenteléje. Siuo atveju néra
vertinamas laikas treniruotés metu. Priklausomai nuo zmogaus fiziologijos ir fizinio
parengtumo pratimai gali biiti atlieckami greiCiau arba léciau.

14 lentelé. Treniruotés metu atlickami fiziniai pratimai ir jy kiekis

Nr. | Pratimo pavadinimas Intensyvumas | Kiekis
1 Pritiipimai mazas 15 vnt
2 Atsistojimai i§ s€dimos padéties | mazas 15 vnt
3 Ittpstai atgal mazas po 8 vnt kiekviena koja
4 Ittipstai j Sona mazas po 8 vnt kiekviena koja
5 Bégimas aukstai keliant kelius didelis po 8 vnt kiekviena koja
6 Pasokimas i$ prittipimo didelis 15 vnt
7 ,Zvaigzdés §uolis® didelis 15 vnt
8 ,.Ciuozéjo $uolis“ didelis po 8 vnt kiekviena koja
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Taikant eksperimenta, aprasyta 14 lentel¢je, ir duomeny priklausomybe nuo
treniruotés intensyvumo reikéty atkreipti démesj i zmogaus fizinj parengtuma.

4.1.2. Atlety EKG signaly ir R-R intervaly registravimas

Atlety treniruotés protokolas buvo sudarytas i§ penkiy daliy: ramybés biisena
(pries treniruotg), Zemo intensyvumo pratimai, poilsis, auks$to intensyvumo pratimai
ir atsigavimas. Cia biisenos issidés¢iusios tokiu eiliSkumu: B1 — ramybé, kuri
registruojama prie§ prasidedant treniruotei; B2 — atliekant maZo intensyvumo
pratimus (pritipimai); B3 — poilsis po pirmyjy pratimy; B4 — atlickant auksto
intensyvumo pratimus (pritiipimai su Suoliu); B5 — atsigavimas po visos treniruotes.
Biiseny eiliSkumas su trukmémis pateikti 15 lenteléje.

15 lentelé. Treniruotés metu atlickami fiziniai pratimai ir jy trukmé

Biisenos pav. | ApraSymas Trukmé

Bl Ramybe¢ pries treniruote 1 min

B2 Mazo intensyvumo pratimai 1 min

B3 Poilsis 1 min 30 sek
B4 Auksto intensyvumo pratimai 30 sek

B5 Atsigavimas 3 min

Siuo atveju EKG yra registruojama nepertraukiamai ir visos biisenas eina viena
po kitos (be pertrauky). 6 atletai yra gero fizinio parengtumo ir 19-23 mety amziaus.
I§ viso registruojamo EKG signalo trukmé yra apie 6 min. 30 sek.

4.1.3. Skirtingu paros metu atliekami eksperimentai

Tiesinei SRV analizei bei nuovargio nustatymo tyrimui naudojamos
elektrokardiogramos buvo registruojamos skirtingu paros metu, tiek pries treniruote,
tieck po jos. Tyrimams buvo naudojami 60 skirtingy dieny elektrokardiogramy
duomenys (60 sek. trukmés). Du kartus per dieng (ryte ir vakare) atliekami skirtingi
fiziniai pratimai (4 mazo intensyvumo: pritipimai, atsistojimai i§ sédimos padéties,
jtupstai atgal ir jtiipstai ] Song ir 4 didelio intensyvumo: bégimas aukstai keliant kelius,
pritipimas su pasokimu, ,,Zvaigzdés Suolis“, ,,Ciuoziko Zuolis*). Visi pratimai
atliekami i$ eilés (po 15—16 karty) padarant po 15 sekundZziy pertraukg tarp kiekvienos
serijos. Atliekami tie patys pratimai, kurie aprasyti 4.1.1 skyriuje 14 lent. Bendra
treniruotés trukmeé neregistruojama, bet trunka apie 6 min. EKG signaly registravimo
biisenos ir jy apraSymai pateikti 16 lent.

16 lentelé. Skirtingu paros metu registruojamos elektrokardiogramos

Biisenos pav. | ApraSymas Trukmé
Al Ryte pries treniruote 60 sek.
A2 Ryte po treniruotés 60 sek.
A3 Vakare pries treniruote 60 sek.
A4 Vakare po treniruotés 60 sek.

ISsami informacija apie tiriamuosius asmenis, jy fiziologinj nuovargj bei dienos
veiklas yra pateikta Priedas 7 priede. Pastaba: Sioje dalyje svarbiausi duomenys yra
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EKG signalai, registruoti biisenose, kurios apraSytos 16 lent. Treniruotés metu
registruotos elektrokardiogramos néra naudojamos ar analizuojamos Siame darbe.

4.1.4. Papildomi eksperimentai

I8 elektrokardiogramos signalo fizinio nuovargio atsiradimo momentg pastebéti
yra sunku. Taikomi jvairiis matematiniai metodai (Siame darbe aprasytos ir realizuotos
tiesiné ir netiesiné SRV analizés), tadiau daniausiai nuovargis nustatomas
eksperimenty metu stebint SRV parametry poky¢ius. Tam buvo atliktas papildomas
eksperimentas, kai keturi skirtingo intensyvumo pratimai buvo atlickami vienas po
kito su 15 sek. pertraukomis. Kiekvienas pratimas buvo atlickamas 13 sesijy po
maziausiai 10 karty arba ne trumpiau nei 60 sek. Savijauta skirstoma j tris kategorijas:
NF — néra nuovargio; JF — jauciamas nedidelis nuovargis; DN — jauciamas didelis
nuovargis. Tiriamojo asmens savijauta kiekvienos sesijos metu atliekant skirtingus
pratimus aprasyti 17 lent.

17 lentelé. Pratimy sesijos ir tiriamo asmens savijauta (nuovargis)

Pav. ,,Ciuoziko suolis“ | , Negyvas Pritipimas Ejimas
vabalas*
Sesij. | Kiekis | Savijauta | Kiekis | Savijauta | Kiekis | Savijauta | Laikas | Savijauta
nr. (vnt) (vnt) (vnt) (sek)
1 14 NF 12 NF 10 NF 60 NF
2 14 NF 12 JF 10 NF 62 NF
3 14 NF 12 JF 10 NF 60 NF
4 12 NF 12 JF 10 JF 62 NF
5 12 JF 10 JF 10 JF 63 NF
6 10 JF 10 JF 10 JF 60 NF
7 12 JF 10 JF 10 JF 60 NF
8 12 JF 10 JF 10 JF 61 NF
9 12 JF 10 JF 10 DN 60 NF
10 10 DN 10 JF 10 DN 63 JF
11 10 DN 10 JF 10 DN 60 JF
12 10 DN 10 DN 10 DN 60 JF
13 10 DN 10 DN 10 DN 60 JF

Taip pat EKG signalai registruoti jvairiose kitose biisenose, pvz., be sustojimo
ir greitai keiciant fizinius pratimus bei jy intensyvuma. Nors duomeny kiekis yra
didesnis nei aprasytas Siame darbe, papildomy jzvalgy apie filtravimo algoritmy
parinkima, nuovargj, tiriamyjy savijauta, fizinj parengtumg ir pan. nustatyti nepavyko.
Todél Siame darbe kitos duomeny imtys néra aprasytos.

4.2. Nuovargio vertinimas naudojant SRV analize

Prie$ skai¢iuojant SRV ir vertinant nuovargj svarbu tinkamai apdoroti R-R
intervaly sekas. 2.2.3 poskyryje aprasomi galimi artefaktai (trukstama arba pertekliné
reikSmeés) ir jy pasalinimo metodai (medianinis, standartinio nuokrypio ir procentinis
filtrai). Sio tyrimo metu buvo naudojami dviejy tipy eksperimentiniai duomenys: ilgos
treniruotés sesija keliy skirtingy atlety, jvertinant poilsio ir atsigavimo periodus, bei
daug vienas po kito registruojamy trumpy pratimy R-R intervalai. Skaic¢iavimai
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atliekami naudojant Kubios HRV (https://www.kubios.com/hrv-premium/) duomeny
apdorojimo programa.

4.2.1. R-Rintervaly artefakty pasalinimas

Kaip buvo minéta ankstesniuose skyriuose, SRV analizé remiasi R-R intervaly
paieska ir jy tyrimu. Prie§ duomenis naudojant jzvalgoms apie zmogaus fizinj
parengtuma ar fizinj nuovargj, atsiradusj treniruotés metu, svarbu, kad R-R intervalai
bty tiksliai apskaiciuoti, t. y. nebiity artefakty (galimus artefakty apraSymus zr. 2.2.3
skyr.). Siame skyriuje analizuojami atlety duomenys (apradymas pateiktas 4.1.2 skyr.).
43 pav. pateiktas pavyzdys, kaip atrodo treniruotés metu EKG signalo spektrograma
ir R-R intervaly seka skirtingose biisenose (daugiau pavyzdziy pateikta Priedas 6
priede). Nesunku pastebéti, kad daugiausia artefakty atsiranda tada, kai atliekami
aukSto intensyvumo fiziniai pratimai, o maziausiai — ramybés biisenoje arba
atsigavimo metu. Taip yra todel, kad skiriasi elektrokardiogramos triukSmo lygis,
kuris aiSkiai matomas ir i§ spektrogramos. Triuk§Smas daugiausia atsiranda del
raumeny susitraukimy, elektrody atlaisvéjimo ir pan. Be to, i§ 43 pav. (a) dalies
matomi aisktis R-R intervaly svyravimai. Kuo sudétingesnis atlickamas pratimas, tuo
jgyjamos mazesnés intervaly reikSmes, kas parodo, kad Sirdis dirba stipriau ir
grei¢iau. Dazniausiai Sirdis j apkrova sureaguoja ne i§ karto, tod¢l galima pastebéti,
kad R-R intervaly kreivé pradeda judéti Zemyn ne i§ karto. Tuo tarpu, po auksto
intensyvumo pratimy atsigavimas trunka ilgiau, kol §irdis sugrjzta j prading biisena.
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43 pav. R-R intervalai treniruotés metu skirtingose biisenose: (a) R-R intervaly artefakty
pasalinimo pavyzdys, (b) EKG spektrograma skirtingose btisenose.

R-R intervaly artefakty pasalinimo metody parinkimo tyrime buvo naudojami
atlety treniruotés duomenys. Gauty rezultaty pavyzdziai pateikti 18 lent. (Sesi
sportininkai, kurie identifikuojami pagal raides nuo A iki F). Atletai (vienas po kito be
pertraukos) atliko pritiipimus kaip Zzemo intensyvumo pratimus ir pritipimus su Suoliu
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— auksto intensyvumo. Filtravimo rezultatai gauti vertinant visg treniruotés trukme
(visas 5 busenas). Tyrime buvo naudojami visi R-R intervaly klaidy aptikimo
algoritmai bei splainy interpoliacijos metodas ty klaidy iStaisymui. Pastebéta, kad
naudojant visy trijy artefakty aptikimo metody junginj aptinkama ir iStaisoma
daugiausia klaidy. Panasu, kad i§ analizuojamy trijy metody daugiausia klaidy aptinka
procentiné funkcija, kuri neretu atveju sugeba aptikti tiek pat artefakty, kiek ir visy
funkcijy junginys. D¢l Sios prieZasties tolimesniuose skai¢iavimuose buvo pasirinktas
tik $is metodas.

18 lentelé. R-R intervaly ir rasty artefakty skaicius

Atletas | R-R Standartinio Procentinis | Medianinis | Visy trijy filtry
skaiCius | nuokrypio filtras | filtras filtras junginys
(artefakty skaicius) | (artefakty (artefakty | (artefakty
skaiius) skaiius) skai¢ius)
A 697 10 61 17 63
B 735 4 34 4 34
C 812 2 44 0 44
D 879 11 36 14 36
E 756 14 59 15 60
F 877 1 10 0 10
4.2.2. SRV tiesiné analizé

Tiesiniai Sirdies ritmo variabilumo parametrai aprasyti 1.2.1 poskyryje, kuriame
i§skiriamos dvi pagrindinés grupés: laiko skalés ir dazniy skalés parametrai.

Siame tyrime naudojami duomenys apradyti 4.1.3 skyr. Gautoms
elektrokardiogramoms buvo rasti R-R intervalai bei apskailiuoti tiesiniai SRV
parametrai. Taip pat atliktas duomeny normavimas pagal (89) formulg. Gauty
standartizuoty tiesiniy SRV parametry pasiskirstymy pupeliy diagramos pateiktos 44
pav. Siose diagramose stadiakampiai zymi konkreig pupele sudaranéiy duomeny
vidurkj, o pliusas vaizduoja bendros duomeny imties vidurki.

I3 44 pav. diagramy nesunku pastebéti, kad bet kurio SRV parametro reik§miy
pasiskirstymas labai skiriasi tarp biiseny Al ir A2 bei A3 ir A4, t. y. nuovargj
identifikuoti treniruotés metu ar po jos yra nesudétinga. Tuo tarpu, dienos nuovargis
(tarp buseny Al ir A3) iSryskéja labai nezymiai, todél reikalinga papildoma analizé.
Biisenose Al ir A3 SRV parametry statistikos ir koreliacijos pateiktos 19 lent.
Lentel¢je pu zymi reikSmiy vidurkj, o o— standartinj nuokrypi.

IS 19 lenteléje gauty rezultaty galima spresti, jog néra statistiSkai reikSmingos
koreliacijos tarp biiseny A1l ir A3 tiesiniy SRV parametry reikimiy (i$skyrus vidurkj
RR), nes p > 0,05= . Galima daryti i$vada, kad naudojant tiesinius SRV
parametrus galima identifikuoti momentinj fizinj nuovargj, taciau norint nustatyti
fiziologinj nuovargj informacijos nepakanka. Tam reikalingi tolimesni tyrimai ir
sudétingesnés metodikos.
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44 pav. Pupeliy diagramos tiesiniams SRV parametrams skirtingose biisenose (A1, A2, A3,
A4)
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19 lentelé. Biiseny Al ir A3 SRV parametry statistikos

SRV Matavimo Al A3 p reikSmé Pearsono
param. vnt. (uto) (uxo) (dvipusé su | koreliacijos
a = 0,05) | koeficientas
RR sekundé 0,850240,0747 0,876310,0926 0,0000 0,5898
SDRR sekundé 0,0867+0,0495 0,0994+0,0610 0,1083 -0,2094
RMSSD sekundé 0,053040,0342 0,0597+0,0406 0,4844 -0,0920
SDSD sekundé 0,074240,0402 0,082940,0488 0,1075 -0,2099
cv % 10,3524+6,235 11,3603+6,939 0,0643 -0,2403
LEyorm - 0,7585+0,1748 | 0,7092+0,2386 | 0,2685 0,1452
HEorm - 0,2415+0,1748 | 0,2908+0,2386 | 0,2685 0,1452
4.2.3. Nuovargio vertinimas naudojant Poincare diagramas

Ankstesniuose poskyriuose buvo parodyta, kad R-R intervaly filtravimo metody
parinkimas turi jtakos dazniy ir laiko skalés tiesinés SRV analizés rezultatams.
Siekiant iSvengti rezultaty interpretavimo klaidy, netiesinéje Poincare analizéje

naudojami jau filtruoti R-R intervaly duomenys.
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45 pav. Poincare diagramos pavyzdys poilsio metu

Poincare diagramos pavyzdys pateiktas 45 pav., kuriame vaizduojamas Sirdies
variabilumas treniruotés metu (Siuo konkreciu atveju vaizduojami duomenys poilsio
blisenos metu). Treniruotés intensyvumas gali biiti matomas bréZinyje i§ elipsés
pozicijos, formos ir duomeny issibarstymo. Kuo gaunama apvalesné (plokstesné)
elipse, tuo Sirdies variabilumas yra mazesnis, o tai gali biiti prastesnés Sirdies blisenos
rodiklis. Parametrai SD1 ir SD2 nurodo elipsés forma ir R-R intervaly i$sibarstyma.
20 lent. aprasoma Sirdies variabilumo pokyciai skirtingose treniruotés buisenose (B1,
B2, B3, B4, B5). Matuojami parametrai iSreiksti sekundémis. Blisena B1 parodo gera
Sirdies darbg, kai duomeny sklaida yra didelé. Tai reiskia, kad Sirdies variabilumas yra
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didelis. Panasus rezultatai matosi ir biisenose B3 ir B5. Tuo tarpu, B2 ir B4 biisenos
parodo ribotg Sirdies variabilumg, o tuo paciu ir sunkesnj Sirdies darba. Poilsio metu
pastebimas greitas Sirdies atsigavimas, o SDRR padidéjo ir pasieké net geresne
reikSme nei ji buvo pries treniruot¢ (SDRR, = 0,086 < 0,142 = SDRR3). Tai reiskia,
kad po nedidelio intensyvumo pratimy SRV grjZo j prading biisena. Tagiau po visos
treniruotés (atsigavimo metu) SDRR parametro reikSmé sumazgjo ir Sirdies veikla
sunkiai atsistatinéjo j prading biiseng. Toks reiSkinys gali biiti interpretuojamas kaip
nuovargis (zr. 2.2.3).

20 lentelé. Poincare parametrai skirtingose treniruotés biisenose

Biisena | Treniruotés intensyvumas SD1 SD2 SDRR RMSSD
B1 Ramybé pries treniruote 0,010 0,111 0,086 0,015
B2 Zemo intensyvumo pratimai 0,006 0,064 0,087 0,008
B3 Poilsis 0,017 0,116 0,142 0,024
B4 Auksto intensyvumo pratimai 0,007 0,088 0,078 0,011
BS5 Atsigavimas 0,009 0,131 0,065 0,011

1.1 1.1

1 1

% 09+ ;: 0.9
=08} =0.8
E 0.7 to7 ﬂ
4 4
2 06 ——ramybes busena e2 0.6 ==ramybes busena
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0.3 0.3
0.4 0.6 0.8 1 1.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2
RR(n) (sek.) RR(n) (sek.)
(a) (b

46 pav. Skirtingy buseny Poincare elipsiy pavyzdziai: (a) reguliariai sportuojancio asmens,
(b) asmens, ilgg laika neturéjusio intensyvios fizinés veiklos

Naudojant netiesine SRV analize Poincare diagramy pagalba galima atlikti
papildomy jzvalgy apie zmogaus fizinj parengtuma, Sirdies sugebéjima prisitaikyti
prie krivio intensyvumo ir pan. 46 pav. pateikti keli pavyzdziai, kur (a) dalyje yra
pavaizduotos Poincare elipsés skirtingose biisenose profesionaliai sportuojancio
zmogaus, o (b) dalyje — ilga laika nesportavusio asmens. I§ diagramy matyti, kad
atsiradus net ir nedideliam fiziniam kruviui (atliekant nedidelio intensyvumo fizinius
pratimus), nesportuojanc¢io zmogaus elipsés vieta labai greitai pasikeité, nes staiga
sutrumpéjo R-R intervalai. Galima sakyti, kad tai parodo, jog SRV yra nedidelis ir
Sirdis nesugeba greitai prisitaikyti prie kriivio. Taip pat per 3 atsigavimo minutes
nesportuojancio Zmogaus atsigavimo elipsé nepakeité padéties ir Sirdis dirbo taip pat,
kaip ir atlickant aukS$to intensyvumo pratimus. Tuo tarpu, aiskiai matyti, kad
reguliariai sportuojancio atsigavimo kreivé, nors ir nepasiekia pradinés (ramybés
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biisenos) padéties, pastebimas laipsniSkas grizimas, nes elipsé¢ pakyla i virsy ir yra
labai ploki¢ia. Remiantis $iais pastebéjimais galima daryti i§vada, kad SRV analizé
naudojant Poincare diagramas yra tinkama Zzmogaus fiziniam parengtumui vertinti
(daugiau pavyzdziy zr. Priedas 5 priede).

Norint nustatyti, kaip nuovargis turi jtakos SDRR parametro reikSméms, turéty
biiti analizuojami ilgos trukmés EKG signalai ir po R-R intervaly i$skyrimo turéty
biti atlikta palyginamoji analizé. Norint tokius duomenis registruoti ir apdoroti
reikalingi dideli kompiuterio resursai. Siame tyrime buvo pasirinkta registruoti
trumpus EKG signalus, kai tas pats asmuo tg pacig dieng atliko pratimus vieng po kito
(skirtingos sesijos). Kiekvienas pratimas buvo atlickamas 13 sesijy po maziausiai 10
karty. SDRR parametro svyravimai matomi 21 lentelé¢je. Kuo mazesnio intensyvumo
yra pratimas, tuo jgyjama didesné SDRR parametro reikSmé. Be to, atliekant didelio
intensyvumo pratimus, Sis parametras turi mazesn¢ sklaidg (zr. 21 lent.). Naudojant
Friedmano testa keliama nuliné hipotezé, kad stulpeliuose esan¢iy duomeny
pasiskirstymas yra vienodas ir prieingu atveju — pasiskirstymas néra vienodas. Siame
tyrimo pavyzdyje skirtingy pratimy SDRR parametrai buvo imami kaip skirtingi
stulpeliai ir gauta p < 0.001 reik§mé leidzia atmesti nuline hipoteze. Sie rezultatai
parodo, kad yra statistiSkai reikSmingas skirtumas tarp SDRR parametry reikSmiy prie
skirtingy fiziniy pratimy. Toks statistinis interpretavimas kartu su duomeny imties
parinkimo metodais gali biiti naudojamas masininio apsimokymo analiz¢je kuriant
skirtingy pratimy klasifikatoriy (Beritelli et al., 2018; Lobo et al., 2016).

21 lentelé. Poincare ir nuovargio parametry statistiné analizé

Statistika SDRR reikSmés prie skirtingy pratimy

,Negyvas vabalas“ | ,,Ciuozéjo Suolis* | Pritiipimas | Ejimas
Vidurkis 0,129 0,051 0,062 0,170
Stand. nuokrypis 0,029 0,010 0,025 0,039
p reik§mé <0,001 (Friedman testas)
Pirma sesija 0,127 0,040 0,138 0,239
Paskutiné sesija 0,109 0,043 0,052 0,141

Suprantama, nuovargis atsiranda fizinés treniruotés pabaigoje. Kuo intensyvesni
pratimai atlickami, tuo nuovargis didesnis ir tuo paciu apskai¢iuojamos mazesnés
SDRR parametro reikSmés. Pavyzdziui, vaiks¢iojant SDRR maz¢jo létai ir Siek tiek
uztruko, kol buvo pradedamas jausti nuovargis, bet taip ir nepasieké pratimy
,Negyvas vabalas* ar ,,Ciuozéjo $uolis“ parametro reik§miy. 21 lent. galima pastebéti,
kad didesnio intensyvumo pratimai paskatina greitesnj nuovargio atsiradimg.
Atliekant pratimg ,,Ciuozéjo $uolis“ SDRR parametro reikimé buvo nedidelé nuo
pradziy. Nors apskaiciuota nedidelé variacija, parametro reikSmé niekada nepasieke
tokiy reik§miy, kaip ,,Vaiks¢iojimo* pratimo metu. Sie pastebéjimai yra akivaizdiis ir
aiskiis dél paGios zmogaus fiziologijos. Sis tyrimas parodé, kad Poincare metodas
tinkamas fiziniam nuovargiui tirti ir analizuoti.

4.3. EKG signaly klasifikavimas identifikuojant nuovargj

Iki $iol tirti SRV parametrai ir jy statistinés charakteristikos nepakankamai gerai
sugebéjo nustatyti fiziologinj nuovargj, nors fizinis nuovargis buvo pastebimas tick
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palyginus Poincare parametry reikSmes, tiek vizualiai i§ Poincare diagramy. Panasu,
kad tolesniam tyrimui ir signaly klasifikavimui SRV parametry neuztenka, todél $io
skyriaus pirmoje dalyje buvo rasti papildomi EKG parametrai bei jvertintos jy
statistines charakteristikos visos imties atzvilgiu. Kitose dalyse atlikta signaly analizé
prie skirtingy buseny Al, A2, A3 ir A4 (biiseny apraSymus zr. 4.2.2 poskyryje).
Klasifikavimo uzdavinys formuojamas tik naudojant EKG signalus, registruotus ryte
ir vakare (btisenos Al ir A3). Analizuojant 60 dieny elektrokardiogramas i$ viso gauti
8 271 matavimai, tarp kuriy 4 195 matavimai yra busenos Al ir 4 076 — busenos A3.
Atskiry EKG parametry duomenys sunormuoti naudojant (89) formulg. Visi
skaiCiavimai atlickami naudojant MATLAB R2015b programa.

4.3.1. EKG signalo parametry paieska

Kaip ir buvo minéta metodologinéje Sio darbo dalyje, prie§ ieskant EKG
parametry reikSmiy, duomenys yra filtruojami naudojant du skirtingus filtrus: DWT
aukstos daznio triukSmy sumazinimui ir BEADS — judesio trendo paSalinimui.
Naudojant MTEO algoritmg (zr. 2.2.1 skyr.) buvo apskaiciuotos Q, R, S bangy
amplitudés bei rasti QRS kompleksai ir R-R intervalai. Klasifikavimo, arba kitaip —
fiziologinio nuovargio identifikavimo, uzdavinyje maksimaliam tikslumui pasiekti $iy
parametry neuztenka. Tam buvo pasitlyti MTEO algoritmo papildymai (zr. 2.2.2
skyr.), kurie skirti T bangos amplitudinéms ir intervalinéms reikSméms apskaiciuoti.
Klasifikavimo uzdaviniui spresti buvo pasirinkti tokie EKG parametrai: Q, R, Sir T
bangy amplitudinés reikSmés (pazymétos Qa, Sa, Ra, Ta), R-R (pazyméta RR) ir QRS
komplekso intervaly ilgiai (pazyméta QRS), S — T ir D — T intervalai (atitinkamai
pazyméti ST ir DT) bei T bangos trukmé (pazyméta Tint). Rasty signalo parametry
pavyzdys filtruotame EKG signale pateiktas 47 pav.
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47 pav. EKG parametry paieskos pavyzdys

48 pav. pavaizduoti gauty EKG signalo parametry pasiskirstymai biiseny Al ir
A3 bei tarpusavio parametry sklaidos diagramos. IS Siy bréziniy galima pastebéti, kad
duomenys turi nemazai iSskirCiy, todél anksCiau naudotos pupeliy diagramos
nebetinka, nes vizualiai atrodo maZzos ir tampa neinformatyvios (t. y. sudétinga
palyginti tarpusavyje). Akivaizdu, kad kai kurie EKG parametrai yra labiau
koncentruoti ir jy sklaida nedidelé (pvz., Q, S amplitudés ar QRS kompleksy ilgiai),
o didesne sklaida pasizymi tokie parametrai, kaip R amplitudé ar R-R intervalas.
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Panasu, kad biiseny Al ir A3 duomeny imtyse tam tikry parametry reikSmeés labai
persidengia. Nemazas persidengimas pastebimas ir i§ R-R intervaly histogramos.
Tikétina, kad dél Sios priezasties, ankstesni nuovargio identifikavimo biidai netiko,
nes nesugebéjo aptikti reikimingy skirtumy tarp $iy biseny vertinant tik SRV
parametry reikSmes.
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48 pav. EKG parametry histogramos ir tarpusavio duomeny sklaidos diagramos

Duomeny klasifikavimo uzdaviniuose labai svarbu tinkamai parinkti
analizuojamus signalo parametrus. Kad nuovargio identifikavimo algoritmai dirbty
greiciau, paprastai atmetamos tos charakteristikos, kurios stipriai koreliuoja su kitais
parametrais. D¢l Sios priezasties apskaiCiuoti Pearsono koreliacijos koeficientai
bendros duomeny imties (t.y. Al ir A3 kartu) kiekvienai EKG parametry porai (Zr. 49
pav.). Tiesing duomeny tarpusavio priklausomybe buvo galima pastebéti ir i$§ 48 pav.
(pvz., vizualiai tai aiSkiai matosi tarp parametry Q7 ir ST). Nors dalis duomeny turéjo
silpng ar vidutinio lygio (zZr. 2.5 skyr.) koreliacijg (Zr. 49 pav.), kaip ir buvo galima
tiketis, QT ir ST yra tiesiskai priklausomi (Pearsono koreliacijos koeficientas siekia
net 0,98), todel bent vienas i§ §iy parametry turés buti paSalintas i§ galutinio
klasifikavimo modelio. Taip pat galima pastebéti stipry tiesinj rysj tarp 7Zint ir QT ar
ST parametry reikSmiy (Pearsono koreliacijos koeficientas >0,8). Kol kas sudétinga
pasakyti, kurie parametrai turi didesn¢ reikSme klasifikavimo uzdavinyje, o kuriuos
galima pasalinti. Norint neprarasti skai¢iavimo tikslumo, pradiniame klasifikavimo
etape buvo naudojamos visos rastos EKG charakteristikos (9 EKG parametrai).
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49 pav. EKG parametry Pearsono koreliacijos koeficientai

Be to, Sio tyrimo metuatlikta papildoma analizé, susijusi su nuovargiu pacios
treniruotés metu. Buvo atliekami 8 skirtingi fiziniai pratimai (po 15 arba 16 karty,
priklausomai nuo pobiidzio) tarp jy padarant po 15 s pertrauka. Gauty EKG parametry
duomeny pagrindinés statistinés charakteristikos (vidurkis ir standartinis nuokrypis)
pateiktos 22 lent., kurioje P1, P2, ..., P8 Zymi skirtingus pratimus (P1 — prittipimai, P2
— atsistojimai i§ sédimos padéties, P3 — jtipstai atgal, P4 — jtOpstai j Sona, P5 —
bégimas aukstai keliant kelius, P6 — pasokimas su pritapimu, P7 —,,Zvaigzdés Suolis*,
P8 —,,Ciuoziko Suolis“, vizualizacijas 7r. 35 pav.). 22 lent. Galima matyti §irdies darba
skirting pratimy metu (pvz., RR intervaly vidutinés trukmés pokyciai parodo, kaip
greitai plaka Zzmogaus §irdis). Analogiski rezultatai yra pavaizduoti ir 50 pav.

22 lentelé. EKG parametry reik§miy vidurkiai ir dispersijos prie skirtingy fiziniy pratimy
vienos treniruotés metu

Pratimas|Qa Ra Sa Ta RR ORS Tint Cikly
(uto) |((wto) |pto) (uto) |uto) (uto) |(pto) pkaicius
P1 -16,76  5248,6 -81,12 [87,57 0,51 0,09 0,2 51  per
+12,92  1#957,07 28,98 140,23 +0,05  H0,01 10,07  [27,07sek.
P2 -11,43  4691,52 80,54  |126,5 0,48 0,09 0,2 63 per
+35,9  H928,19 39,51 126,19 +0,03  #0,02 0,03 31,4sek.
P3 -14,31 46174 -103,87 129,43 0,45 0,09 0,18 64 per
9,56 952,04 {2941 127,09 +0,02  [H0,01  H0,04  [30,16sek.
P4 -14,75  [5142,71  -108,89 |143,28 0,44 0,09 0,17 87  per
+11,73  #1045,8  #£32,09 31,25 40,02 10,01 10,03 40,04sek.
P5 -9,40 5658,53 191,48 [200,84 0,43 0,10 0,14 31  per
+52,84  H#2357,51 #91,93 63,6 +0,02  #0,03 10,04 14,66sek.
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P6 1,96 7556,39  |-152,96 |168,48 0,38 0,10 0,12 60  per
+57,02 +2022,41 |+73,71 56,25 +0,02 0,03  =0,04 23,8sek.

P7 -47,03 723991  |-196,16 220,54 0,38 0,11 0,12 33 per
+183,57 +2682,82 +173,8 100,89 0,05 [£0,03 0,06 14sek.
P8 -37,32  6725,88  |-168,7 206,98 0,39 0,09 0,12 48 per

+102,38 #2293,03 |+97,33 171,76 +0,01 0,02 0,04 20sek.
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50 pav. EKG parametry statistiky pavyzdys skirtingy fiziniy pratimy metu

50 pav. galima matyti, kad didesnio intensyvumo pratimy (P5, P6, P5 ir P8)
metu apskaiciuoti parametrai Qa ir QRS turi didesne sklaida, nors vidurkiai iSlieka
panasis kaip ir Zemo intensyvumo fiziniy pratimy metu (P1, P2, P3 ir P4). Taip pat
matomas intervaliniy (RR, Tint, QT ST) parametry reikSmiy mazéjimas beveik visos
treniruotés metu, kas gali rodyti vis did¢jantj kriivj ir greitéjantj Sirdies darba. P7 ir
P8 pratimai, norsir intensyvis, panasu, kad néra labai sudétingi ir nereikalauja dideliy
pastangy juos atliekanciam zmogui $iame pavyzdyje (intervaliniy parametry reikSmes
padidéja). Reikety atkreipti démesj, kad Siame paveiksle pateiktas tik vieno Zmogaus
EKG parametry statistiky pavyzdys skirtingy fiziniy pratimy metu. Priklausomai nuo
fiziologijos ar fizinio parengtumo EKG parametry kitimo tendencijos gali svyruoti.

4.3.2. Masininio mokymosi metody taikymas nuovargiui identifikuoti

Ankstesniuose skyriuose buvo analizuojamas momentinis fizinis nuovargis,
kuris atsiranda treniruotés metu arba i§ karto po jos. Buvo nustatyta, kad tokiam
uzdaviniui spresti pakanka tiesinés SRV analizés, o naudojant netiesing SRV analize
galima atlikti papildomy pasteb¢jimy apie tiriamojo asmens fizinj parengtuma, Sirdies
gebéjima prisitaikyti prie fizinés apkrovos. Tuo tarpu, bendro ar fiziologinio
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nuovargio identifikavimas yra daug sudétingesnis uzdavinys ir vien SRV analizés
nebeuZtenka.

4.1.3 skyr. aprasyty eksperimenty tiriamos biisenos Al ir A3 nusako asmens
savijautg ryte ir vakare. Paprastai, bendras ar fiziologinis nuovargis atsiranda po
dienos darby vakare, tad galima daryti prielaidg, kad Al busena nusako tiriamojo
savijauta, kai nuovargio néra, o A3 — kai yra nuovargis. 23 lent. pateikti buseny Al ir
A3 EKG parametry Pearsono koreliacijos koeficientai. Galima pastebéti, kad néra
stiprios koreliacijos analizuojant visus aprasytus EKG parametrus tarp atskiry buseny.
Preliminariai galima tikétis, kad naudojant visus EKG parametrus bus gautas
geriausias klasifikavimo modelis. Klasifikavimui j Al ir A3 duomeny grupes buvo
naudojami ML algoritmai.

23 lentelé. Pearsono koreliacijos koeficientai tarp baseny Al ir A3 EKG parametrams

Bisena Qa Ra Sa Ta RR ORS | Tint | OT ST
AlirA3 0,242 ] 0,071 | 0,180 | 0,293 | 0,354 | 0,276 | 0,190 | 0,376 | 0,323

Siame darbe buvo tiriami jvairis masininio mokymosi algoritmai su skirtingais
sudétingumo lygiais bei jvairiomis hiperparametry reikSmémis. 51 pav. ir 24 lent.
pateikta keletas i$ jy. 51 pav. vaizduojamos ML algoritmy tikslumy staciakampes
diagramos, atlikus 100 pakartotiniy apmokymy tai paciai duomeny imciai. Visais
atvejais kryzminei validacijai pasirinktas duomeny imties iSskaidymas j grupes (70 %
apmokymui ir 30 % testavimui) ir apskaiCiuotos metody tikslumo bendros
charakteristikos: tikslumasyqjigacijos (18reikStas procentais), Fljyersis, MCC.
Tyrimo metu gauti metody parametrai pateikti Priedas 8 priede. Pradiniam
individualiam (vieno Zmogaus) nuovargio vertinimo modeliui sudaryti naudojami visi
ankstesniuose skyriuose aprasyti EKG parametrai (9 charakteristikos). Sioje tyrimy
kaip NN ar klasterizavimas), nes EKG signalai registruoti ryte ar vakare yra atskirti
atitinkamais pazyméjimais, t. y. tiksliai galima pasakyti, kurie matavimai turéty rodyti
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51 pav. Skirtingy ML algoritmy tikslumy staciakampés diagramos
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24 lentelé. Skirtingy masininio mokymosi algoritmy vidutiniai tikslumai

Metodas tikslumas,giigacijos * 100 % Flivertis MccC
KNN 94,19 % 0,94 0,87
LDA 76,82 % 0,75 0,46
Kvadratinis SVM 90,89 % 0,91 0,82
DT 92,31 % 0,92 0,83
RF (nuoseklus) 95,08 % 0,95 0,90

24 lent. ir 51 pav. rodo, kad klasifikavimas j A1 ir A3 duomeny grupes (biisenas)
geriausiai atlickamas sudarant sprendimy medziy modelj (DT), artimiausiy kaimyny
modelj (KNN) ar atsitiktinj miska (RF). DidZiausias tikslumas buvo pasiektas su RF,
kur atskiry medziy skaiCius yra 30, o maksimalus iSskaidymy skaicius 20. Visais
atvejais naudojama 10 karty kryzminé validacija. Atsizvelgiant | 24 lenteléje apraSytus
rezultatus detalesnei analizei buvo pasirinktas atsitiktinis miSkas (RF), kurio
apskaiciuotas validacijos tikslumas vidutiniSkai lygus 95 %.

Atsitiktinis miskas (RF) yra metodas, susidedantis i§ tam tikro skai¢iaus atskiry
sprendimy medziy (DT). Kiekviename medyje visi mazgai turi apibréztas salygas,
kurios nurodo, pagal kokias ypatybes duomenys i$skaidomi j du atskirus rinkinius.
Panasaus atsako reikSmes patenka j tg patj duomeny rinkinj. Atitinkamo pozymio
svarba yra apskaiCiuojama stebint, kaip kiekvienas kintamasis (Siuo atveju EKG
parametras) sumazina entropija medyje.

Sa 55 | s R | | 1.01
Ra | i | e | s 1| 0.9
Ta R R 0.8 1
oT: O
0.7 1
Qa I
0.6
ST |
ORS 0.5
RR 0.4 1
Tint 0.3

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
Modelio tikslumas

(a) (b)

52 pav. Svarbiausiy EKG parametry nustatymas klasifikuojant biisenas Al ir A3: (a) EKG
parametrai ir RF modelio tikslumas; (b) RF modelio kaupiamojo tikslumo kreive
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Pasirinkus tikslumo slenkstj 0,80 iSskirti keturi pagrindiniai EKG signalo
parametrai Sa,Ra,Ta ir QT, kurie laikomi svarbiausiais klasifikuojant Al ir A3
biisenas (t. y. identifikuojant nuovargj). Sie EKG parametrai naudojami tolimesniame
RF modelio sudaryme kaip jvesties duomenys. Taip pat, remiantis Sia informacija,
galima teigti, kad T banga yra reikSminga charakteristika fiziologinio nuovargio
identifikavimo procese.

Kaip ir dauguma ML algoritmy, taip ir RF turi nemaZzai parametry, kuriy
reikSmes reikia apsibrézti i§ anksto. Néra vienos bendros taisyklés, kuri nuspresty,
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kuris parametry rinkinys yra labiausiai tinkantis analizuojamiems duomenims. Tam,
kad nereikéty atlikti daugybés testavimy prie skirtingy klasifikatoriaus parametry
reikSmiy, buvo sudaryta atsitiktiné tinklelio paieska (atsitiktinai parenkamos
parametry reikimiy kombinacijos fiksuota skai¢iy karty). Siuo atveju buvo iteruojama
1 000 karty naudojant mokymosi duomeny imt;j ir ieSkoma klasifikatoriaus parametro
reikSmiy, su kuriomis randama didZiausia vertés funkcijos reikSme (tikslumas arba
teisingy prognoziy skaiCiaus ir jvesties duomeny skaiCiaus santykis). Rastos RF
klasifikatoriaus parametry reikSmes pateiktos 25 lent.

25 lentelé. Geriausios rastos RF modelio parametry reik§meés

Parametras Reik§mé
‘maks_gylis’ — didziausias galimas vieno medZzio aukstis 7
‘min_elementy sk’— mazgai, turintys maziau elementy néra | 40
i§skaidomi
‘maks_pozymiy’'— apibrézia didziausig skaiciy charakteristiky, | 2
kurios apraSo kiekvieng i§skaidyma
‘min_elementy lape’ — maziausias galimas lapo elementy skaicius | 7
‘n_medziy’— RF modelio medziy skaicius 40
‘mokymosi_jvertis’ — nustato kiekvieno naujai pridedamo medzio | 0.15
jitaka galutiniam rezultatui

Sudaromas atsitiktinio misko modelis naudojant 25 lentelé¢je nurodytas
parametry reikSmes. Gautas modelio vidutinis tikslumas 0,945.

Modelio apmokymui naudojama k — karty kryzminé validacija. Siuo metodu
duomenys suskirstomi j & skirtingy, bet vienodo dydZzio pogrupiy. Po to kiekvienas
pogrupis naudojamas testavimo etape. Lik¢ pogrupiai kombinuojami mokymo etape
klasifikatoriaus mokymuisi. Turima omenyje, kad naudojama ta pati mokymuisi skirta
duomeny imtis, kuri & karty papildomai i§skaidoma j mokymosi ir testavimo duomeny
imtis. Buseny Al ir A3 klasifikavimui naudojama 10-ties karty kryzminé validacija
RF modeliui. Kryzminés validacijos rezultatus patogu atvaizduoti atskiromis ROC
kreivémis (kiekvienam k& atskirai) bei, apskaiCiavus reikSmiy vidurkius,
atvaizduojama vidurkiy ROC kreivé. Naudojant Sias kreives plokStumoje
atvaizduojami TP jverciai y asyje (arbapd, reiskia, kad teisingai suklasifikuotos
biisenos A3 reik§mes) ir FP jverciai x asyje (arba pf, t. y. prognozuojama biisena A3,
o i8 tiesy buvo A1) skirtinguose diskriminantiniy sprendimy priémimos lenksc¢iuose.
Gauti rezultatai pateikti 53 pav. Cia AUC yra plotas po ROC kreive. Sis plotas apraso
tikimybe, kad klasifikatorius priskirs atsitiktinai pasirinktg A3 klasés element geriau
nei atsitiktinai pasirinktg klasés A1 elementg.
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53 pav. 10 karty kryzminé validacija RF modeliui.

Remiantis 53 pav. gautais validacijos rezultatais galime teigti, kad tikétinas
klasifikavimo tikslumas yra apie 98 %. Turint sudaryta RF modelj galima pareiti prie
testavimo. Tam buvo palikta 30 % pradinés duomeny imties. Modelio vertinimui buvo
pasirinktos Sios charakteristikos: preciziSkumas (p), jautrumas (pd) ir Fljyersis
(iSraiskas Zr. 6 lent.). Testavimo rezultatai pateikti 26 lent.

26 lentelé. Sudaryto RF modelio testavimo rezultatai

Klasé Preciziskumas, p Jautrumas, pd Flivertis Imties dydis
Al 0,94 0,95 0,95 1498
A3 0,95 0,94 0,94 1435

Gautas modelio testavimo tikslumas yra 0,945, kuris yra Siek tiek mazesnis nei
tikétasi (validacijos tikslumas buvo apie 98 %), ta¢iau modelis pakankamai gerai geba
klasifikuoti ir atskirti tiek A1, tiek A3 biisenas. Sie rezultatai taip pat pateikti maisaties
matricoje (zr. 54 pav.).

7]

o

Reallis duomenys

0 1
Klasifikavimo rezultatai

54 pav. Biiseny A1 ir A3 maiSaties matrica
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Slenkstis preciziSkumui p jvertinti skiriasi nuo slenks¢io jautrumui pd jvertinti.
ROC ir P-R kreivés testavimo duomenims pateiktos 55 pav. Kiekvienas Siy kreiviy
taskas nusako maiSaties matricos vertes prie skirtingy sprendimo priémimo slenksciy.
Jei ROC kreivéje pasirinksime slenksting verte mazesng, gausime pd jvercio didesne
reikSme, t. y. A3 klasés elementai bus klasifikuojami tiksliau, taciau tai tuo paciu
sumazins A1 klasés klasifikavimo tiksluma.
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55 pav. RF modelio testavimas: (a) ROC kreive, (b) P-R kreive

Atsitiktinés imties faktorius yra vienas i§ svarbiausiy jverciy tiriant modelio
tinkamumg. Buvo apskaiciuotas kappa = 0,886, kuris reiskia, kad modelio
patikimumas yra ,.labai geras* (zr. 1.3 skyr.). Galima daryti i§vada, kad gautas modelis
pakankamai gerai prognozuoja tiek Al, tieck A3 biisenas, t. y. geba i§ EKG signalo
parametry reikSmiy nustatyti, ar zmogus turi nuovargiui budingy charakteristiky, ar
ne. Sudarytas RF modelis susideda i§ 40 sprendimy medziy, kuriy aukstis ne didesnis
nei 7. Keli pavyzdziai pateikti Priedas 9 priede.

Interpretuojant rezultatus bei gautas paklaidas, reikéty atsizvelgti ir |
analizuojamus duomenis, kai EKG signalai buvo registruoti ryte ir vakare
nepriklausomai nuo to, ar zmogus jauté nuovargi, ar ne (protokolg apie Zmogaus
savijautg bei dienos uzimtumg Zr. Priedas 7 priede).

Tyrimo metu buvo sudaryti klasifikavimo modeliai prie$ tai analizuojamiems
duomenims pritaikius PCA algoritma, taciau gautas tikslumas buvo gerokai mazesnis,
palyginus su Siame skyriuje aptartais modeliais. Tikétina, kad tai tur¢jo jtakos naudoty
EKG parametry nedidelé tarpusavio priklausomybé (zr. 49 pav.). Be to, detaliau
iStyrus kai kuriuos kitus ML metodus (tokius kaip KNN, DT), galima tikétis panasiy
klasifikavimo rezultaty.
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4.4. Skyriaus iSvados

Kintamoje veikloje registruoty fiziologiniy signaly artefakty aptikimas ir
korekcija yra svarbus uzdavinys analizei ir supratimui, kaip veikia Zmogaus kiinas.
Siame darbe apra$omas naujas biidas identifikuoti ir apdoroti signale atsiradusius
artefaktus R-R intervaly eilutés duomenims, kurie gali buti naudojami fiziniam
nuovargiui identifikuoti.

Siame darbe tiriamas nuovargis yra i$skaidomas j du atskirus tipus: fizinis,
atsirades intensyvios treniruotés metu, ir fiziologinis, kuris fiksuojamas dienos
pabaigoje ar po sudétingy uzduociy atlikimo prie kompiuterio. Lyginant EKG signalus
prie§ treniruote ir i§ karto po jos, kai kurie pasiiilyti tiesiniai SRV parametrai (tokie
kaip RR, SDRR, SDSD, CV) isry$kino momentinj fizinj nuovargj. Tuo tarpu, néra
statistiskai reik§mingo skirtumo tarp SRV tiesiniy parametry, apskai¢iuoty ryte ir
vakare. Labai tikétina, kad tam tur¢jo jtakos persidengiancios skirtingy biiseny RR
intervaly reik§Smés (zr. 48 pav.).

Netiesinis SRV analizés metodas naudojant Poincare diagramas ne tik
identifikuoja fizinj nuovargj, taciau ir leidzia daryti tam tikras prielaidas apie Zzmogaus
fizinj parengtuma ir Sirdies veiklos galimus sutrikimus. Stebint RR intervaly pokycius
skirtingose busenose (atliekant skirtingus fizinius pratimus) ir elipsés forma bei
pozicija (RR(n),RR(n + 1) koordinaciy plok§tumoje galima iSskaidyti pratimus
pagal jy intensyvumga. Taip pat pastebéta, kad parametras SDRR yra pakankamai
informatyvus nusakant nuovargio pasirodymo greitj. Kuo intensyvesnis pratimas
atlickamas, tuo parametro SDRR reikSmé yra mazesné (pvz., pirmg kartg atlickant
,Ejimo* pratimg SDRR;; jimas = 0,239, o pirmg kartg atliekant ,.Ciuoziko Suolj“
SDRRCluoz.suol.v_ 0'040)-

Kadangi SRV analiz¢ apsiriboja tiesiniais ar netiesiniais RR intervaly pokyciais,
tai bendrg viso kiino ar fiziologinj nuovargj identifikuoti sunku. Tam buvo atlikta
papildoma analiz¢, kurioje jvertinti ir kiti EKG parametrai (tokie kaip Q, R, S, T
amplitudés, QRS kompleksas, T intervalas, QT, ST). Buvo nustatyta, kad iS visy tirty
ML metody geriausiai bendrag nuovargj identifikuoja atsitiktinis miskas (RF).
Naudojant KNN ar DT modelius gautas tikslumas taip pat buvo neblogas (>90%).

Detalesniam tyrimui pasirinktas RF modelis, kuris naudojamas individualiam
nuovargio identifikavimo uzdaviniui. Tyrimo metu paaiskéjo, kad geriausiai biisenas
Al ir A3 (ryte ir vakare pries treniruote) apraso keturi EKG parametrai: Sa, Ra, Ta,
QT, todél kiti parametrai buvo nenaudojami sudarant galutinj RF modelj. Nustatyta,
kad RF hiperparametry reikSmes, pateiktos 25 lent., didesniu nei 94 % tikslumu geba
identifikuoti nuovargj. Sioje dalyje idryskéja T bangos svarba nuovargio vertinimo
procese. Net du i§ keturiy parametry susije¢ su T banga (Ta ir QT) itraukti | galutinj
Al ir A3 klasifikavimo uzdavinj ir yra reikSmingi identifikuojant fiziologinj nuovargj,
atsiradusj dienos pabaigoje.
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Judesio metu registruoti EKG signalai yra triukSmingi dél atsiradusiy jvairiy
trikdziy (tokiy kaip elektrodo salycio su oda, laidy judéjimo ir pan.) ir pacio
judesio pobuidzio. Tyrimo metu nustatyta, kad vieno bendro filtravimo algoritmo
tokiems signalams apdoroti nepakanka. Siame darbe pasitlyta naudoti dviejy
metody derinj: modifikuota BEADS algoritmg — zemo daznio triukSmams
(judesio artefaktams) pasalinti ir DWT — auksto daznio triuk§mams sumazinti.
Siame darbe aprasyta BEADS algoritmo modifikacija skirta judesio metu
registruotiems EKG signalams filtruoti. D¢l Sio patobulinimo, algoritmo
parametrai (tokie kaip f.) geba prisitaikyti prie skirtingy judesio triukSmy ir
sékmingai juos eliminuoja nepazeidziant pagrindiniy signalo parametry. Tyrimo
metu paaiSkéjo, kad alternatyvis algoritmai, tokie kaip slenkancio vidurkio filtras,
kai kurias EKG signalo dalis iskraipo (pvz., T banga atsiduria Zemiau izolinijos),
o tai apsunkina tolesng¢ EKG parametry paieskg. Be to, naudojant modifikuota
BEADS algoritmg neiskraipomos pagrindinés biologiniy elektriniy signaly
(EKG, EEG, EMG) laiko ar dazniy skaliy charakteristikos.

Palyginus kelis filtravimo metodus buvo parinktas DWT algoritmas EKG signalo
auksto daznio triuk§Smams sumazinti. Naudojant §j algoritmg simuliuotiems EKG
signalams su Daubeches ,,db11* bangelémis paSalinami auksSto daznio triukSmai
ir gaunama RMSE paklaida lygi 0,088.

EKG parametry paieskos k£ — TEO algoritmas papildytas T bangos apskai¢iavimu
ir rastos kity EKG parametry (7a, Tint, QT ar ST) reik§més. Kadangi $io signalo
forma bei parametry eiliSkumas Zinomas, papildymai remiasi ekstremumy
nustatymu ir nereikalauja dideliy skai¢iavimo resursy (reikalingy duomeny
apdorojimui realiu laiku) bei randa parametrus triuk§mingame signale.

Atlikus papildomus eksperimentus sudarytas ir apraSytas treniruotés intensyvumo
valdymo modelis, leidZiantis sportuojanciam iSvengti Sirdies veiklos sutrikimy,
traumy ir pasiekti maksimaliy rezultaty (jvertinus QRS, SR, JT ir kt.). Sis
algoritmas jdiegtas j Careware mobilig aplikacijg ir kartu su CardioScout Multi
jrenginiu naudojamas profesionaliai sportuojanciy zmoniy treniruotés metu.
Pasiiilyta tiesin¢ ir netiesiné SRV metodika geba identifikuoti fizinj nuovargj
treniruotés metu ar po jos. Priklausomai nuo pratimo intensyvumo keiciasi
Poincare elipsés forma bei pozicija. Nors sudétinga isskirti konkrecias parametry
reikSmes, lemiancias nuovargj, tyrimo metu nustatyta, kad Poincare elipsés
postimis Zemyn reiskia padidéjusj Sirdies darbg. Létas elipsés atsistatymas ]
prading pozicija gali rodyti stipry fizinj nuovargj arba prasta fizinj parengtuma.
Palyginus jvairius masininio mokymo metodus ir jvertinus jy tiksluma,
pasirinktas atsitiktinio misko algoritmas kaip geriausiai tinkantis fiziologinio
nuovargio identifikavimui (tikslumas apie 95 %). Tyrimo metu paaiskéjo, kad
geriausiai nuovargj apraso keturi EKG signalo parametrai: Sa, Ra, Ta, QT.
Nustatyta, kad atsitiktinio miSko klasifikatorius individualiam nuovargiui
identifikuoti susideda i§ 40 skirtingy sprendimy medziy, kuriy kiekvieno aukstis
ne didesnis nei 7.
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Dalis algoritmy panaudota tarptautiniame projekte ITEA2 Careware —
»Electronics Wearable Sport and Health Solutions* 13034 plétojamy tyrimy —
judesio EKG filtravimas, prisidéta prie treniruotés algoritmo formavimo.
Disertacijoje aprasyti tyrimai naudojami programos EUREKA projekte 11169
»Non-intrusivehuman fatigue assessment (Fatigue)“. Pagrindinis indélis yra
nuovargio vertinimas naudojant SRV analize, klasifikavimas pagal EKG
parametrus.

Filtravimo algoritmai buvo naudojami strukttiriniy fondy projekto ,,EKG signalo
filtravimo ir parametry skaiciavimo tyrimas® (inocekiai nr. 01.2.1-MITA-K-824-
01-0359) moksliniy tyrimy ir technologinés plétros jgyvendinimui. Paruosti
signaly apdorojimo algoritmai perrasyti iS$ MATLAB programos j C++.

2021 mety vasarj prasidéjes naujas projektas Eureka ITEA3 19008
INNO4HEALT (Stimulate continuous monitoring in personal and physical
health), kuriame naudojamos sportininky psichofiziologinés biiklés vertinimas
pagal SRV.
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Priedas1. BEADS algoritmo paklaidos, priklausomai nuo r parametro reikSmiy
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Priedas 2. BEADS metodu rasty judesio trendy pavyzdziai
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Priedas 3. Atliekamy pratimy vizualizacijos

Jas rasite Siose Youtube nuorodose:
1.

116

Plank'as (https://www.youtube.com/watch?v=pSHjTRCQxIw)

2. Soninis plank'as (https://www.youtube.com/watch?v=NXr4Fw8q600)

3. Dead-bug'as (https://www.youtube.com/watch?v=I5xbsA71v1A)

4. Star-jumps (https://www.youtube.com/watch?v=h6wu4 LOhyU)

5. Aukstai keliant kelius (https://www.youtube.com/watch?v=0DdkytliOqE)
6.
7
8
9
1

Burpee (https://www.youtube.com/watch?v=TU88QYVWO0gDU)

. Air-squat (https://www.youtube.com/watch?v=C_VtOYc6j5c)
. Ittipstas (https://www.youtube.com/watch?v=QF0BQS2W80k)

Skaterjumps (https://www.youtube.com/watch?v=GASFfpVpEu0)

0. Atsispaudimas (https://www.youtube.com/watch?v=M7fWdJIDxPQ)



Priedas 4. Skirtingy asmeny EKG signaly registravimo skirtingose aktyvumo biisenose

1

[

w

protokolas

dalis. Tiriamyjy fizinis parengtumas

Asmuo | Amzius Fizinis parengtumas Komentaras

Asml 26 Geras Sportuoja  nuolat, darbas susijes su
profesionalia sportine veikla

Asm2 | 26 Geras Sportuoja  nuolat, darbas susijes su
profesionalia sportine veikla

Asm3 30 Vidutiniskas Reguliariai sportuoja

Asm4 | 30 Vidutiniskas Reguliariai sportuoja

Asm5 | 25 Prastas Ilga laika (daugiau nei pus¢ mety) neturéjo
jokios intensyvios fizinés veiklos

dalis. Aktyvumo biiseny apraSymas
Biisenos pav. Biisenos apraSymas Apytikslé trukmé
S1 Ramybés biisena atsistojus (iSskyrus tiriamajam | 2 min
Asmb5, kur ramybés biisena buvo atsisédus)
S2 Protiné veikla sprendziant IQ testa prie kompiuterio | 5 min
atsisédus

S3 Ramybés biisena atsisédus (tyrime S§i blisena yra | 1 min

nevertinama)

S4 Fiziniai pratimai (4 auks$to intensyvumo ir 4 Zemo | Laikas

intensyvumo) neregistruojamas

S5 Atsigavimas atsistojus (Asm3 ir Asm5 po truputj | 3 min

judéjo — létai vaiksciojo)
S6 Atsigavimas atsisédus 1 min
dalis. Atliekami fiziniai pratimai ir jy apraSymas

Nr. | Pavadinimas Intensyvumas | Kiekis Aprasymas

1 PritGpimai Mazas 15 vnt Pradedama i§ stovimos padéties, tada
itipiama ir atsistojama.

2 Atsistojimai Mazas 15 vnt Pradedama i§ sédimos padéties, pilnai
atsistojama abiem kojomis. Pratimas
baigiamas vél atsisédus.

3 Ittipstai atgal Mazas Po 8 vnt | Pradedama kaire koja. Pratimas pilnai

kojai atlickamas jtiipus ir grjzus j pradzig

4 Itupstai i Song Mazas Po 8 vnt | Pradedama deSine koja. Pratimas pilnai

kojai atlickamas jtipus ir grizus | prading
pozicija.

5 Bégimas  aukstai | Didelis Po 8 vnt | Pradedama kaire koja. Greitai atlickamas

keliant kelius kojai pratimas, kai po abiejy kojy pakélimy yra
uzfiksuojama pradiné pozicija.

6 Pasokimai i§ | Didelis 15 vnt Pradeda i§ jtipimo. PaSokus i$ Kkarto

pritlipimo griztama j prading pozicija.

7 ,,Zvaigidés Suolis® | Didelis 15 vnt Pradedama atsistojus ir suglaudus rankas
bei kojas. Pratimas baigiamas po Suolio
sugrjzus ] ta pacia pozicija.

8 ,,Ciuoziko $uolis Didelis Po 8 vnt | Pradedama kaire koja. Fiksuojamas

kojai pasSokimas j Sona, tada i§ karto perSokama
1 kita Sona, t. y. | prading pozicija griztama
tik atlikus visus Suoliukus.
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Priedas 5. Poincare diagramos skirtingose biisenose
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Priedas 6. Atlety R-R intervaly sekos ir EKG signaly spektrogramos

Atletas]

DD HHHHHD DDA DD DD

D . .
x&“ MW"W
' . y

Atletas2

s
E

g—
\
!

%

Atletas3

T T T 71T
11

[
|
Y
“;
A
L
F
\
{
|
}
i

{ I SN iHHH LR

7 'u AL AL ' ‘
g mmmmmﬂm ! ;slﬂHEVM e

DRI A A WMIHIHIIH- -‘|:‘Jt';,ﬁ}“r.‘.t..:"""ll'll kb whid 80

120



Atletas4

Atletas5

a5

3
E 25
2
“s*\/\’"\“ v\/\\‘ o Jwv\/\,n,\wr\,\/ e L A NN
05 B

L AN D D tD+11-Di D1 D

1

1

I

(reTpTT————— [ [[ (1] L QU ey

‘i m\.nmm

TP i

Atletas6

gzwwwwwwﬂw |

06—

04—

" A
! | 1
|1 om0 L o | 8 L

121



Priedas 7. Skirtingu paros metu registruoty EKG signaly protokolas

Tiriamasis 1

Tiriamasis 2

Nr.D | Biisena Savijauta Dienos uzimtumas Savijauta Dienos
ata uzimtumas
1. Al Labai gera, nuovargio | 24000  zingsniy, | Vidutiniska, 24000 zingsniy,
2020 néra nedaug darbo prie | nuovargio néra nedaug darbo
0323 | A2 Labai gera, nuovargio | kompiuterio Fizinis nuovargis prie
néra kompiuterio
A3 Nedidelis bendras Bendras nuovargis
nuovargis
A4 Nedidelis bendras Bendras nuovargis
nuovargis
2. Al Vidutiniska, nuovargio | 18000  Zzingsniy, | Gera, nuovargio néra 18000 zingsniy,
2020 néra daug darbo prie daug ir
0324 | A2 Nedidelis fizinis | kompiuterio, Nedidelis fizinis | intensyvaus
nuovargis valandos trukmés | nuovargis darbo prie
A3 Bendras nuovargis fiziné treniruoté Nedidelis bendras | kompiuterio
nuovargis
A4 Bendras nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
3. Al Gera, nuovargio néra 8000 zingsniy, | Vidutiniska, 8000 zingsniy,
2020 daug ir intensyvaus | nuovargio néra daug darbo prie
0325 | A2 Gera, nuovargio néra darbo prie | Vidutinidka, kompiuterio
kompiuterio nuovargio néra
A3 Bendras nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
A4 Bendras nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
4. Al Vidutiniska, nuovargio | 20000  Zzingsniy, | Gera, nuovargio néra 20000 zingsniy,
2020 néra nedaug darbo prie vidutiniskai
0326 | A2 Nedidelis fizinis | kompiuterio, Gera, nuovargio néra | darbo prie
nuovargis valandos trukmés kompiuterio
A3 Fizinis nuovargis fiziné treniruoté Nedidelis bendras
nuovargis
A4 Didelis fizinis Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
5. Al Gera, nuovargio néra 8500 zingsniy, | Gera, nuovargio néra 8500 zingsniy,
2020 | A2 Gera, nuovargio néra vidutinikai darbo | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0329 | A3 Fizinis nuovargis prie kompiuterio Nedidelis bendras | darbo prie
nuovargis kompiuterio
A4 Fizinis nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
6. Al Gera, nuovargio néra 18000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 18000 zingsniy,
2020 A2 Gera, nuovargio néra nedaug darbo prie | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0330 | A3 Nedidelis bendras | kompiuterio Nedidelis bendras | darbo prie
nuovargis nuovargis kompiuterio
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
7. Al Gera, nuovargio néra 14000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 14000 zingsniy,
2020 | A2 Gera, nuovargio néra valandos trukmés | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0331 | A3 Nedidelis fizinis | treniruoté, Nuovargio néra darbo prie
nuovargis vidutiniskai darbo kompiuterio
A4 Nedidelis fizinis | prie kompiuterio | Nedidelis fizinis
nuovargis nuovargis
8. Al Vidutiniska, nuovargio | 800 zingsniy, labai | Vidutiniska, 800  zingsniy,
2020 néra daug darbo prie | nuovargio néra vidutiniskai
0401 | A2 Nedidelis fizinis | kompiuterio Nedidelis fizinis | darbo prie
nuovargis nuovargis kompiuterio
A3 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
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nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
9. Al Gera, nuovargio néra 20000  zingsniy, | Vidutiniska, 20000 zingsniy,
2020 daug darbo prie | nuovargio néra vidutiniskai
0402 | A2 Gera, nuovargio néra kompiuterio Nedidelis fizinis | darbo prie
nuovargis kompiuterio
A3 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
10. Al Gera, nuovargio néra 2000 zingsniy, | Gera, nuovargio néra 2000 zingsniy,
2020 | A2 Gera, nuovargio néra labai daug darbo | Gera, nuovargio néra daug darbo prie
0403 | A3 Didelis nuovargis prie  kompiuterio, | Nedidelis bendras | kompiuterio
valandos trukmés | nuovargis
A4 Fizinis nuovargis fizin¢ treniruoté Nedidelis nuovargis
11. Al Gera, nuovargio néra 23000  zingsniy, | Lengvas nuovargis, | 23000 zingsniy,
2020 daug darbo prie | mieguistumas daug darbo prie
0404 | A2 Gera, nuovargio néra kompiuterio Fizinis nuovargis kompiuterio
A3 Bendras nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
A4 Bendras nuovargis Bendras nuovargis
12. Al Vidutiniska, nuovargio | 18000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 18000 zingsniy,
2020 néra nedaug darbo prie vidutiniskai
0405 | A2 Vidutiniska, nuovargio | kompiuterio Gera, nuovargio néra darbo prie
néra kompiuterio
A3 Bendras nuovargis Bendras nuovargis
A4 Bendras nuovargis Bendras nuovargis
13. Al Gera, nuovargio néra 21000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 21000 zingsniy,
2020 A2 Gera, nuovargio néra nedaug darbo prie | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0407 | A3 Bendras nuovargis kompiuterio Bendras nuovargis darbo prie
A4 Bendras nuovargis Bendras nuovargis kompiuterio
14. Al Vidutiniska, nuovargio | 15000  zingsniy, | Vidutiniska, 15000 zingsniy,
2020 néra daug darbo prie | nuovargio néra vidutiniskai
0408 | A2 Nedidelis fizinis | kompiuterio, Nedidelis fizinis | darbo prie
nuovargis valandos trukmés | nuovargis kompiuterio
A3 Nedidelis bendras | fiziné treniruoté Nuovargio néra
nuovargis
A4 Bendras nuovargis Nedidelis fizinis
nuovargis
15. Al Gera, nuovargio néra 23000  zingsniy, | Vidutiniska, 23000 zingsniy,
2020 nedaug darbo prie | nuovargio néra nedaug darbo
0409 | A2 Gera, nuovargio néra kompiuterio Fizinis nuovargis prie
A3 Nedidelis fizinis Bendras nuovargis kompiuterio
nuovargis
A4 Nedidelis fizinis Bendras nuovargis
nuovargis
FHAAA ARk * ¥ Pakeisti vienkartiniai elektrodaq* ¥ *Fdkkkcickck Aok
16. Al Vidutiniska, 14000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 14000 zingsniy,
2020 mieguistumas vidutiniskai darbo daug darbo prie
0410 | A2 Nedidelis fizinis | prie kompiuterio, | Gera, nuovargio néra kompiuterio
nuovargis valandos trukmés
A3 Nedidelis bendras | fiziné treniruoté Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
17. Al Labai gera, nuovargio | 17000  Zzingsniy, | Vidutiniska, 17000 zingsniy,
2020 néra vidutiniskai darbo | nuovargio néra daug ir
0411 | A2 Labai gera, nuovargio | prie kompiuterio Fizinis nuovargis intensyvaus
néra darbo prie
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A3 Nedidelis bendras Bendras nuovargis kompiuterio
nuovargis
A4 Nedidelis bendras Labai prasta, pykina
nuovargis
18. Al Vidutiniska, nuovargio | 14000  Zzingsniy, | Gera, nuovargio néra 14000 zingsniy,
2020 néra daug ir intensyvaus daug ir
0412 | A2 Nedidelis fizinis | darbo prie | Nedidelis fizinis | intensyvaus
nuovargis kompiuterio nuovargis darbo prie
A3 Nedidelis bendras Bendras nuovargis kompiuterio
nuovargis
A4 Bendras nuovargis Bendras nuovargis
19. Al Labai gera, nuovargio | 18000  zingsniy, | Vidutiniska, 18000 zingsniy,
2020 néra daug darbo prie | nuovargio néra vidutiniskai
0413 | A2 Labai gera, nuovargio | kompiuterio, Vidutiniska, darbo prie
néra valandos trukmés | nuovargio néra kompiuterio
A3 Bendras nuovargis fiziné treniruoté Nedidelis bendras
nuovargis
A4 Bendras nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
20. Al Vidutiniska, nuovargio | 16000  Zzingsniy, | Gera, nuovargio néra 16000 zingsniy,
2020 néra nedaug darbo prie daug darbo prie
0414 | A2 Nedidelis fizinis | kompiuterio Gera, nuovargio néra kompiuterio
nuovargis
A3 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
21. Al Gera, nuovargio néra 26000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 26000 zingsniy,
2020 A2 Gera, nuovargio néra nedaug darbo prie | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0415 | A3 Fizinis nuovargis kompiuterio Fizinis nuovargis darbo prie
A4 Fizinis nuovargis Fizinis nuovargis kompiuterio
22. Al Gera, nuovargio néra 17000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 17000 zingsniy,
2020 A2 Gera, nuovargio néra nedaug darbo prie | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0416 | A3 Nedidelis bendras | kompiuterio Nedidelis bendras | darbo prie
nuovargis nuovargis kompiuterio
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
23. Al Gera, nuovargio néra 14000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 14000 zingsniy,
2020 | A2 Gera, nuovargio néra valandos trukmés | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0417 | A3 Fizinis nuovargis treniruoté, nedaug | Nedidelis bendras | darbo prie
darbo prie nuovargis kompiuterio
A4 Fizinis nuovargis kompiuterio Fizinis nuovargis
24. Al Vidutiniska, nuovargio | 10000  Zzingsniy, | Vidutiniska, 10000 zingsniy,
2020 néra daug ir intensyvaus | nuovargio néra daug darbo prie
0418 | A2 Nedidelis fizinis | darbo prie | Vidutiniska, kompiuterio
nuovargis kompiuterio nuovargio néra
A3 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
25. Al Gera, nuovargio néra 21000  zingsniy, | Vidutiniska, 21000 zingsniy,
2020 daug darbo prie | nuovargio néra vidutiniskai
0419 | A2 Gera, nuovargio néra kompiuterio Nedidelis fizinis | darbo prie
nuovargis kompiuterio
A3 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Bendras nuovargis
nuovargis
26. Al Vidutiniska, nuovargio | 13000  Zzingsniy, | Gera, nuovargio néra 13000 zingsniy,
2020 néra labai daug darbo daug darbo prie
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0420 | A2 Nedidelis fizinis | prie kompiuterio Gera, nuovargio néra kompiuterio
nuovargis
A3 Didelis nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
A4 Didelis nuovargis Nedidelis nuovargis
27. Al Gera, nuovargio néra 12000  zingsniy, | Lengvas nuovargis, | 12000 zingsniy,
2020 daug darbo prie | mieguistumas daug darbo prie
0422 | A2 Gera, nuovargio néra kompiuterio, Fizinis nuovargis kompiuterio
A3 Didelis bendras | valandos trukmés | Nedidelis bendras
nuovargis fizin¢ treniruoté nuovargis
A4 Bendras nuovargis Bendras nuovargis
28. Al Gera, nuovargio néra 27000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 27000 zingsniy,
2020 A2 Gera, nuovargio néra nedaug darbo prie | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0423 | A3 Bendras nuovargis kompiuterio Bendras nuovargis darbo prie
A4 Bendras nuovargis Bendras nuovargis kompiuterio
29. Al Gera, nuovargio néra 22000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 22000 zingsniy,
2020 A2 Gera, nuovargio néra nedaug darbo prie | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0424 | A3 Nedidelis bendras | kompiuterio Nedidelis bendras | darbo prie
nuovargis nuovargis kompiuterio
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
30. Al Vidutiniska, nuovargio | 17000  zingsniy, | Vidutiniska, 17000 zingsniy,
2020 néra vidutiniskai darbo | mieguistumas daug darbo prie
0425 | A2 Nedidelis fizinis | prie kompiuterio, | Nedidelis fizinis | kompiuterio
nuovargis valandos trukmés | nuovargis
A3 Bendras nuovargis fiziné treniruoté Nedidelis bendras
nuovargis
A4 Bendras nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
31. Al Gera, nuovargio néra 27000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 27000 zingsniy,
2020 A2 Gera, nuovargio néra nedaug darbo prie | Gera, nuovargio néra nedaug darbo
0426 | A3 Fizinis nuovargis kompiuterio Nedidelis fizinis | prie
nuovargis kompiuterio
A4 Fizinis nuovargis Nedidelis fizinis
nuovargis
32. Al Gera, nuovargio néra 20000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 20000 zingsniy,
2020 | A2 Gera, nuovargio néra vidutiniskai darbo | Gera, nuovargio néra daug darbo prie
0427 | A3 Nedidelis bendras | prie kompiuterio, | Nedidelis bendras | kompiuterio
nuovargis valandos trukmés | nuovargis
A4 Fizinis nuovargis fiziné treniruoté Nedidelis bendras
nuovargis
33. Al Vidutiniska, nuovargio | 12000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 12000 zingsniy,
2020 néra labai daug darbo labai daug
0428 | A2 Vidutini§ka, nuovargio | prie kompiuterio Nedidelis fizinis | darbo prie
néra nuovargis kompiuterio
A3 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
34. Al Gera, nuovargio néra 23000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 23000 zingsniy,
2020 | A2 Gera, nuovargio néra vidutiniskai darbo | Gera, nuovargio néra daug darbo prie
0501 | A3 Nedidelis bendras | prie kompiuterio Nedidelis bendras | kompiuterio
nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
35. Al Gera, nuovargio néra 32000 zingsniy Gera, nuovargio néra 32000 zingsniy,
2020 A2 Gera, nuovargio néra Gera, nuovargio néra nedaug darbo
0502 | A3 Fizinis nuovargis Fizinis nuovargis prie
A4 Fizinis nuovargis Fizinis nuovargis kompiuterio
36. Al Vidutiniska, nedidelis | 20000  zingsniy, | Vidutiniska, 20000 zingsniy,
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2020 fizinis nuovargis vidutiniskai darbo | nuovargio néra vidutiniskai
0503 | A2 Fizinis nuovargis prie kompiuterio Vidutiniska, darbo prie
nuovargio néra kompiuterio
A3 Bendras nuovargis Bendras nuovargis
A4 Bendras nuovargis Bendras nuovargis
37. Al Vidutiniska, nuovargio | 22000  Zzingsniy, | Vidutiniska, 22000 zingsniy,
2020 néra vidutiniskai darbo | nuovargio néra daug darbo prie
0504 | A2 Vidutini§ka, nuovargio | prie kompiuterio, | Nedidelis fizinis | kompiuterio
néra valandos trukmés | nuovargis
A3 Bendras nuovargis fiziné treniruoté Nedidelis bendras
nuovargis
A4 Bendras nuovargis
38. Al Vidutiniska, nuovargio | 11000  Zzingsniy, | Vidutiniska, 11000 zingsniy,
2020 néra labai daug darbo | nuovargio néra labai daug
0506 | A2 Vidutini§ka, nuovargio | prie kompiuterio Nedidelis fizinis | darbo prie
néra nuovargis kompiuterio
A3 Nedidelis bendras Nuovargio néra
nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis fizinis
nuovargis nuovargis
39. Al Gera, nuovargio néra 16000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 16000 zingsniy,
2020 | A2 Nedidelis fizinis | vidutiniSkai darbo | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
05 07 nuovargis prie kompiuterio darbo prie
A3 Nuovargio néra Nuovargio néra kompiuterio
A4 Nedidelis fizinis Nuovargio néra
nuovargis
40. Al Labai gera, nuovargio | 17000  zingsniy, | Vidutiniska, 1700 zingsniy,
2020 néra vidutiniSkai darbo | nuovargio néra daug ir
0508 | A2 Labai gera, nuovargio | prie kompiuterio Fizinis nuovargis intensyvaus
néra darbo prie
A3 Nedidelis bendras Bendras nuovargis kompiuterio
nuovargis
A4 Nedidelis bendras Labai prasta, pykina
nuovargis
41. Al Vidutiniska, nuovargio | 18000  Zzingsniy, | Gera, nuovargio néra 18000 zingsniy,
2020 néra daug ir intensyvaus daug ir
0509 | A2 Nedidelis fizinis | darbo prie | Nedidelis fizinis | intensyvaus
nuovargis kompiuterio nuovargis darbo prie
A3 Nedidelis bendras Nedidelis bendras | kompiuterio
nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
42. Al Labai gera, nuovargio | 16000  zingsniy, | Vidutiniska, 16000 zingsniy,
2020 néra daug darbo prie | nuovargio néra vidutiniskai
0510 | A2 Labai gera, nuovargio | kompiuterio, Vidutiniska, darbo prie
néra valandos trukmés | nuovargio néra kompiuterio
A3 Bendras nuovargis fiziné treniruoté Nedidelis bendras
nuovargis
A4 Bendras nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
43. Al Vidutiniska, nuovargio | 14000  Zzingsniy, | Gera, nuovargio néra 14000 zingsniy,
2020 néra nedaug darbo prie daug darbo prie
0513 | A2 Nedidelis fizinis | kompiuterio, Gera, nuovargio néra kompiuterio
nuovargis valandos trukmés
A3 Nedidelis bendras | fiziné treniruoté Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
44. Al Gera, nuovargio néra 27000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 27000 zingsniy,
2020 | A2 Gera, nuovargio néra vidutini§kai darbo | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
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0514 | A3 Fizinis nuovargis prie kompiuterio Fizinis nuovargis darbo prie
A4 Fizinis nuovargis Fizinis nuovargis kompiuterio
45. Al Gera, nuovargio néra 12000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 12000 zingsniy,
2020 A2 Gera, nuovargio néra nedaug darbo prie | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0515 | A3 Nedidelis bendras | kompiuterio Nedidelis bendras | darbo prie
nuovargis nuovargis kompiuterio
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
46. Al Gera, nuovargio néra 27000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 27000 zingsniy,
2020 | A2 Gera, nuovargio néra valandos trukmés | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0516 | A3 Didelis fizinis | treniruoté, nedaug | Didelis fizinis | darbo prie
nuovargis darbo prie nuovargis kompiuterio
A4 Didelis fizinis | kompiuterio Didelis fizinis
nuovargis nuovargis
47. Al Vidutiniska, nuovargio | 22000  zingsniy, | Vidutiniska, 22000 zingsniy,
2020 néra vidutiniskai darbo | nuovargio néra vidutiniskai
0517 | A2 Nedidelis fizinis | prie kompiuterio Nedidelis fizinis | darbo prie
nuovargis nuovargis kompiuterio
A3 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
48. Al Gera, nuovargio néra 24000  zingsniy, | Vidutiniska, 24000 zingsniy,
2020 daug darbo prie | nuovargio néra vidutiniskai
0518 | A2 Gera, nuovargio néra kompiuterio Nedidelis fizinis | darbo prie
nuovargis kompiuterio
A3 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
49. Al Gera, nuovargio néra 11000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 11000 zingsniy,
2020 | A2 Gera, nuovargio néra labai daug darbo | Gera, nuovargio néra daug darbo prie
0521 | A3 Didelis nuovargis prie kompiuterio Nedidelis bendras | kompiuterio
nuovargis
A4 Fizinis nuovargis Nedidelis nuovargis
50. Al Gera, nuovargio néra 11000  zingsniy, | Lengvas nuovargis, | 11000 zingsniy,
2020 daug darbo prie | mieguistumas daug darbo prie
0522 | A2 Gera, nuovargio néra kompiuterio Fizinis nuovargis kompiuterio
A3 Didelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
A4 Fizinis nuovargis Fizinis nuovargis
51. Al Gera, nuovargio néra 18000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 18000 zingsniy,
2020 A2 Gera, nuovargio néra nedaug darbo prie | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0523 | A3 Bendras nuovargis kompiuterio Bendras nuovargis darbo prie
A4 Bendras nuovargis Bendras nuovargis kompiuterio
52. Al Gera, nuovargio néra 14000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 14000 zingsniy,
2020 | A2 Gera, nuovargio néra nedaug darbo prie | Gera, nuovargio néra vidutiniskai
0525 | A3 Bendras nuovargis kompiuterio Bendras nuovargis darbo prie
A4 Bendras nuovargis Bendras nuovargis kompiuterio
53. Al Gera, nuovargio néra 7000 zingsniy, | Gera, nuovargio néra 7000 zingsniy,
2020 | A2 Nedidelis fizinis | daug darbo prie | Nedidelis fizinis | daug darbo prie
0526 nuovargis kompiuterio, nuovargis kompiuterio
A3 Nedidelis bendras | valandos trukmés | Nedidelis bendras
nuovargis fiziné treniruoté nuovargis
A4 Fizinis nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
54. Al Gera, nuovargio néra 11000  zingsniy, | Gera, nuovargio néra 11000 zingsniy,
2020 | A2 Nedidelis fizinis | labai daug darbo | Nedidelis fizinis | labai daug
0527 nuovargis prie kompiuterio nuovargis darbo prie
A3 Nedidelis bendras Nedidelis bendras | kompiuterio
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nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
55. Al Gera, nuovargio néra 15000 zingsniy | Gera, nuovargio néra 15000 zingsniy
2020 | A2 Nedidelis fizinis | labai daug darbo | Nedidelis fizinis | labai daug
0528 nuovargis prie kompiuterio nuovargis darbo prie
A3 Nedidelis bendras Nedidelis bendras | kompiuterio
nuovargis nuovargis
A4 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
56. Al Vidutiniska, nuovargio | 14000 zingsniy | Gera, nuovargio néra 14000 zingsniy
2020 néra labai daug darbo vidutiniskai
0529 | A2 Nedidelis fizinis | prie kompiuterio, | Gera, nuovargio néra darbo prie
nuovargis valandos trukmés kompiuterio
A3 Bendras nuovargis fiziné treniruoté Bendras nuovargis
A4 Fizinis nuovargis Bendras nuovargis
57. Al Vidutiniska, nuovargio | 2000 zingsniy, | Gera, nuovargio néra 2000 zingsniy,
2020 néra labai daug daug darbo prie
0530 | A2 Vidutiniska, nuovargio | intensyvaus darbo | Nedidelis fizinis | kompiuterio
néra prie kompiuterio nuovargis
A3 Bendras nuovargis Bendras nuovargis
A4 Bendras nuovargis Bendras nuovargis
58. Al Gera, nuovargio néra 11000  zingsniy, | Vidutiniska, 11000 zingsniy,
2020 daug darbo prie | nuovargio néra daug darbo prie
0601 | A2 Nedidelis fizinis | kompiuterio Nedidelis fizinis | kompiuterio
nuovargis nuovargis
A3 Nedidelis bendras Nedidelis bendras
nuovargis nuovargis
A4 Bendras nuovargis Bendras nuovargis
59. Al Vidutiniska, nuovargio | 3000 zingsniy, | Vidutiniska, 3000 zingsniy,
2020 néra labai daug darbo | nuovargio néra labai daug
0602 | A2 Vidutiniska, nuovargio | prie kompiuterio, | Nedidelis fizinis | darbo prie
néra valandos trukmés | nuovargis kompiuterio
A3 Bendras nuovargis fiziné treniruoté Nedidelis bendras
nuovargis
A4 Fizinis nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
60. Al Vidutiniska, nuovargio | 7000 zingsniy, | Vidutiniska, 7000 zingsniy,
2020 néra daug darbo prie | nuovargio néra vidutiniskai
0603 | A2 Nedidelis fizinis | kompiuterio Nedidelis fizinis | darbo prie
nuovargis nuovargis kompiuterio
A3 Bendras nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
A4 Bendras nuovargis Nedidelis bendras
nuovargis
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Priedas 8. ML metodai, jy parametrai ir apraSymai

Pavadinimas Parametrai ApraSymas
KNN Kaimyny skaicius 10 Skaiciuoja Euklido atstuma tarp tasky ir
randa 10 arciausiai esan¢iy kaimyny
LDA Duomeny klasifikavimui naudojama
tiesiné regresija
Kvadratinis Naudojama kvadratiné Kernel funkcija
SVM
DT Didziausias i$skaidymy skai¢ius 100, | Sudarytame modelyje yra 181 mazgas
didziausias skaiCius charakteristiky,
aprasanCiy  duomeny  iSskaidyma
kiekviename marge yra 9
Atsitiktinis 20 maksimaliy i8skaidymy | Kiekvienas DT modelis apmokomas
miskas kiekvienam medziui. Analizuojama 30 | nuosekliai vienas po kito. Naujas
(nuoseklus) DT modelis iSmoksta i§ prie§ tai buvusio

modelio klaidy. Kiekvienas medis turi
savo mazgy skaiciy
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Priedas 9. Tyrimo metu sudaryto RF atskiry DT medziy schemy pavyzdziai
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