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PŚ²znaky

×PŚ²znakovĨ nebo strukturn² popis rozpozn§vanĨch 
(klasifikovanĨch) objektŢ ïobecnŊ hovoŚ²me o vytv§Śen² 
symbolickĨch popisŢ objektŢ

§nazĨv§me popisem objektŢ jejich obrazy .

×Tedy: Obraz objektu = symbolickĨ popis objektu

×StejnŊ jako metody rozliġujeme i obrazy (symbolick® popisy 
objektŢ)

§tvoŚen® pŚ²znaky (vektory pŚ²znakŢ)

§strukturn²

×Obsahuj²-li obrazy objektŢ n sloģek, pak vġechny rozpozn§van® 
(klasifikovan®) obrazy tvoŚ² obrazovĨ prostor ¼lohy.

×Jednotliv® klasifikaļn² tŚ²dy objektŢ z²sk§me rozkladem 
obrazov®ho prostoru ¼lohy na R klasifikaļn²ch tŚ²d.



PŚ²znakov® rozpozn§v§n²

×Objekt typu A a objekt typu B jsou pops§ny mnoģinou
pŚ²znakŢ P = {p1, p2}

×Poļet objektŢ typu A i B je 10 

×Tzn. mnoģina P m§ 2 poloģky a m§me 20 mŊŚen²

×Đlohaje odliġit objekt A od objektu B

×Zaj²m§ n§s vz§jemn® uspoŚ§d§n² objektŢ A a B tj. 
z§vislost pŚ²znakŢ z mnoģiny objektŢ typu A a z  mnoģiny 
objektŢ typu B.



PŚ²znakov® rozpozn§v§n²

×Graficky se tato z§vislost d§ zn§zornit takto:

p2

p1

Objety typu A

Objety typu B



Rozpozn§v§n² a klasifikace

×Rozpozn§v§n² ch§peme jako ¼lohu, pŚi kter® objekty zaŚazujeme
do tŚ²d podle jejich spoleļnĨch vlastnost² tak, ģe objekty vz§jemnŊ
si podobn® zaŚazujeme do stejn® tŚ²dy.

×Rozliġujeme:

§klasifikaci ïzaŚazujeme do pŚedem zn§m®ho, pevn®ho poļtu tŚ²d

§rozpozn§v§n² ïpoļet tŚ²d nen² pŚedem zn§m a tŚ²dy identifikujeme aģ
bŊhem vlastn²ho rozpozn§v§n²



Rozpozn§v§n² a klasifikace

×Obecn§ klasifikaļn² ¼loha



Klasifikace

×V praxi se takto ide§ln² pŚ²pad nevyskytuje 

×BŊģnĨ popis obsahuje des²tky aģ stovky pŚ²znakŢ

×Je tŚeba pŚ²znaky selektovat

×DŢleģitĨ je vĨbŊr typu klasifik§toru

×CelĨ proces je iteraļn² 

NejdŢleģitŊjġ² podm²nkou vĨstupu je 
nalezen² co nejobecnŊjġ²chpravidel 

(klasifikaļn²ch parametrŢ)



Rozhodovac² pravidlo

×Rozhodovac² pravidlo

§klasifik§tor pŚiŚazuje obraz do klasifikaļn² tŚ²dy

×MŢģeme obecnŊ definovat jako skal§rn² funkci vektorov®ho 
argumentu

Ȓ = d(x) 

×PŚesnŊjġ² vyj§dŚen² rozhodovac²ho pravidla, kter® zohledŔuje i
nastaven² klasifik§toru q

Ȓ = d(x, q) 

×Nastaven² klasifik§toru se prov§d² tr®nov§n²m neboli uļen²m.

×Rozliġujeme uļen² s uļitelem, kdy klasifik§toru pŚedkl§d§me
obrazy, u nichģ zn§me jejich pŚ²sluġnost k tŚ²dŊ, a uļen² bez
uļitele, kdy spr§vn® zaŚazen² do klasifikaļn²ch tŚ²d nezn§me.



PŚ²znakov® metody rozpozn§v§n²

×Obrazy objektŢ reprezentov§ny vektory pŚ²znakŢ x ,
zaŚazov§n² obrazŢ do tŚ²d 

× klasifikace deterministickĨm nebo stochastickĨm rozhodovac²m
pravidlem ve tvaru

Ȓ = d(x) , resp. Ȓ = d(x, q) ,

§kde x je klasifikovanĨ obraz objektu,

§q je vektor nastaven² klasifik§toru.



Uļen²

×Bez uļitele

×S uļitelem



Nastaven² klasifik§toru uļen²m

×M§me k dispozici tr®novac² mnoģinu

×Apriorn² pravdŊpodobnost P(wi) lze nahradit relativn² ļetnost² 
vĨskytu vektoru pŚ²znakŢ z jednotlivĨch tŚ²d v tr®novac² mnoģinŊ

×PŚi odhadu hustoty pravdŊpodobnosti m§me dva pŚ²pady

§Zn§me tvar hustoty, ale nezn§me nŊkter® parametry

§Nezn§me tvar hustoty pravdŊpodobnosti

×Vych§z²me-li ze zn§m®ho tvaru hustoty pravdŊpodobnosti a 
odhadujeme pouze parametry mluv²me o parametrickĨch metod§ch

×Ve druh®m pŚ²padŊ mluv²me oneparametrickĨch metod§ch

×http://home.zcu.cz/~friesl/hpsb/ml.html

http://home.zcu.cz/~friesl/hpsb/ml.html


Tr®novac² a testovac² mnoģina

×Tr®novac²mnoģina

§Mnoģina objektŢ, u kterĨch zn§ klasifik§tor spr§vn® pŚiŚazen² ke tŚ²d§m 

§Uļen² prob²h§ iterativnŊ.

§Klasifik§toru jsou pŚedkl§d§ny vzory z t®to mnoģiny dokud nedos§hne jist® 
pŚedem definovan® tr®novac²pŚesnosti klasifikace. 

×Testovac² mnoģina

§Mnoģina objektŢ, u kterĨch klasifik§tor nezn§ spr§vn® pŚiŚazen².

§Klasifik§tor pŚiŚad² objekty do tŚ²d a n§slednŊ se zhodnot² spr§vnost klasifikace.

§T²m je urļena testovac² chyba klasifikace ïschopnost klasifik§toru 
generalizovat.

×Validaļn² mnoģina

§PŚi uļen² mŢģe doj²t k jevu pŚeuļen² klasifik§toru.

§Znamen§ to, ģe klasifik§tor se pŚ²liġ pŚizpŢsobil datŢm z tr®novac²mnoģiny a 
ztratil schopnost zobecnŊn².

§Proto se pouģ²v§ validaļn² mnoģina, kter§ m§ tomuto jevu (pŚeuļen²) zabr§nit. 



PrŢbŊh uļen²



Uļen² a evaluace modelu
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KŚ²ģov§ validace

ÂUmoģŔuje odhadnout testovac² chybu a 
potŚebuje k tomu jen tr®novac² data

ÂSlouģ² k vĨbŊru (vhodn® struktury a parametrŢ) 
modelu



Senzitivita a specificita

Senzitivita

Specificita

Nesprávná pozitivita

Nesprávná negativita

Prediktivní honota pozitivního testu

Prediktivní honota negativního testu
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VĨsledek 
testu
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T+ a b a+b

T- c d c+d

celkem a+c b+d n

Skuteļnost

VĨslede
k testu

H0 H1

H0 Ok
Chyba II. 
druhu: b

H1

Chyba I. 

druhu: a
Ok

a: hladina vĨznamnosti testu
b: s²la testu



ROC kŚivka

×Receiver Operating Characteristic

§pŢvodnŊ z radiolologie ïhodnocen² kvality radaru
§v medic²nŊ se pouģ²v§ nejļastŊji pro zhodnocen² pŚesnosti 
diagnostick®ho testu, jehoģ vĨsledkem je spojit§ veliļina vs. 
pozitivn² ļi negativn² vĨsledek testu
§vhodn§ tak® pro hodnocen² modelŢ pŚi dolov§n² dat ïpro
pravdŊpodobnostn² modely odhaduj²c² pŚ²sluġnost ke 
klasifikaļn² tŚ²dŊ, popŚ. pro modely, kdy je nutn® optimalizovat 
souļasnŊ senzitivitu i specificitu

×ROC kŚivka vyjadŚuje vztah mezi specificitou a 
senzitivitou pro vġechny moģn® hodnoty prahu q

§za prahovou lze volit libovolnou hodnotu mezi dvŊma 
sousedn²mi hodnotami testu



ROC kŚivka

×RozdŊlen² diastolick® tlaku ve skupinŊ normotonikŢ a 
hypertonikŢ

×Vyznaļen® plochy ukazuj² pod²l nespr§vnŊ pozitivn²ch z§vŊrŢ 
(normotonika zaŚad²me mezi hypertoniky) a pod²l nespr§vnŊ 
negativn²ch z§vŊrŢ (hypertonika zaŚad²me mezi normotoniky).



Klasifik§tory



k-NN



1NN ïnejbliģġ² soused

×Tr®nov§n²ïgenerov§n² modelu 

§Uloģ tr®novac² data

×Klasifikaceïpouģit² modelu

§Najdi nejbliģġ²ho souseda a klasifikuj stejnou tŚ²dou 

§http://www.theparticle.com/applets/ml/nearest_neighbor/

?

http://www.theparticle.com/applets/ml/nearest_neighbor/


Metrika, Euklidovsk§ vzd§lenost

§ Je tŚeba nŊjak urļit podobnost vzorŢ ïjejich vzd§lenost

§ Vzd§lenost mus² splŔovat urļit® podm²nky:

1. d(x,y) > 0. 

2. d(x,y) = 0 iff x = y.

3. d(x,y) = d( y,x).

4. d(x,y) < d(x,z) + d( z,y) (troj¼heln²kov§ nerovnost).

§ OdmocŔov§n² nen² nezbytnŊ nutn®, kdyģ vzd§lenosti 
porovn§v§me

Euklidovsk§ vzd§lenost P a Q =

Dva body v n-rozmŊrn®m prostoru:



V§ha atributŢ

×Probl®m ïrŢzn® rozsahy vzd§lenost²

×PŚi urļov§n² euklidovsk® vzd§lenosti maj² atributy 
rŢznou v§hu ïnapŚ. p je 100x dŢleģitŊjġ² neģ q

0

3,5

2 350

p

q



Normalizace atributŢ

× Probl®m vyŚeġ²me pŚeġk§lov§n²m (normalizac²) 
atributŢ:

× PŢvodn² rozsahy se transformuj² do < 0,1>
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kNN ïk nejbliģġ²ch sousedŢ

×Klasifikace

§Najdi k nejbliģġ²ch sousedŢ a klasifikuj majoritn² tŚ²dou 

×PŚ²klad 3NN klasifikace:

×Jak zvolit optim§ln² k?

?



Klasifikace



Generalizace



Line§rn² klasifik§tor (separ§tor)



Neline§rn² klasifik§tor



1NN



3NN



9NN



x1

x2

PŚeuļen²

x1

x2



Jak zjistit pŚeuļen²?

35

ÂRozdŊlit na tr®novac² a testovac² data.

ÂModel vygenerovat na datech tr®novac²ch.

ÂChybu poļ²tat na datech testovac²ch.

mpg cyl disp hp wgt acc year Origin name
15     8 400 150 3761 9.5 70 US chevrolet_monte_carlo
14      8 455 225 3086 10 70 US buick_estate_wagon_(sw)
24     4 113 95 2372 15 70 JP toyota_corona_mark_ii
22     6 198 95 2833 15.5 70 US plymouth_duster
18     6 199 97 2774 15.5 70 US amc_hornet
21     6 200 85 2587 16 70 US ford_maverick
27     4 97 88 2130 14.5 70 JP datsun_pl510
26     4 97 46 1835 20.5 70 EU volkswagen_1131_deluxe_sedan
25     4 110 87 2672 17.5 70 EU peugeot_504
24     4 107 90 2430 14.5 70 EU audi_100_ls

TRAIN
TEST
TRAIN
TRAIN
TEST
TRAIN
TRAIN
TRAIN
TEST
TEST



Diskuze k NN

×Velmi popul§rn² metody a ļasto i velmi ¼spŊġn®

×Ale pomalejġ² vybavov§n²

§PŚi klasifikaci mus²m proj²t celou tr®novac² mnoģinu

×Pozor na v§hy atributŢ

§řeġen²m je normalizace dat

×DŢleģit® naj²t vhodn® k

§Abychom minimalizovali chybu na testovac²ch datech

×Pouģiteln® i pro regresn² probl®my



Naivn² BayesovskĨklasifik§tor



Bayesovsk® uļen²

×Bayesovsk®uvaģov§n² 

§je z§kladem pro algoritmy uļen², kter® pŚ²mo manipuluj² s 
pravdŊpodobnostmi

§je n§strojem pro analĨzu a pochopen² ostatn²ch algoritmŢ 
strojov®ho uļen²

×VĨhodou metod bayesovsk®houļen² je schopnost 
klasifikovat pŚ²klady do  tŚ²d s urļitou 
pravdŊpodobnost².

×Metody Bayesovsk®houļen²:

§BayesovskĨoptim§ln² klasifik§tor

§GibbsŢvalgoritmus

§Naivn² bayesovskĨklasifik§tor

§Uļen² bayesovskĨchs²t²



Naivn² bayesovskĨ klasifik§tor

×Naivn² bayesovskĨklasifik§tor vych§z² z pŚedpokladu, 
ģe jednotliv® evidence E1, é EKjsou podm²nŊnŊ 
nez§visl® pŚi platnosti hypot®zy H. Pak plat²

×Naivn² bayesovskĨklasifik§tor:
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PŚ²klad ïnaivn² Bayes



Pravidla, stromy



Pravidla

×procedur§ln² s®mantika

JESTLIĢE situace PAK akce

×deklarativn² s®mantika

JESTLIĢE pŚedpoklad PAK z§vŊr

×situace, pŚedpoklad a z§vŊr jsou kombinace tvrzen² o stavu svŊta



Pravidla a stromy
Decision tree: 
Ta <= 547.6988: 

:...TmaxToff > 37: 

: :...pozice_maxima_z_mapy03x <= 37: 1 (3) 

: : pozice_maxima_z_mapy03x > 37: 2 (3) 

: TmaxToff <= 37: 

: :...pozice_maxima_z_mapy08x <= 59: 

: :...T_max_poz82 <= 0.78626: 2 (32.6/11.5) 

: : T_max_poz82 > 0.78626: 3 (15.4/2.9) 

: pozice_maxima_z_mapy08x > 59: 

: :...T_max_hod01 <= 378.8304: 1 (2) 

: T_max_hod01 > 378.8304: 2 (8) 

Ta > 547.6988: 

:...Tw > 14.5955: 3 (2) 

Tw <= 14.5955: 

:...T_max_hod46 > 148.9341: 2 (5) 

T_max_hod46 <= 148.9341: 

:...T_max_poz75 <= 0.7622: 2 (2.1) 

T_max_poz75 > 0.7622: 1 (14.9/1.9) 

Size of decision tree : 10. 

Accuracy: 79,5% 
(a) (b) (c) <-classified as 

---- ---- ----

18 (a): class 1 

2 42 (b): class 2 

16 10 (c): class 3 

Rules: 
Rule 1: (14/1, lift 4.3) 

Ta > 547.6988 

Tw <= 14.5955 

T_max_hod46 <= 148.9341 

T_max_poz75 > 0.7622 



Rozhodovac² stromy ïID3

× Diferenci§ln² diagnostika

× Algoritmus TDIDT (ID3 - Quinlan, 1986)

1. zvol jeden atribut jako koŚend²lļ²hostromu,

2.  rozdŊl data v tomto uzlu na podmnoģiny podle hodnot 
zvolen®ho atributu a pŚidej uzel pro kaģdou podmnoģinu,

3.  existuje-li uzel, pro kterĨ nepatŚ² vġechna data do t®ģe tŚ²dy, pro 
tento uzel opakuj postup od bodu 1, jinak skonļi. 



Rozhodovac² stromy ïvolba atributu

×Pro koŚenovĨ uzel se vyb²r§ takovĨ
atribut, kterĨ objekty od sebe 
maxim§lnŊ odliġ². 

×Vyuģ²v§ se proto napŚ. entropie (m²ra 
informaļn² hodnoty atributu)

×Entropie

×VypoļtemeH pro vġechnypŚ²znakya zvol²mepŚ²znak sminim§ln²
entropi² H. 
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Rozhodovac² stromy



Indukce stromu z tr®novac²ch dat 

×d§no: S ... tr®novac²mnoģina (mnoģina klasifikovanĨch pŚ²kladŢ) 

1. Nalezni "nejlepġ²" atribut at0 (t.j. atribut, jehoģ hodnoty nejl®pe diskriminuj²
mezi pozitivn² a neg. pŚ²klady) a t²m ohodnoŠ koŚen vytv§Śen®ho stromu. 

2. RozdŊl mnoģinu S na podmnoģiny S1,S2, ..., Sn podle hodnot atributu at 0 a 
pro kaģdou mnoģinu pŚ²kladŢ Si vytvoŚ novĨ uzel jako n§sledn²ka pr§vŊ 
zpracov§van®ho uzlu (koŚenu) 

3. Pro kaģdĨ novŊ vzniklĨ uzel s pŚiŚazenou podmnoģinou Si proveŅ: 

§Jestliģe v Si nejsou ģ§dn® pŚ²pady, pak je uzel listem a pro rozhodnut² pouģij rodiļe. 
Konec. 

§Jestliģe vġechny pŚ²klady v Si patŚ² do stejn® tŚ²dy, pak je uzel listem a jeho rozhodnut² 
bude tŚ²da, do n²ģ pŚ²klady patŚ². Konec. 

§Jestliģe nezbyl atribut, podle nŊhoģ se mŢģeme rozhodovat, a Si pŚesto obsahuje pŚ²klady 
v²ce tŚ²d (chyby v datech, ġum), pak je uzel listem a jako rozhodnut² pouģij majoritn² tŚ²du 
z Si. 

§ jinak pokraļuj ve vŊtven²: jdi na bod 1 s t²m, ģe S : = Si.



PŚ²m§ klasifikace

×Uk§zka diagnostiky spirometrie ïrozhodovac² strom

×PŚ²znaky: FVC ïusilovn§ vit§ln²kapacita,  FEV1 ï
expiraļn² sekundov§ 

kapacita



Stromy se sloģitŊjġ²mi uzly



Dalġ² klasifik§tory



Krit®rium minim§ln² vzd§lenosti

×Porovn§v§n² klasifikovanĨch obrazŢ se vzorovĨmi 
obrazy ïtzv. etalony

×Lze pouģ²t v ¼loh§ch s oddŊlitelnĨmi mnoģinami obrazŢ 

×Nezn§m® obrazy pak klasifikujeme pravidlem

Ȓr = || v r ïx || = min || v j ïx || , j = 1,é, R



Klasifik§tor s diskriminaļn² funkc²

×Pro kaģdou tŚ²du definujeme takovou diskriminaļn² funkci, aby pro
vġechny obrazy patŚ²c² do r-t® klasifikaļn² tŚ²dy platilo

g i (x) > g j(x) | r Í<1, R> , j = 1,é, R, i Í 
j .

×Rozhodovac² pravidlo pak nabĨv§ tvaru

Ȓr = max (g j(x)) , j= 1,é, R

×Rovnice rozdŊluj²c²ch nadploch urļ²me Śeġen²m soustavy rovnic

g(x) = g i (x) ïg j(x) | i , j = 1,é, R, i Í 
j .



Line§rn² diskriminaļn² funkce

×Diskriminaļn² funkce ve tvaru

×A funkce g(x) m§ tvar
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Klasifik§tor s diskriminaļn² funkc²

×Struktura klasifik§toru



Funkce f:

Sigmoida:

Heavisideova funkce:

xiïvstupy nueronu

wi ïv§hy neuronu

Q- pr§h neuronu

u ïvnitŚn² potenci§l neuronu  

y ïvĨstup neuronu

S

Line§rn² klasifik§tor - perceptron
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Perceptron a XOR

×Rozhodnut² nelze aproximovat 

line§rn² funkc².

× Marvin Minsky & Seymour Papert

tyto autority zastavily vĨvoj v 

NN na 12 aģ 15 let.

× Rumelhart & McClelland sestavili neurony do vrstev. 

×VĨsledky vĨpoļtu byly pŚed§ny dalġ² vrstvŊ.

× Tato myġlenka se op²r§ o dva prŢlomov® n§pady é

×Skokovou aktivaļn² funkci perceptronu nahradila spojit§ funkce (napŚ. 
sigmoida)

×Byl navrģen novĨ algoritmus uļen² ïmetoda zpŊtn®ho navracen² 
(backpropagation)



V²cevrstv® neuronov® s²tŊ

× Vrstven§ s²Š typu m ïk1 ïk2 ï... ïkr ïn

§se vstupn² vrstvou dimenze m

§s vĨstupn² vrstvou dimenze n

§s r skrytĨmi vrstvami

PŚ²klad:

s²Š 4-6-6-6-3

×UmŊj² realizovat libovoln® spojit® zobrazen² z m rozmŊrn®ho
vstupn²ho vektorov®ho do n rozmŊrn®ho vĨstupn²ho prostoru 
s libovolnou pŚesnost². 

×Lze naj²t pŚ²sluġn® skryt® vrstvy s²tŊ a hodnoty vah 



PŚ²klad klasifikace

Spr§vn® tŚ²dy

0 pro tŚ²du A

1 pro tŚ²du B

t=50 t=100 t=150 t=200

Kroky uļen²

Architektura s²tŊ

B

A
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Linear classifiers: Which Hyperplane ?

×Lots of possible solutions for a, b, c.

×Some methods find a separating 
hyperplane, but not the optimal one [according 

to some criterion of expected goodness]

§E.g., perceptron

×Support Vector Machine (SVM) finds an 
optimal* solution.

§Maximizes the distance between the hyperplane
and the ñdifficult pointsòclose to decision 
boundary

§One intuition: if there are no points near the 
decision surface, then there are no very 
uncertain classification decisions

This line represents 
the decision 
boundary:

ax + by Ӈc = 0

Ch. 15
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Support Vector Machine (SVM)

Support vectors

Maximizes
margin

×SVMs maximize the margin
around the separating 
hyperplane.

×A.k.a. large margin classifiers

×The decision function is fully 
specified by a subset of training 
samples, the support vectors.

×Solving SVMs is a quadratic 
programming problem

×Seen by many as the most 
successful current classification 
method*

*but other discriminative methods 

often perform very similarly

Sec. 15.1

Narrower
margin
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×w : decision hyperplane normal vector

×x i: data point i

×yi: class of data point i (+1 or -1)     NB: Not 1/0

×Classifier is: f(x i) = sign(w Tx i + b)

×Functional margin of x i is: yi (w
Tx i + b)

§But note that we can increase this margin simply by scaling w , bé.

×Functional margin of dataset is twice the minimum 
functional margin for any point

§The factor of 2 comes from measuring the whole width 
of the margin

Maximum Margin: 
Formalization

Sec. 15.1
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Linear Support Vector Machine

× Hyperplane

w T x + b = 0

× Extra scale constraint :

min i=1,é,n| w Tx i + b| = 1

× This implies:

wT(xaïxb) = 2

ȍ= || xaïxb|| 2 = 2/||w|| 2

w T x + b = 0

w Tx a + b = 1

w Tx b + b = - 1

ˊ

Sec. 15.1
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Classification with SVMs

×Given a new point x , we can score its 
projection onto the hyperplane normal:

§I.e., compute score: w Tx + b = ǴŬiyix i
Tx + b

×Decide class based on whether < or > 0

§Can set confidence threshold t.

-1
0

1

Score > t: yes

Score < - t: no

Else: dont know

Sec. 15.1
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Linear SVMs:  Summary

×The classifier is a separating hyperplane.

×The most ñimportantòtraining points are the support vectors; 
they define the hyperplane.

×Quadratic optimization algorithms can identify which training 
points x i are support vectors with non -zero Lagrangian multipliers 
Ŭi.

×Both in the dual formulation of the problem and in the solution, 
training points appear only inside inner products: 

Find Ŭ1éŬN such that

Q(Ŭ) =ɆŬi -İɆɆŬiŬjyiyjxi
Txj is maximized and 

(1) ɆŬiyi = 0

(2)  0 ÒŬiÒ C for all Ŭi

f(x) = ɆŬiyixi
Tx + b

Sec. 15.2.1



Expertn², DSS a CBR syst®my



ZpŢsoby reprezentace znalost²

×predik§tov§ logika

×s®mantick® s²tŊ

×r§mce

×pravidla

§procedur§ln² s®mantika

JESTLIĢE situace PAK akce

§deklarativn² s®mantika

JESTLIĢE pŚedpoklad PAK z§vŊr



Data a znalosti v procesu rozhodov§n²



Expertn² syst®my

Poļ²taļov® programy simuluj²c² rozhodovac² ļinnost 
lidsk®ho experta pŚi Śeġen² sloģitĨch ¼loh a vyuģ²vaj²c² 
vhodnŊ zak·dovanĨch speci§ln²ch znalost² pŚevzatĨch 
od experta s c²lem dos§hnout ve zvolen® probl®mov® 
oblasti kvality rozhodov§n² na ¼rovni experta. 



Expertn² syst®my

×TŚi ļ§sti

§B§ze dat

§B§ze znalost² 

§Inferenļn² mechanismus

×Zaj²mavĨ probl®m 
z²sk§n² znalost² od 
experta

×Pr§ce s neurļitost²

×Moģnost automatick®ho 
rozġiŚov§n² b§ze znalost² 
pomoc² uļen²



Role expertn²ho syst®mu

× expert

× kolega

× asistent



Charakteristick® rysy expertn²ho syst®mu

×oddŊlen² znalost² a mechanismu pro jejich vyuģ²v§n²

×neurļitost v b§zi znalost²

×neurļitost vdatech

×dialogovĨ reģim

×vysvŊtlovac² ļinnost

×modularita a transparentnost b§ze znalost²



Sch®ma expertn²ho syst®mu



Typy expertn²ch syst®mŢ

×Diagnostick®

§diagn·za (MYCIN, INTERNIST)

§interpretace (DENDRAL, PROSPECTOR)

§monitorov§n² (VM)

×Generativn²

§n§vrh (R1/XCON)

§pl§nov§n² (MOLGEN)

§predikce (GLAUKOMA)



Atributy a vĨroky

×vĨrok (auto m§ ļervenou barvu)

× atribut, hodnota (barva_auta = ļerven§)

× objekt, atribut, hodnota (auto_25: barva = ļerven§)

×typy atributŢ:

§kategori§ln² (bin§rn², nomin§ln², ordin§ln²)

§numerick®



Inferenļn² s²Š

× uzly = tvrzen² (dotazy, c²le, mezilehl® uzly)

× hrany = pravidla



Metody inference

×logick® metody (dedukce, abdukce, indukce)

×zpŊtn® nebo pŚ²m® ŚetŊzen²

×generov§n² a testov§n²

×vyuģit² analogi²



ZpŊtn® ŚetŊzen²

×Vych§z²me z c²lŢ, 
kter® chceme odvodit a 
pokouġ²me se nal®zt 
pravidla umoģŔuj²c² 
tyto c²le potvrdit nebo 
vyvr§tit



PŚ²m® ŚetŊzen²

×Vych§z²me z faktŢ, 
kter® jsou splnŊna a 
pokouġ²me se nal®zt 
aplikovateln§ pravidla



Inference v diagnostickĨch syst®mech

×prohled§v§n² b§ze (zpŊtn® nebo pŚ²m® ŚetŊzen²)

×aplikace pravidla (dedukce)



Neurļitost

×Ve znalostech

§Ģadatel s vysokĨm pŚ²jmem splat² ¼vŊr bez probl®mŢ

§Ģadatel s vysokĨm pŚ²jmem nejsp²ġ splat² ¼vŊr

×V datech

§Ģadatel o ¼vŊr m§ mŊs²ļn² pŚ²jem 20 500 korun

§Ģadatel o ¼vŊr m§ vysokĨ mŊs²ļn² pŚ²jem

§Ģadatel o ¼vŊr m§ mŊs²ļn² pŚ²jem asi 20 000 korun

§Ģadatel o ¼vŊr m§ asi vysokĨ mŊs²ļn² pŚ²jem



Vyj§dŚen² neurļitosti

×trojhodnotov§ logika 

×pseudopravdŊpodobnost (BayesŢv vztah)

×m²ry dŢvŊry a nedŢvŊry

×v§hy (algebraick§ teorie)



Trojhodnotov§ logika

×Ke dvŊma Ăstandardn²mñ hodnot§m 1 (true) a 0 
(false) se pŚid§v§ tŚet² 

hodnota X (unknown). 

×Tato hodnota umoģn² vyj§dŚit, ģe pravdivostn² 
hodnota nŊjak®ho 
tvrzen² nen² zn§ma:

1. nez§leģ²-li na nezn§m® hodnotŊ, pravdivostn² hodnota logick® 
spojky je 
pŚ²sluġn§ standardn² hodnota,

2. z§leģ²-li na nezn§m® hodnotŊ, je pravdivostn² hodnota logick® 
spojky X.



PseudopravdŊpodobnostn²pŚ²stup

×



M²ry dŢvŊry a nedŢvŊry

×



Algebraick§ teorie

pro znalosti v podobŊ pravidel

pŚedpoklad Ýz§vŊr (v§ha)

×vĨpoļet v§hy pŚedpokladu (NEG, CONJ, DISJ)

×vĨpoļet pŚ²spŊvku v§hy pŚedpokladu k v§ze z§vŊru 
(CTR)

×Kombinov§n² vah pravidel se stejnĨm z§vŊrem (GLOB)



VysvŊtlov§n²

×dŢvody pro vysvŊtlov§n²

§uģivatel z²sk§ vŊtġ² dŢvŊru v z§vŊry syst®mu

§tvŢrce aplikace mŢģe l®pe ladit b§zi znalost²

×typick® moģnosti vysvŊtlov§n²

§why (proļ syst®m klade tento dotaz)

§how (jak syst®m odvodil sv® doporuļen²)



Faktory ¼spŊchu

×DŢvody pro aplikaci

§expert nen² pŚ²mo k dispozici

§expert odch§z² a je tŚeba zaġkolit z§stupce

§snaha zajistit standardizaci zpŢsobu rozhodov§n²

×Zkuġenosti z ¼spŊġnĨch projektŢ

§z²skejte experta pro spolupr§ci

§zamŊŚte se na koncov®ho uģivatele

§pouģijte inkrement§ln² zpŢsob vĨvoje



VĨvoj znalostn²ho syst®mu

softwarovĨ projekt, kl²ļovou roli hraj² znalosti



VĨhody pouģit² expertn²ch syst®mŢ

×zvĨġen§ dostupnost expert²zy 

×sn²ģen® n§klady na proveden² expert²zy 

×trvalost expert²zy 

×opakovatelnost expert²zy 

×rychl§ odezva



Limituj²c² faktory

×chybŊj² efektivnŊjġ² techniky z²sk§v§n² znalost²

×chybŊj² pŚesn® testovac² procedury

×nedostateļn® integrov§n² do pouģ²vanĨch technologi²

×znalostn² inģenĨŚi kladou malĨ dŢraz na aplikaļn² 
oblast 



CBR ïpŚ²padov® usuzov§n²



Case based reasoning

×Case-Based reasoning (CBR), broadly construed,
is the process of solving new problems
based on the solutions of similar past problems.

×Reasoningby remembering



Case based reasoning

New Case

Retrieved Case

New Case

Solved Case

Tested / 

Repaired

Case

Learned

Case

General Knowledge

Previous 

Cases

Problem

Suggested

Solution
Confirmed

Solution

RETRIEVE

REUSE

REVISE

RETAIN



×One or several cases from the case base are selected,
based on the modeled similarity.

×The retrieval task is defined as finding a small number
of cases from the case-base with the highest similarity to
the query.

×This is a k-nearest-neighbor retrieval task considering a
specific similarity function.

×When the case base grows, the efficiency of retrieval 
decreases => methods that improve retrieval efficiency, 
e.g. specific index structures such as kd-trees, case-
retrieval nets, or discrimination networks.

CBR cycle - Retrieve



×Reusing a retrieved solution can be quite simple if the
solution is returned unchanged as the proposed solution
for the new problem.

×Adaptation (if required, e.g. for synthetic tasks).

×Most practical CBR applications today try to avoid
extensive adaptation for pragmatic reasons.

CBR cycle - Reuse



×In this phase, feedback related to the solution
constructed so far is obtained.

×This feedback can be given in the form of a correctness
rating of the result or in the form of a manually corrected
revised case.

×The revised case or any other form of feedback enters
the CBR system for its use in the subsequent retain
phase.

CBR cycle - Revise



×The retain phase is the learning phase of a CBRsystem
(adding a revised case to the case base).

×Explicit competence models have been developed that
enable the selective retention of cases (because of the
continuous increase of the case-base).

×The revised case or any other form of feedback enters
the CBR system for its use in the subsequent retain
phase.

CBR cycle - Retain





PŚ²klady vyuģit² klasifikace



Holter

×Demonstrace variability sign§lu pŚi 
holterovsk®m mŊŚen²

×Je tŚeba velk® robustnosti jak u 
analĨzy sign§lu tak pŚi diagnostice

Chud§ļek, V. - Georgoulas, G. - Lhotsk§, L. - Stylios, C. - Petr²k, M. - et 
al.
Examining Cross -Database Global Training to Evaluate Five 
Different Methods for Ventricular Beat Classification , In: 
Physiological Measurement. 2009, vol.30, no. 7, p. 661-677. ISSN 



Holter pŚ²klad

×RoztŚ²dŊn²(clustering)
beatŢ z holterovsk®ho
EKG z§znamu

×Na z§kladŊ zmŊŚenĨch 
parametrŢ vypoļ²t§n 
medi§n

×C²l: Koherentn² skupina 
pro dalġ² diagnostiku



Signal segmentation

We used constant or adaptive segmentation in our experiments (according to 
the specific tasks)

Example of adaptive segmention of one EEG signal:



Phase 3

Automatic classification of recording

We can also use 
relearning !!

Å statistical features 
(mean, standard deviation, 
kurtosis, skewness, 
median, 2nd and 3rd 
Hjorth parameters)

Å frequency features 
computed for typical 
EEG bands (delta to 
gamma)

Å features obtained by 
interval or period 
analysis (distributions 
between maxima and 
minima or between zero 
and other levels crossing)

Å entropy -based features

Å features extracted after 
application of the 
Wavelet Transform 



Sleep EEG data classification

Example of incremental learning process on long-term sleep EEG data

1

2

3

4

5

6

7

8



Intrahemispheric and interhemispheric coherences resulted in 10% lower error rates 

comparing to features in previous studies. There were new navigation strategies 

identified.

Spatial navigation



CTG analysis ïgeneral view

Recording of CTG

× Pre-processing

× Feature extraction

× Feature Selection

× Diagnosis/Classification

× Visualization



×Description of database

×Signal pre-processing

§Artefact detection 
feature-significant 
noise estimation

§Baseline estimation

×Feature extraction

§Parametrizace 
izolinie

§Parametrizace 
decelerac²

§FIGO guidlines



SW proposal for the MAS project





Selected Practical Aspects of 
Automated FHR Analysis

v.1.0 SPaM2015 Lyon
Latest revision: 19.03.2015

V§clavChud§ļek

CTG analysis group
Czech Institute of Informatics, Robotics and Cybernetics 

CTU in Prague



Context of the work



Intro: Current state of evaluation

×FHR is measured by US or fECG

×Signs of hypoxia are sought for

×Decision are made based on FHR 
and clinical data

×Outcomes:

×Healthy babies

×Caesarean sections (20-50% in CZ)

×Pathological pH (1-3%) ï> severe 
cases may result in neurological 
damage such as cerebral palsy etc.



Intro: Automated analysis ?

×Machine representation of FHR is used



Sources of motivation and 
frustration

ñWisdom comes from experience. Experience is often a result of lack of wisdom.ò
- Terry Pratchett



×Automated analysis?

×Ill defined inputs

×Databases in general ïsmall, and very difficult to compare

×CTG segment used for evaluation ïhow long, how far, which stage

×Other inputs ïe.g. clinical, technical, etc.

× Ill defined outputs

×What type of outcome do we use as an indicator of CTG/FHR class

§pH+BDecf (reason: Cerebral palsy ïobjective/statistical sound 
outcome measure): not very useful (very few cases)

§Apgar5 (reason: ? ïcurrent CPR techniques are able to get over 7 in 
5th minute in most cases): unreliable (subjective, not necessary related 
to hypoxia)

§pH alone (reason: it is easy): best (it does not relate to the long -term 
outcome, about 20% of measurements are wrong, no clear threshold)

§Expert evaluation (reason: that is how it is done in the hospital): -
(large variability, increased defensiveness in evaluation)

General



×Hard to assess real-life CTG evaluation

× Interventions due to multiple factors

×CS with normal objective outcome (how often was it necessary?)

× Low-risk pregnancies not monitored

×Bad outcomes often related to very low quality or missing recordings

×Guidelines in intrapartum CTG not very good regarding:

§Clear explanation of reasoning

§Consistency, Repeatability

§Reasons for use (cf. history of the CTG introduction)

×Increase of CS without impact on # of hypoxic babies

×Existence of many related confounding factors

×Variability among fetuses (e.g. male vs. female)

Clinical



×Majority of works done on static evaluation only

×One window (usually length < 40min, sleep episodes not considered)

×Often no prediction (evaluation of full data)

×Limits of technical methods not advertised

×Ultrasound or STAN recordings ïhuge difference in terms of quality 

×Some methods need certain length of recording without noise

×Tocographic data ïhardly usable

×Lack of pathological cases

×Preprocessing of the data is feature-dependant

×Almost none of the other information available in the 
hospital is not considered

Technical



Pieces of our work
(addressing in part the general problems above )



Database 
CTU-UHB cardiotocograpic database



×Collaboration with
Ob&Gynclinic in Brno

×USG and STAN data

×Only mature fetuses

×First open-access CTG 
database

×Common ground for 
algorithm comparison

×Available at Physionet

CTU-UHB database

Chud§ļek et al. Open access intrapartum CTG database, BMC Pregnancy and Childbirth , 2014



×Subjective ïexpert evaluation

×Annotations acquired via CTG Annotator 

×Majority voting, Latent class model based on 9 experts

×Apgar score

×Objective

× pH, pCO2, BDecf, BE

×Mixture

×Majority, LCMs

Outcome measures for CTU-UHB





Educational SW using the db





Signal pre -processing

×Gap & Artefact detection

×Gap removal (< 15s)

×Artefact rejection 

×Bernardes inspired thresholds 

×Adapted to 4Hz from beat to beat



FIGO features 

×Official obstetrics guidelines for CTG evaluation

×Circular definition of Acceleration/Deceleration

×Baseline detection based on histogram assessment



Features

×Morphological features (FIGO) (5)

×Time-domain (6)

×Freq.-domain (13) 

×HRV (4)

×Wavelet (15)

×Nonlinear (12)

×In total 55 features



Classification



Comparison of results



Shared database of path . cases

×We need a common ground to compare

×Getting the data is cumbersome and unrewarding job

×But most hospitals now have electronic CTG records

×There is no Ăperfect databaseñ yet

×Experience shows that joining different approaches 
brings improvement across the board (kaggle.com)

×Individual phase followed by joint effort phase

×Could we build one together?



Outcome measures 
Man -machine comparison



Comparison of results



Classification (3)

×Selected features

× Low spectral bands

×Decelerations

×Poincare plot SD2



Results ïobj. annotation (2)



×Real-life CTG evaluation 
comparison vs. pH

×Variability

×Overall poor sensitivity

×Sensitivity drops Step3 -> Step4

×Why?

Clinical evaluation vs. pH

Annotation Objective Step 1 Step 2 Step 3 Step 4

SE SP SE SP SE SP SE SP

majority 

voting

pH Ò 7.0529 (12-54) 92 (88-95) 41 (20-65) 86 (81-90) 86 (45 -99) 86 (79 -90) 38 (18 -63) 94 (91 -97)

BD Ó 1230 (9-62) 92 (87-95) 50 (22-78) 86 (81-90) 50 (3 -94) 83 (76 -88) 22 (4 -56) 93 (89 -96)

Apgar < 7 50 (10-90) 91 (87-94) 50 (10-90) 85 (80-89) 100 (5 -100) 83 (76 -89) 75 (25 -99) 93 (90 -96)

hospital 

records

pH Ò 7.0541 (20-65) 94 (91-97) 41 (20-65) 94 (90-97) 40 (15 -71) 93 (88 -96) N/A N/A

BD Ó 1260 (29-85) 94 (91-97) 60 (29-85) 94 (90-96) 25 (1 -75) 92 (87 -95) N/A N/A

Apgar < 7 0  (0-53) 92 (88-95) 0  (0-53) 92 (87-95) 33 (2 -86) 92 (87 -95) N/A N/A

Hruban et al. Agreement on CTG intrapartum recordings between expert -obstetricians , J. of Eval . in Clinical Practice , 2015
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Latent class analysis

×The latent class analysis (LCA) is used to estimate 
the true (unknown/hidden) evaluation of CTG and to 
infer weights of individual cliniciansô evaluation ïthe 
latent class model (LCM).

×The LCM considers clinical evaluation as a finite 
mixture of multinomial distributions. 

×Finite mixture models have fixed number of 
parameters and the standard method to estimate 
these parameters is expectation maximization (EM) 
algorithm.



Latent class models

Spilka et al. Analysis of obstetriciansô decision making on CTG recordings, J. of Biomed . Informatics , 2014



Case studies ïdifferent 
experiments / projects in 

the field of CTG processing



ñCase studyò3: 

Mobile CTG

(with Siemens A.G. Austria )



General schema of mCTG



Phonography signal processing





ñCase studyò5: 

OB information system ï
The Delivery Book

(by Michal Huptych@CTU )



Electronic delivery book

×The application has been deployed as pilot version.





Domain model in obstetrics



ñCase study ò 6: 

Clustering of FHR using 
SAX

(with 
George Georgoulas@TEI of Epirus)



Srdce
PŚesfyziologii, sn²m§n² a klasifikaci k budouc²mu vĨvoji 

v aplikovan® elektrokardiologii

V§clav Chud§ļek



PŚehled pŚedn§ġky

I.Đvod do ¼vodu - co je to srdce?

Å Co Ś²kaj² encyklopedie

II. Srdce z morfologick®ho a funkļn²ho pohledu

Å Anatomie srdce

Å Elektrofyziologie srdce

Å Akļn² potenci§l

Å Pacemakerov® buŔky

Å PŚevodn² syst®m srdeļn²

Å ĂVznikñ EKG

III. EKG

Å Svodov® syst®my pro mŊŚen² EKG

Å EKG kŚivky

Å Poļ²taļovĨ popis EKG 



PŚehled pŚedn§ġky (2)

IV.Typy mŊŚen² EKG ïprincipy a pŚ²stroje

Å Standardn² 12ti svodov® EKG
Å Holter 
Å AutomatickĨ  defibril§tor
Å Multisvodov® EKG (BSPM)
Å Echokardiografie
Å A-EGM
Å Kardiotokografie a HRV
Å Telemedic²na

V.Nemoci srdce (patoelektrofyziologie) a jejich l®ļba

Å Poruchy rytmu
Å Infarkt myokardu

VI.UmŊl® srdce



PŚehled pŚedn§ġky

I.Đvod do ¼vodu - co je to srdce?
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Å Anatomie srdce
Å Elektrofyziologie srdce
Å Akļn² potenci§l
Å Pacemakerov® buŔky
Å PŚevodn² syst®m srdeļn²
Å ĂVznikñ EKG

III. EKG

IV.PŚ²stroje k mŊŚen² EKG

V.Nemoci srdce (patoelektrofyziologie) a jejich l®ļba

VI.UmŊl® srdce



Encyklopedick® z§klady 

×Srdce (lat. cor, Śec. kardia) u ļlovŊka je dutĨ svalnatĨ ¼stroj, 
kterĨģ zvl§ġtn²mi pŚep§ģkami a chlopnŊmi je rozdŊlen jednak na 
pravou a levou ļ§sŠ ļili zkr§tka na prav® (cor dextrum s. 
venosum) a lev® s. (cor sinistrum s. arteriosum), z nichģ kaģd® 
opŊtnŊ na s²Ŕ i komoru. 

×Velikost jeho i podoba se srovn§v§ s pŊst², jindy s kuģelem 
nepravidelnŊ oploġtŊlĨm, kterĨģ zpodinou se obrac² vzhŢru i v 
pravo, otupenĨm hrotem pak vpŚed dolŢ a na stranu levou, kdeģ 
jeho ¼der bĨv§ v 5. meziģebŚ² u bradavky znatelnĨ. 

×Objem s. je promŊnlivĨ; prŢmŊrn§ v§ha bĨv§ 275 g a pŚ²ļnĨ 
obvod 250 mm.

×Um²stŊno je za kost² hrudn² v pŚedn²m odd²lu mezipl²c² 
(mediastinum) ve vaku srdeļn²m nal®haj²c na stŚedn² odd²l 
br§nice.

ăThe heart is the beginning of life; the sun of the microcosm, even as the sun in his turn might well be designated the 
heart of the world; for it is the heart by whose virtue and pulse the blood is moved, perfected, made apt to nourish, 

and is preserved from corruption and coagulation; it is the household divinity which, discharging its function, 
nourishes, cherishes, quickens the whole body, and is indeed the foundation of life, the source of all action... The 

heart, like the prince of a kingdom, in whose hands lie the chief and highest authority, rules over all .ò
William Harvey, 1628

Reference: OttŨv slovn²k nauľnĲ 
2003



Encyklopedick® z§klady (2)

×PŚi poslouch§n² srdce stetoskopem ozvy slyġiteln® jako  lub-dub 

§Prvn² ozva (lub) je zpŢsobena zrychlen²m/zpomalen²m krve a 
vibracemi srdce v okamģiku uzavŚen² trojc²p® a mitr§ln² chlopnŊ. 
§Druh§ srdeļn² ozva (dub) je zpŢsobena zrychlen²m/zpomalen²m krve a 
vibracemi srdce v okamģiku uzavŚen² plicn² a aort§ln² chlopnŊ.

×Srdeļn² frekvence kaģd®ho z n§s se mŊn² v z§vislosti na vŊku

§130-140-100-60 od novorozence po dospŊl®ho

×Menġ² zv²Śata maj² rychlejġ² srdeļn² akcié

§Plejtv§kovec ġedĨ ï9bpm
§TuleŔ obecnĨ ï10bpm pŚi pot§pŊn² a 140bpm na souġi
§Slon 25bpm
§ĻlovŊk 70bpm
§Vrabec 500bpm
§Rejsek 600bpm
§KolibŚ²k 1,200bpm ve visu (doģ²v§ se aģ 15ti let!!!)

Reference: Wikipedia -
http://cs.wikipedia.org/wiki/Srdce



Encyklopedick® z§klady (3)

×Srdce v ļ²slech

§PrŢmŊrnŊ srdce pumpuje 70ml v jednom stahu

§PrŢmŊrn§ srdeļn² frekvence je 72 beatŢ za minutu

§V prŢbŊhu dne je to tedy v²ce neģ 100 000kr§t.

×Za jeden rok je to t®mŊŚ 38 milionŢ stahŢ

×V 70ti letech v§m srdce bilo v prŢmŊru v²ce neģ 2,5 miliardkr§t! 

×Srdce pŚepumpuje v prŢmŊru 5 litrŢ za minutu 

§7200 litrŢ za den

§2,628,000 litrŢ za tĨden

§184,086,000 litrŢ za 70let ģivota

To nen² vŢbec ġpatn® na 4,5 kg pumpu! 
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Å Poļ²taļovĨ popis EKG 

IV.PŚ²stroje k mŊŚen² EKG
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Anatomie srdce

Reference: Wikipedia -
http://cs.wikipedia.org/wiki/Srdce
FNHK -
http://www.fingerland.cz/img/aktivity/srdce1.jpg
MCCK ðhttp://mcck.pardubice.cz/Srdce.jpg

http://cs.wikipedia.org/wiki/Srdce
http://www.fingerland.cz/img/aktivity/srdce1.jpg
http://mcck.pardubice.cz/Srdce.jpg


Anatomie srdce (2)

Reference: Wikipedia -
http://cs.wikipedia.org/wiki/Infarkt_myokardu

MCCK ðhttp://mcck.pardubice.cz/Srdce.jpg

http://cs.wikipedia.org/wiki/Infarkt_myokardu
http://mcck.pardubice.cz/Srdce.jpg


×Srdeļn² buŔky

§Membr§novĨ potenci§l kardiomyocytŢ je d§n distribuc² (koncentrac²)

Na+ , K+ , Ca2+ , Cl- vnŊ/uvnitŚ srdeļn² buŔky

§V klidov®m stavu distribuce n§boje na obou stran§ch membr§ny nen² 
rovnov§ģn§ (homogenn²)

§KlidovĨ membr§novĨ potenci§l -85 mV (+ vnŊjġek, - vnitŚek b.)

§Na+ : vnŊ 140 mM, uvnitŚ 10-15 mM

§K+ : vnŊ 4 mM, uvnitŚ 140 mM

§PŚ²ļinou nerovnov§hy v rozdŊlen² n§boje je klidov§ neprostupnost 
membr§ny pro ionty a rovnov§hu udrģuj²c² mechanismy

§Vzruġivost myokardu - vznik akļn²ho potenci§lu

×Selektivn² a ļasovŊ harmonizovan§ prostupnost membr§ny

Elektrofyziologie srdce



Elektrofyziologie srdce (2)

Reference: BioElectromagnetism -
http://www.bem.fi/


