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Общая характеристика работы

Актуальность и степень разработанности темы. Ритм здорово­
го сердца задает специализированная функциональная структура — сину­
совый узел. Нормальный квази-регулярный ритм сердцебиений называется
синусовым ритмом. Фибрилляция предсердий (ФП) — это заболевание
сердца, при котором синусовый узел перестает быть основным водителем
ритма и теряет контроль за циклом сердцебиений. Ритм фибрилляции
предсердий характеризуется повышенной средней частотой и квази-хао­
тической последовательностью сердцебиений, что приводит к развитию
опасных осложнений. Встречаемость ФП в населении развитых стран
достигает 1-2%, что делает её наиболее распространённой аритмией в меди­
цинской практике [1]. Более раннее выявление эпизодов ФП способствует
верному выбору врачебной тактики, что является залогом успешного лече­
ния пациентов с данным нарушением сердечного ритма.

Интервалограмма — динамическая последовательность временных
интервалов между сердечными сокращениями — является общим сигналом
медицинского назначения. Флуктуации сердечного ритма, регистрируемые
интервалограммой, отражают динамическое взаимодействие различных
физиологических процессов и представляют собой важный для анализа ма­
тематический объект [2]. Интервалограммы, при этом, могут считываться
с помощью ряда доступных потребительских устройств [3]. С одной сторо­
ны, рассчитываемые по интервалограммам индексы вариабельности ритма
сердца (ВРС) используются в качестве показателей функционального со­
стояния пациента [4]. С другой стороны, классификация интервалограмм
является одним из предпочтительных способов детекции эпизодов ФП [5].
Ввиду этих фактов, использование интервалограмм представляет наиболь­
шую практическую ценность для обнаружения развивающейся аритмии.

Методы на основе нейронных сетей достигают наиболее высоких с
позиции точности результатов в задаче классификации сердечных ритмов
[6]. Однако эксплуатация нейронных сетей требует больших вычислитель­
ных затрат, а сами модели склонны к переобучению под конкретные
наборы данных. Этот аспект затрудняет реализацию нейросетевых моде­
лей в системах непрерывного мониторинга здоровья, используемых для
суточного мониторирования электрокардиограммы (ЭКГ) и выявления
эпизодов ФП у пациентов с подозрением на аритмию. Поэтому до сих
пор имеется потребность в разработке и экспериментальной валидации эф­
фективных методов детекции ФП, которые не требуют больших объёмов
данных для обучения и могут быть реализованы на устройствах с низ­
ким электропотреблением. Одной из таких многообещающих альтернатив
является классификация сжатием, использующая эвристическое сжатие
информации для выделения нерегулярностей и закономерностей в данных,
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превосходящая по качеству модели-«трансформеры» в ряде задач класси­
фикации текста [7].

Несмотря на развитие методов машинного обучения, способных к
автоматизированному обнаружению эпизодов ФП, своевременная диагно­
стика данного нарушения остается сложной задачей из-за эпизодического
характера аритмии и бессимптомности течения болезни [6]. Данная специ­
фика диктует потребность в разработке методов предсказания формирова­
ния эпизодов ФП при «молчащем» периоде болезни. Задача осложняется
отсутствием достаточно широких наборов данных с экспертной разметкой
и сопутствующей ретроспективной информацией о пациентах. Однако, при
наличии существенного объёма популяционных данных, как, например, в
исследовании проведенном в США в клинике Мейо [8], модели на осно­
ве глубоких нейронных сетей позволяют проводить подобную диагностику
аритмии и поддерживать врачей в постановке правильного диагноза.

Наряду с практическим применением интервалограмм у клиницистов
и патофизиологов возникает потребность в изучении лежащих в структу­
ре аритмии механизмов. При этом традиционно ритм при ФП считается
хаотическим, из-за чего эпизоды ФП исключаются при анализе функцио­
нального состояния пациента с помощью математических индексов ВРС.
Однако согласно современным представлениям, интервалограммы при ФП
не являются случайными рядами и демонстрируют автокорреляционные
характеристики [9]. Это говорит о том, что изучение ВРС в течение эпи­
зода ФП, построение статистических моделей и поиск связей в структуре
анализируемых данных может дать дополнительную значимую информа­
цию о течении исследуемой аритмии. Потенциальная взаимосвязь между
нормальным синусовым ритмом и хаотическим ритмом при ФП свидетель­
ствует о целесообразности построения прогностических моделей.

Перспектива разработки новых инструментов анализа временных по­
следовательностей и тестирование методов в контексте, ориентированном
на более раннее обнаружение и лучшее понимание развивающейся арит­
мии, определяют актуальность проделываемой работы.

Целью данного исследования является разработка эффективных
методов анализа временных последовательностей, построение и экспе­
риментальная валидация классифицирующих и регрессионных моделей
методами машинного обучения, ориентированные на создание комплекса
программ для поддержки принятия врачебных решений.

Для достижения поставленной цели были сформулированы и решены
следующие задачи:

1. На основе алгоритмов сжатия информации и конечно-разностных
методов разработать автоматизированную модель обнаружения
эпизодов ФП по временной последовательности — интервалограм­
ме.
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2. Оценить качество классификации разработанной моделью в усло­
виях малого количества проб для обучения.

3. Методами регрессионного анализа и отбора значимых признаков
разработать статистические модели для исследования связей меж­
ду характеристиками патологического и нормального ритмов.

4. На основе интервалограмм нормального синусового ритма разра­
ботать модели нейронных сетей для предсказания возникновения
ФП до начала эпизода аритмии.

5. Разработать комплекс программ, объединяющий предлагаемые мо­
дели в общую систему поддержки принятия врачебных решений.

Объект исследования – математические модели и методы анализа
временных последовательностей, в том числе интервалограмм.

Предмет исследования – классификаторы ритмов, индексы вари­
абельности ритма сердца, статистические модели, нейросетевые модели.

Научная новизна результатов диссертационого исследования.
В области математического моделирования:
1. Методы сжатия информации впервые применены для детекции

аритмии, на их основе была построена модель классификации
временных последовательностей биологических сигналов. Предла­
гаемая модель, в отличие от существующих решений, предусмат­
ривает обучение на малой выборке данных.

2. Впервые построены линейные регрессионные модели, демонстри­
рующие клинически релевантные статистические связи между
характеристиками квази-хаотического ритма ФП и нормального
синусового ритма пациентов.

3. На основе свёрточно-рекуррентных нейронных сетей разработана
модель, позволяющая предсказывать наступление эпизода арит­
мии по интервалограмме синусового ритма в диапазоне до 24 часов
перед эпизодом аритмии, что может использоваться для ранней
диагностики и профилактики ухудшения состояния пациентов.

В области численных методов:
– Предложен новый способ разностного пятиточечного представле­

ния интервалограммы, улучшающий чувствительность классифи­
кации аритмии по сравнению со стандартными представлениями
данной временной последовательности.

В области создания комплекса программ:
1. Создан и апробирован комплекс программ, осуществляющий авто­

матизированную классификацию аритмии, разметку ЭКГ на нор­
мальный и патологический ритмы, и оценивающий вероятность
возникновения аритмии у предположительно здоровых пациентов.

2. Разработан эффективный метод классификации ритмов, допуска­
ющий реализацию на носимых устройствах с малым электропо­
треблением.
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Методология и методы исследования. Предлагаемая модель де­
текции эпизодов ФП использует конечно-разностные подходы, алгоритмы
сжатия информации и методы квантования сигнала. Для эксперимен­
тальной валидации точности модели использовались вычислительные
процедуры кросс-валидации, меры качества классификации, статистиче­
ские методы. Разработанная классифицирующая модель использовалась
для разметки оригинальных записей ЭКГ, что позволило провести ис­
следование взаимосвязей между вариабельностью синусового ритма и
вариабельностью ритма эпизодов ФП. Модели взаимосвязей между рит­
мами были построены с помощью множественной линейной регрессии
после применения методов отбора значимых признаков. Дополнитель­
но применялись корреляционный, кластерный анализ, методы проверки
статистических гипотез. Для построения моделей предсказания аритмии
применялись свёрточные и рекуррентные нейронные сети. Для эмпи­
рического анализа полученных моделей были задействованы методы
построения карт внимания.

Теоретическая значимость заключается в разработке моделей,
раскрывающих статистически значимые связи между вариабельностью
интервалограмм при нормальном синусовом ритме и при ФП. Продемон­
стрировано, что алгоритмы сжатия информации могут применяться для
классификации временных последовательностей, полученных на основе
биомедицинских сигналов. Показано, что глубокое обучение рекуррентных
сетей последовательным флуктуациям ритма позволяет предсказывать воз­
никновение эпизодов аритмии по эпизодам нормального ритма.

Практическая значимость заключается в разработке и тестиро­
вании методов, которые могут применяться в основе автоматизированных
инструментов поддержки принятия врачебных решений. Разработанная
модель автоматизированной детекции аритмии может быть реализована
на носимых устройствах мониторинга здоровья.

Положения, выносимые на защиту:

1. Разностное представление интервалограммы позволяет использо­
вать алгоритмы сжатия информации для классификации аритмии.
Особенностью предлагаемой модели классификации временных
последовательностей является высокое качество обучения с ма­
лым количеством проб по сравнению с описанными в литературе
методами. Согласно вычислительным экспериментам, эффектив­
ная классификация возможна с использованием 10-20 наблюдений
каждого класса временной последовательности.

2. Регресионное моделирование выявляет связи показателей вари­
абельности ритма сердца в течение эпизода ФП c показателя­
ми вариабельности нормального синусового ритма. Несмотря на
квази-хаотичность аритмии, построенные математические модели
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раскрывают статистическую взаимосвять ключевых характери­
стик ФП с распределением интервалограммы на синусовом ритме.
Найдены индексы патологического ритма, демонстрирующие кор­
реляции с продолжительностью эпизода аритмии.

3. Обученная модель на основе свёрточно-рекуррентных нейронных
сетей предсказывает возникновение эпизода ФП в течение 24 часов
до наступления пароксизма аритмии по интервалограмме из 64
кардиоинтервалов нормального синусового ритма.

4. Согласно валидационным экспериментам, применение свёрточно­
рекуррентных сетей обеспечивает более высокое качество клас­
сификации в сравнении с обычными свёрточными сетями, что
говорит о важности обучения последовательным изменениям серд­
чечного ритма при исследовании интервалограмм.

Достоверность полученных результатов обеспечивается использо­
ванием экспертно размеченных данных пациентов и корректным примене­
нием методов статистики. Качество предлагаемых моделей классификации
подтверждается вычислительными экспериментами в рамках верифициро­
ванных процедур валидации.

Апробация работы. Основные результаты работы докладыва­
лись на 12 международных конференциях в Екатеринбурге, Казани и
Санкт-Петербурге, в том числе на Международной (54-я Всероссийской)
молодежной школе-конференции «Современные проблемы математики
и ее приложений», 2023 IEEЕ Ural-Siberian Conference on Biomedical
Engineering, Radioelectronics and Information Technology (USBEREIT)
и 2023 IEEE Ural-Siberian Conference on Computational Technologies in
Cognitive Science, Genomics and Biomedicine (CSGB).

Личный вклад. Все результаты исследований, составляющие основ­
ное содержание диссертационной работы, были получены диссертантом
самостоятельно. Диссертантом был внесён основной вклад во все выполнен­
ные в соавторстве работы [A1—A9], включая предварительную обработку
данных, построение моделей, вывод методов, расчёт индексов вариабель­
ности, разработку комплекса программ, валидацию и анализ результатов,
написание текстов публикаций. Вклад в совместных публикациях научно­
го руководителя Соловьёвой О.Э. и соавтора Архипова М.В заключался
в постановке задач исследований. Руководителем Соловьёвой О.Э был
также проведён анализ результатов исследований. Соавтор Ушенин К.С.
консультировал по используемым методам машинного обучения. Соавто­
ром Божко Я.Г. были предоставлены оригинальные данные ЭКГ, оказано
содействие в клинической интерпретации полученных результатов. Соав­
торы Абросимова М. М., Ребак А. Д. и Новиков Р. Н внесли вклад при
тестировании моделей. Соавтор Котов И. С. принимал участие в разработ­
ке прототипов отдельных моделей. Всеми соавторами был внесён вклад в
редактирование публикаций по результатам исследований.
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Публикации. Основные результаты по теме диссертации изложены
в 8 печатных работах в рецензируемых научных изданиях, рекомендован­
ных ВАК РФ и Аттестационным советом УрФУ для защиты диссертации
на соискание ученой степени кандидата наук. Из них 7 работ опубликова­
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Содержание работы

Во введении обосновывается актуальность исследований, проведён­
ных в рамках данной диссертационной работы, формулируются цели и
задачи работы, излагаются научная новизна и значимость, представляют­
ся основные положения, выносимые на защиту.

Первая глава диссертационной работы представляет собой обзор
литературных источников и состоит из пяти разделов. В первом разде­
ле приводятся основные сведения из области анализа сердечного ритма,
вводится понятие интервалограммы как временной последовательности,
подлежащей численной обработке. Выделяются основные задачи, подра­
зумевающие анализ интервалограмм в контексте ФП. Во втором разделе
проводится сравнительный обзор моделей детекции ФП на основе интер­
валограмм, указывается общая проблема применения опубликованных в
литературе методов — необходимость в больших объемах данных для обу­
чения моделей, что ограничивает их эффективность в ряде приложений. В
третьем разделе приводится информация о классификации сжатием, пред­
лагаемой для устранения данного недочёта. Представляются ключевые
работы в данной области, начиная с основных положений колмогоровский
алгоритмической теории информации, из которой последовало определе­
ние нормализованного расстояния сжатия и связанные с ней современные
исследования. В четвертом разделе приводятся сведения о методологии
ВРС — математических методов анализа интервалограммы связанных с
функциональным состоянием сердца. В пятом разделе приведён обзор мо­
делей предсказания наличия ФП у пациентов.
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Вторая глава посвящена формулировке модели детекции ФП с
помощью разностных методов и методов сжатия, вычислительным экспери­
ментам оценки качества классификации моделью в условиях достаточных
и ограниченных наборов данных для обучения. Результаты исследования,
лежащего в основе данной главы, были опубликованы в статьях [A1—A3].

Пусть (𝑅𝑖) — это последовательность временных координат R-пиков
на записи ЭКГ, соответствующих началу сердечных сокращений, (𝑅𝑅𝑖)
– интервалограмма из временных интервалов между соседними R-пика­
ми: 𝑅𝑅𝑖 = 𝑅𝑖 − 𝑅𝑖−1. Для нивелирования линейного тренда в литературе
[10] вводится разностное ∆RR-представление интервалограммы: ∆𝑅𝑅𝑖 =
𝑅𝑅𝑖+1 − 𝑅𝑅𝑖 = 𝑅𝑖+1 − 2𝑅𝑖 + 𝑅𝑖−1.

В настоящей работе по аналогии предлагается метод пятиточечного
разностного ∆5RR-представления интервалограммы:

∆5𝑅𝑅𝑖 =
−𝑅𝑖+2 + 16𝑅𝑖+1 − 30𝑅𝑖 + 16𝑅𝑖−1 −𝑅𝑖−2

12
.

Модель классификации формулируется следующим образом. Пусть R𝑀 —
пространство событий. Конечные монотонные последовательности времен­
ных координат R-пиков x = (𝑥1, ..., 𝑥𝑀 ) ∈ R𝑀 являются наблюдениями
событий. Пусть (x𝑖, 𝑦𝑖)𝑖=1..𝑁 является обучающей выборкой из 𝑁 наблюде­
ний событий x1..𝑁 ∈ 𝑋𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛 с известными классами 𝑦1..𝑁 ∈ 𝑌𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛.

Последовательности приводятся к одному из представлений интер­
валограммы (RR, ∆RR или ∆5RR). Обозначив за 𝑥̃𝑖,𝑗 значение 𝑗-ого
элемента 𝑖-ой последовательности после выбранного конечно-разностного
преобразования, наблюдения обучающей выборки можно рассматривать
как матрицу 𝑋̃ = (𝑥̃𝑖,𝑗)1≤𝑖≤𝑁, 1≤𝑗≤𝑚. Данная матрица «сворачивается»
в одномерную последовательность, и на ней обучается квантователь q(·),
преобразующий вещественные последовательности к символьным последо­
вательностям с алфавитом из 𝑄 элементов. Задача обучения квантователя
сводится к задаче минимизации центроид, решаемой методом k-means с
фиксированными изначальными положениями центроид, где за количество
центроид принимается размер алфавита 𝑄 — первый гиперпараметр мо­
дели.

Пусть x̂ ∈ R𝑚 — это подлежащая классификации последовательность
в выбранном разностном представлении, 𝑦 — искомый неизвестный класс.
Классификация производится путём расчёта нормализованных дистанций
сжатия

𝑑𝑖 =
𝐶(q(x̂)q(x̃𝑖))− min

(︁
𝐶(q(x̂)), 𝐶(q(x̃𝑖))

)︁
max

(︁
𝐶(q(x̂)), 𝐶(q(x̃𝑖))

)︁ ,

где q(x̂)q(x̃𝑖) является конкатенацией классифицируемой последователь­
ности с 𝑖-ым наблюдением из обучающей выборки, 𝐶(·) — длина после­
довательности, сжатой методом gzip. Согласно полученным дистанциям
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сжатия, искомый класс 𝑦 определяется методом 𝑘-ближайших соседей:

∀𝑖,𝑗 1 ≤ 𝑖 < 𝑗 ≤ 𝑁 : 𝑑𝑠(𝑖) ≤ 𝑑𝑠(𝑗),

𝑑𝑠(𝑖) = 𝑑𝑠(𝑗) =⇒ 𝑦𝑠(𝑖) ≥ 𝑦𝑠(𝑗).

𝑤𝑘𝑛𝑛 =

𝑘∑︁
𝑖=1

(−1)𝑦𝑠(𝑖) ,

𝑦 =

{︃
0, 𝑤𝑘𝑛𝑛 > 0,

1, 𝑤𝑘𝑛𝑛 < 0.

Здесь 𝑠(𝑖) — это сортирующий индекс для дистанций (𝑑𝑖)1≤𝑖≤𝑁 с приори­
тетом сортировки положительного класса над отрицательным, использую­
щийся для вычисления коэффициента решения 𝑤𝑘𝑛𝑛. Число ближайших
соседей 𝑘 является вторым гиперпараметром модели.

Помимо гиперпараметров 𝑄 (размер алфавита квантования) и 𝑘 (чис­
ло ближайших соседей), путём вычислительных экспериментов исследуют­
ся ширина окна интервалограммы 𝑀 и выбор разностного представления
(RR, ∆RR или ∆5RR) в конфигурации модели. Данное исследование бы­
ло проведено на открытой базе данных MIT-BIH AFDB [11], состоящей
из 25 записей ЭКГ длительностью 10 часов. За основную меру качества
классификации был взят корреляционный коэффициент Мэтьюса (ККМ).

Проведение вычислительных экспериментов диктовалось двумя про­
цедурами валидации: с использованием полного доступного набора данных
и в условиях малого количества проб.

Процедура с использованием полного набора данных представляла
собой повторяющуюся пятикратную кросс-валидацию на популяции, что
влекло 40 разбиений на обучающую и тестовую популяцию, состоящих
из 20 и 5 записей соответственно. После проведения решёточной провер­
ки гиперпараметров был зафиксирован размер алфавита 𝑄 для каждой
исследуемой величины окна 𝑀 (𝑄 = 39, 102, 102 для 𝑀 = 32, 64, 128 соот­
ветственно). Число соседей 𝑘 было эмпирически зафиксировано на уровне
𝑘𝑒𝑚𝑝𝑖𝑟𝑖𝑐 = odd( 3

√
𝑁) где 𝑁 - количество наблюдений в обучающей выборке,

odd(·) - округление до ближайшего нечетного числа.
В Таблице 1 представлены вычисленные и агрегированные меры ка­

чества классификации на полном наборе данных в сравнении между всеми
представлениями интервалограммы и размерами окна. Применение числен­
ной схемы ∆5RR вместо ∆RR позволило добиться существенно лучшей
классификации для окон среднего и высокого размера 𝑀 = 64, 128, что
подтверждается показаниями средних значений и доверительных интерва­
лов ККМ. Классифицирующая модель достигла наилучших результатов
для окна 𝑀 = 128 (соответствует эпизоду ЭКГ длительностью 90-120
секунд), где схема ∆5RR привела к 96.37% чувствительности, 97.74% спе­
цифичности и 0.935 ККМ, а ∆RR — к 87.78% чувствительности, 99.00%
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Таблица 1 — Классификаторы в терминах средней чувствительности,
специфичности и ККМ.

∆5RR

𝑀 𝑘 ДИ- Средний ДИ+ Средняя Средняя
ККМ чувствительность специфичность

32 31 0.845 0.854 0.862 93.89% 91.87%
64 25 0.895 0.913 0.929 95.05% 96.84%
128 19 0.916 0.935 0.949 96.37% 97.74%

∆RR

𝑀 𝑘 ДИ- Средний ДИ+ Средняя Средняя
ККМ чувствительность специфичность

32 31 0.838 0.848 0.857 94.90% 90.36%
64 25 0.833 0.866 0.890 88.55% 97.94%
128 19 0.829 0.874 0.906 87.78% 99.00%

RR

𝑀 𝑘 ДИ- Средний ДИ+ Средняя Средняя
ККМ чувствительность специфичность

32 31 0.736 0.755 0.772 80.68% 93.52%
64 25 0.729 0.767 0.796 79.28% 96.53%
128 19 0.773 0.815 0.845 82.29% 97.87%

специфичности и 0.874 ККМ. Для малого окна 𝑀 = 32 из-за пересечения
доверительных интервалов ККМ нельзя говорить о превосходстве одно­
го разностного представления над другим. Оба разностных представления
существенно превосходили по качеству классификации базовое RR-пред­
ставление для всех рассмотренных конфиграций модели.

Эксперименты в рамках валидации с малым количеством проб бы­
ли призваны оценить качество классификации в условиях ограниченных
наборов данных для обучения. Для значений 𝑛 = 5, 10, 20, 50, 100 было
проведено по 500 вычислительных экспериментов с обучающей выборкой,
состоявшей из 𝑛 интервалограмм синусового ритма и 𝑛 интервалограмм
ФП. Валидация была проведена для трёх изучаемых размеров окон со
сравнением ∆RR и ∆5RR-представлений.

На Рис. 1 представлены ящиковые диаграммы вычисленных ККМ,
исходя из которых можного говорить о том, что предлагаемая модель
классификации демонстрирует высокую способность к обобщению. Для
некоторых комбинаций окна 𝑀 и количества проб 𝑛 присутствовали вы­
бросы, говорящие о возникновении малых выборок, ведущих к целиком
ошибочным классификациям. Тем не менее, 10-20 наблюдений каждого
ритма было достаточно для стабильной классификации, и увеличение ок­
на 𝑀 и расширение обучающей выборки вело к улучшению результата.
Для окон средней и высокой длины (𝑀 = 64, 128) схема ∆5RR позволила
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Рисунок 1 — Ящиковые диаграммы распределений ККМ для разнящегося
количества проб 𝑛 при обучении в условии ограниченного набора данных.
Также представлены 𝑝-значения критерия Уилкоксона с поправкой на мно­

жественное тестирование проведенного для каждого 𝑛.

достичь существенного прироста качества классификации, подтверждае­
мого выводом критерия Уилкоксона с поправкой на множественный тест
(все 𝑝-значения < 0.027).

В сумме, ∆5RR опережает по качеству классификации ∆RR
в большинстве рассмотренных случаев. Наилучший результат
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∆5RR-представления может быть объяснен тем, что пятиточечная схе­
ма позволяет придать больший акцент флуктуациям ритма по сравнению
с трехточечной, что приводит к более чуткому квантованию интерва­
лограмм.

Таким образом, предлагается информационная модель классифи­
кации временных последовательностей, всецело подходящая для задачи
детекции ФП. Предложена численная схема представления интервало­
граммы, улучшающая эффективность классификации методами сжатия.
Модель исследована с помощью вычислительных экспериментов в рам­
ках процедур кросс-валидации. В условиях достаточного набора данных
модель демонстрирует уровень качества классификации, сравнимый с
другими методами обнаружения ФП [10; 12]. Однако главной ценно­
стью модели является эффективность классификации в парадигме малого
количества проб. В отличие от требующих дообучения нейросетей в прило­
жениях к детекции ритмов [13], предлагаемая модель не требует приорной
информации. В перспективе, предлагаемый подход может использоваться
для создания персонализированных классификаторов ритмов.

Третья глава исходит из предположения, что некоторые свойства
ритма сердцебиений при ФП могут быть связаны с вариабельностью
нормального синусового ритма. Традиционно индексы ВРС не вычисля­
ются на эпизодах ФП из-за хаотичности ритма. Однако, согласно более
современным представлениям, интервалограмма при ФП демонстрирует
автокорреляционные характеристики у пациентов [9]. Изучение вариабель­
ности ритма в течение эпизода аритмии способно дать дополнительную
значимую информацию о структуре ритма, вследствие чего данная глава
посвящена построению регрессионных моделей, связывающих индексы при
ФП с индексами, рассчитанными на синусовом ритме. На базе исследова­
ний, лежащих в основе данной главы, были опубликованы статьи [A5—A8].

В исследовании используется объединённая выборка пациентов, со­
стоящая из оригинальных данных кардиологического отделения Сверд­
ловской областной клинической больницы №1 (СОКБ №1) и открытой
базы данных суточного мониторирования сигналов ЭКГ LTAFDB [11].
Разработанная в предыдущей главе модель детекции эпизодов ФП позво­
лила провести автоматическую разметку оригинальных данных и открыла
возможность расширить популяцию региональными пациентами. Рис. 2
демонстрирует схему процедуры предобработки данных, состоящую из
нескольких шагов: отбора записей, выделения интервалограмм, подсче­
та индексов ВРС для каждого из анализируемых видов ритма. Всего
из двух источников данных было отобрано 37 записей. Каждой ото­
бранной записи соответствовала объединённая RR-интервалограмма для
синусового ритма, и объединенная RR-интервалограмма для ритма ФП.
Для каждой интервалограммы было рассчитано по 48 индексов ВРС.
Согласно раскрываемым признакам ритма и используемым подходам к
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Рисунок 2 — Дизайн исследования. Из записи ЭКГ пациентов выделяются
длительные эпизоды синусового ритма и ритма ФП. Для каждого типа

ритма независимо рассчитываются индексы ВРС.

анализу интервалограммы, рассчитываемые индексы делятся на следу­
ющие группы: индексы частоты ритма (MeanNN, MedianNN), индексы
быстрой вариабельности ритма (RMSSD, SDSD, SD1, SD1d, SD1a, C1a,
C1d, pNN50, pNN20), индексы медленной вариабельности ритма (SDNN,
MadNN, IQRNN, CVNN, MCVNN, SD2, SD2d, SD2a, SDNNa, SDNNd, C2a,
C2d, Ca, Cd), индексы главных компонент графика Пуанкаре (S, SD1/SD2,
CVI, CSI, CSI Modified), индексы фрагментации ритма (PIP, IALS, PSS,
PAS), индексы асимметрии ритма (AI, PI, SI, GI), геометрические индек­
сы (HTI, TINN), индексы частотного домена (LF, HF, LFn, HFn, LF/HF),
индексы энтропии (SampEn, ApEn).

Каждая запись была представлена с помощью двух векторов индек­
сов (Рис. 2). Далее по тексту аббревиатуры без префикса (RMSSD, SD1,
AI и.т.д.) обозначают индексы, подсчитанные при синусовом ритме. Аб­
бревиатуры с префиксом PAF (PAF_RMSSD, PAF_SD1, PAF_AI и.т.д.)
обозначают индексы, подсчитанные на ритме ФП.

В дополнение к индексам ВРС были также рассчитаны важные с
точки зрения клинических приложений показатели, позволяющие оценить
возможность восстановления синусового ритма у пациентов. Проведенный
корреляционный анализ позволил выделить индекс PAF_HTI, показавший
значимую корреляционную связь с показателем AF Ratio — долей эпизодов
ФП в отношении ко всей записи (𝑟 = −0.6, 𝑝 < 0.02). PAF_HTI фактически
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является оценкой остроты пика распределения RR-интервалов. Обратная
связь PAF_HTI и доли ФП на записи говорит о том, что при больших зна­
чениях данного индекса, и, следовательно, при более пологой гистограмме
RR-интервалограммы с менее острым пиком, общая длительность эпизода
аритмии будет меньше.

Согласно первоначальному корреляционному анализу, не существует
линейной модели, которая позволяет предсказывать один отдельно взятый
индекс ВРС на эпизоде ФП по единственному индексу на синусовом ритме
во всех возможных парах. Множественная линейная регрессия, однако, спо­
собна предсказывать индексы при ФП используя несколько индексов при
синусовом ритме в качестве независимых переменных. Для каждого индек­
са при ФП были отобраны не более шести наиболее значимых предикторов
синусового ритма с помощью метода эластичных сетей и итерационно­
го исключения признаков, после чего были выбраны наилучшие модели.
Распространение регрессии на четыре независимых признака приводит к
моделям с максимальным скорректированным 𝑅2 равным 0.74. Найден­
ные модели предсказывают следующие индексы: PAF_CVI, PAF_pNN20,
PAF_pNN50, PAF_ApEn, PAF_SDNN, PAF_SD2.

В Таблице 2 представлены наиболее значимые модели, выбранные
из полученных семейств согласно критерию Акайке (AIC). Каждая из по­
лученных моделей включала в себя признак, характеризующий общую
частоту ритма (индекс частоты ритма: MeanNN), и один из признаков,
отражающих разброс RR-интервалов на наблюдаемом отрезке ЭКГ сину­
сового ритма. Так, модель PAF_pNN50 = 0.08 · MeanNN − 0.12 · MadNN −
0.63 · PSS + 70.33 · CVSD, объясняющая мгновенные изменения между
последовательными значениями на RR-интервалограмме патологического
ритма (скор.𝑅2 = 0.71), включает в себя предикторы MeanNN и MadNN:
здесь второй предиктор является медианным абсолютным отклонением
RR-интервалов.

Большинство рассмотренных моделей связывают такие ключевые
характеристики ВРС ФП, как признаки быстрой и медленной вари­
абельности патологического ритма, с асимметричностью и эксцессом
гистограммы распределения RR-интервалов на синусовом ритме. Так, в мо­
дель PAF_SDNN = 0.34 ·MeanNN+1135 ·CVNN−0.74 ·IQRNN−230.61 ·AI,
характеризующей общую дисперсию RR-интервалов на патологическом
ритме (скор.𝑅2 = 0.63), входят индексы CVNN и IQRNN с разны­
ми знаками. CVNN является чувствительным к хвостам распределений
параметрическим показателем разброса RR-интервалограммы. C другой
стороны, индекс IQRNN является непараметрической характеристикой экс­
цесса распределения и менее чувствителен к выбросам. Вхождение данных
индексов с разными знаками может говорить о том, что острота пика
распределени на синусовом ритме сама по себе не имеет существенного
влияния на индексы PAF_SDNN и PAF_SD2, но наличие выраженного
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Таблица 2 — Многопараметрические линейные модели, описывающие взимосвязь
индексов ВРС при ФП с индексами ВРС синусового ритма.

Зависимый Независимые предикторы Скор. AICиндекс ФП на синусовом ритме 𝑅2

PAF_CVI
0.0047 +7.2796 -0.0052 -0.0022

0.74 -31.77MeanNN CVNN IQRNN MedianNN
(𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01) (𝑝 = 0.04)

PAF_pNN20
0.0830 -0.1166 -62.6899 +70.3369

0.71 229.55MeanNN MadNN PSS CVSD
(𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01) (𝑝 = 0.04)

PAF_pNN50
0.1179 -0.1988 -76.3139 +148.0655

0.71 249.82MeanNN MadNN PSS CVSD
(𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01)

PAF_ApEn
0.0024 -0.0087 +0.7153 +5.6343

0.69 -24.81MeanNN MadNN SampEn MCVNN
(𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01) (𝑝 = 0.01)

PAF_SDNN
0.3352 +1135.0674 -0.7422 -230.6075

0.63 348.44MeanNN CVNN IQRNN AI
(𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.05)

PAF_SD2
0.4186 +1493.9636 -0.9419 -346.8794

0.61 370.42MeanNN CVNN IQRNN AI
(𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01) (𝑝 < 0.01) (𝑝 = 0.02)

хвоста гистограммы и выбросы на синусовом ритме могут быть признаком
увеличенной дисперсии RR-интервалов на эпизодах аритмии.

Эти наблюдения подчеркивает модель PAF_CVI = 0.005 ·MeanNN+
7.28 ·CVNN−0.005 · IQRNN−0.002 ·MedianNN , характеризующая быстрые
и медленные флуктуации ритма сердцебиений на эпизодах ФП (скор.𝑅2 =
0.74). Здесь три предиктора совпадают с моделями для PAF_SDNN и
PAF_SD2, однако четвёртый предиктор (в Табл. 2 это MedianNN с отри­
цательным знаком) указывает на направление скошенности гистограммы
распределения. Связь с PAF_CVI свидетельствует о том, что пациенты,
у кого распределение RR-интервалограммы на синусовом ритме скошено
с хвостом в сторону малых задержек активации, в моменты эпизода ФП
будут иметь высокие значения индексов, характеризующих быстрые и мед­
ленные флуктуации ритма сердцебиений.

Дополнительным фактором, проливающим свет на причину, почему
множественная линейная регрессия позволяет описать ВРС при ФП, явля­
ется то, что регрессия косвенным образом вводит нелинейные связи между
индексами. Поскольку CVNN определяется формулой CVNN = SDNN

MeanNN ,
то первый и второй предиктор моделей для PAF_SDNN, PAF_SD2 и
PAF_CVI находятся в нелинейном взаимоотношении, балансируя вклад
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друг друга в зависимости от средней частоты сердцебиений. В моделях по­
является нелинейная характеристика, которая не может быть получена с
помощью простой линейной модели с одним параметром.

Подводя итог, данная глава демонстрирует, что ритм при ФП не яв­
ляется полностью произвольным процессом в силу обнаруженных путём
моделирования связей с характеристиками синусового ритма. Ввиду всего
вышесказанным возникает вопрос: если синусовый ритм связан с патоло­
гическим, то можно ли идентифицировать пациентов с «молчащей» ФП,
используя только нормальный ритм без обнаруженной аритмии в анали­
зируемой интервалограмме?

В четвертой главе строятся нейросетевые модели с задачей рас­
познать, принадлежит ли интервалограмма синусового ритма здоровому
пациенту, либо же пациенту с недиагностированной ФП за некоторое время
до эпизода аритмии. К применению предлагаются свёрточно-рекуррентные
нейронные сети, что мотивировано результатами предыдущей главы: изме­
нения медленных флуктуаций RR-интервалов, возникновение задержек,
нехарактерных для общего распределения интервалограммы синусового
ритма могут быть распознаны с помощью механизмов долгой-кратко­
срочной памяти. Путём вычислительных валидационных экспериментов
устанавливается качество классификации. В результате исследования, ле­
жащего в основе данной главы, была опубликована статья [A4].

Данные суточного мониторирования ЭКГ, использовавшиеся в рам­
ках настоящей главы, как и в предыущей главе были получены из двух
источников: открытого хранилища медицинских сигналов PhysioNet [11] и
базы данных СОКБ №1. Базы данных LTAFDB (84 записей) и NSR2DB (49
записей) составляли обучающую выборку — из них было извлечено 172108
интервалограмм синусового ритма длиной 𝑚 = 64. База данных СОКБ №1
(26 записей) составляла валидационную выборку – из неё было извлечено
25976 интервалограмм синусового ритма длиной 𝑚 = 64. Исходя из дан­
ных полагается, что модель усматривает 24-часовой временой промежуток
предсказания начала эпизода аритмии.

С помощью библиотеки Tensorflow Keras были реализованы две ней­
росетевые модели бинарной классификации: сверточная нейронная сеть
(СНС), и свёрточно-рекурентная нейронная сеть (СРНС). Архитекту­
ры обеих моделей включали в себя четыре блока остаточной свертки
для извлечения признаков RR-интервалограммы, использовавших схему
«бутылочного горлышка» по аналогии с архитектурой ResNet. Модели
отличались операциями, выполняемыми между остаточными блоками и
финальным слоем бинарной классификации. В модели СНС использовал­
ся оператор объединения глобальных средних для сокращения временных
признаков. Модель СРНС включала два последовательных слоя дол­
гой-краткосрочной памяти размерностью 32 и 16 для дополнительного
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Рисунок 3 — Архитектуры двух реализованных моделей нейронных сетей.
Обозначения слоёв соответствуют библиотеке Tensorflow Keras.

обучения временным флуктуациям между последовательными RR-интер­
валами. В целом, модель СНС состояла из 13368 обучаемых параметров,
СРНС включала в себя дополнительные 11473 обучаемых параметров. Ар­
хитектуры моделей представлены на Рис. 3.

Для сравнения качества классификации СРНС и СНС с обеими
моделями было проведено 10 раундов вычислительного эксперимента. С
каждым раундом по 20% здоровых пациентов и по 20% пациентов с ФП
случайным образом отбирались и удалялись из обучающей популяции, и
модели обучались алгоритмом Adam на одинаковых выборках (размер бат­
ча — 4, темп обучения — 10−5). Из каждого раунда выбирались эпохи с
наименьшим значением функции ошибки (бинарной кросс-энтропии) на
валидационной выборке. Для каждого вычислительного раунда были рас­
считаны значения чувствительности, специфичности, точности и ККМ.
Результаты представлены в Таблице 3.

В среднем, для модели СРНС были зафиксированы более высокие
значения ККМ по сравнению с моделью СНС (0.642 против 0.588, 𝑝 = 0.04).
Будучи коэффициентом корреляции между между наблюдаемыми и ожи­
даемыми бинарными классификациями, средний ККМ > 0.6 говорит о
значимой предсказательной способности модели СРНС. Обе модели про­
демонстрировали сравнительно близкую специфичность (90.77% против
92.77%, 𝑝 = 0.13), но модель СРНС продемонстрировала лучшую чув­
ствительность (71.45% против 62.41%, 𝑝 < 0.01), тем самым показывая
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Таблица 3 — Результаты классификации в сравнении между моделями.
Критерий Уилкоксона для связных выборок использовался для оценки
значимости разницы между вычисленными показателями.

Модель Средний Средняя Средняя Cредняя
ККМ чувствительность специфичность точность

СРНС 0.642 71.45% 90.77% 82.47%
СНС 0.588 62.41% 92.57% 79.60%
Критерий p = 0.04 p < 0.01 𝑝 = 0.13 𝑝 = 0.06Уилкоксона

лучший результат при идентификации пациентов с аритмией. Из данного
результата можно сделать вывод о том, что последовательные флуктуации
RR-интервалов в интервалограммах синусового ритма, распознаваемые ре­
куррентной компонентой нейронной сети, могут играть существенную роль
в диагностике «молчащей» ФП.

В отличие от передовых моделей [8], использующих ЭКГ в 12 отве­
дениях для предсказания эпизода ФП за 31 день до пароксизма, модели
разработанные в настоящей главе используют более общий биомаркер —
интервалограмму — для 24-часового прогнозирования. Таким образом,
интерес представляет более глобальное ретроспективное исследование с
дальнейшим изучение прогностической пригодности флуктуаций нормаль­
ного синусового ритма, удаленных от момента эпизода ФП.

В пятой главе приводится информация о разработанном комплексе
программ, объединяющим предлагаемые в диссертационной работы моде­
ли и методы в единую систему поддержки принятий врачебных решений.
На основе данной главы была зарегистрирована программа для ЭВМ [A9].

Программная реализация была осуществлена на языке Python 3.
Схема комплекса программ представлена на Рис. 4. Комплекс состоит
из трёх блоков. Блок 1 производит обработку входящего сигнала ЭКГ и
идентификацию временных координат R-пиков, давая на выходе набор ин­
тервалограмм в представлениях, необходимых для дальнейшей численной
обработки моделями. Блок 2 представляет собой реализацию классифи­
цирующей модели из второй главы, и производит автоматизированную
разметку записи ЭКГ на два ритма, соответствующую присвоенными мо­
делью классам интервалограмм. Блок 3 применяет к интервалограммам
разработанную в четвёртой главе модель СРНС в случае отрицательного
вывода предыдущего блока. В результате работы комплекса производится
вывод вероятности наличия ФП у пациента.

Все используемые в программных модулях внешние библиотеки име­
ют открытый исходный код, вследствие чего программы могут быть
адаптированы для любых устройств. Критические с позиции сложно­
сти вычислений модули имеют параллельную реализацию. Разработанный
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Рисунок 4 — Схема разработанного комплекса программ. Снизу представ­
лена легенда цветовых обозначений и стрелок конвейера данных.

комплекс программ может использоваться для автоматизированной диа­
гностики ФП и поддержки принятия врачебных решений специалистами.
Блок 2 может найти применение на носимых устройствах мониторинга
ЭКГ с низким электропотреблением ввиду повсеметности алгоритмов сжа­
тия, что мотивирует их оптимизацию на уровне оборудования.

Заключение

Основные результаты диссертационной работы могут быть сформу­
лированы следующим образом:

1. Разработана модель детекции ФП, использующая конечно-раз­
ностное представление интервалограммы, квантование сигнала и
алгоритмы сжатия информации для классификации временных по­
следовательностей. Универсальные методы сжатия были впервые
применены для классификации сердечных ритмов. При использо­
вании окна интервалограммы, соответствующем 90-120 секундам
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записи ЭКГ, модель достигает 96.37% средней чувствительности,
97.74% средней специфичности и 0.935 среднего коэффициен­
та корреляции Мэтьюса в рамках экспериментальной валидации
с применением полной базы данных MIT-BIH AFDB. Наилуч­
шее качество классификации было достигнуто с использованием
предложенного метода пятиточечного ∆5RR-представления интер­
валограммы.

2. Предложенная модель классификации временных последователь­
ностей не требует больших объёмов данных для обучения и,
согласно результатам вычислительных экспериментов, позволяет
проводить достоверную классификацию, используя обучающую
выборку из 10-20 наблюдений. Впервые предложен подход к клас­
сификации сердечных ритмов в парадигме обучения с малым
количеством проб без использования приорных знаний. Низкие
требования к объёму данных дают обоснование вычислительной
эффективности методологии и допускают её применение на носи­
мых устройствах с низким электропотреблением.

3. Результаты регрессионного моделирования с индексами ВРС де­
монстрируют связь патологического ритма ФП с флуктуациями
нормального синусового ритма. Впервые были построены линей­
ные модели для предсказания показателей ВРС при ФП, дости­
гающие значений скорректированного 𝑅2 > 0.6, и связывающие
ключевые характеристики быстрой и медленной вариабельности
ФП со вторым и третьим моментом распределения интервалограм­
мы на синусовом ритме. Показано, что характеристика плотности
вероятности ритма при ФП связана с длительностью эпизода арит­
мии у пациента.

4. Разработаны модели нейронных сетей, предсказывающие нали­
чие эпизодической формы ФП у пациента по интервалограммам
нормального синусового ритма в течение суток до наступле­
ния эпизода аритмии. Экспериментальная валидация моделей
была проведена на региональной популяции пациентов: средние
точность, чувствительность, специфичность и коэффициент кор­
реляции Мэтьюса наилучшей модели составили 82.47%, 71.45%,
90.77% и 0.642 соответственно. Включение рекуррентной компо­
ненты в архитектуру нейронной сети улучшило чувствительность
классификации, что подтвердило важность обучения флуктуаци­
ям ритма для предсказания наступления аритмии.

5. Разработан и внедрён комплекс программ, комбинирующий пред­
ложенную модель детекции эпизодов ФП с моделью предсказания
наступления аритмии в единую систему. Комплекс программ мо­
жет использоваться для ранней диагностики ФП и поддержки
принятия врачебных решений.
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Дальнейшая разработка темы может следовать нескольким
перспективным направлениям. Интересны возможности дальнейшей моди­
фикации модели детекции ФП путем применения моделей конечного
контекста в качестве специализированных методов сжатия с расши­
рением методологии на другие разновидности медицинских данных и
биологических сигналов. Кроме того, при наличии большего количества
ретроспективных данных, регрессионные линейные модели с индексами
ВРС могут быть приведены к моделям рисков развития ФП у пациентов,
а также может быть достигнуто дальнейшее внедрение модели пред­
сказания эпизода аритмии по синусовому ритму. Интерес представляет
и применение других нейросетевых архитектур — сиамских нейронных
сетей и «трансформеров».
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