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Santrauka

Miokardo infarktas yra pagrindiné mirties priezastis pasaulyje. Sparciai tobuléjant iSmaniesiems,
dévimiems elektrokardiogramos registratoriams, atsiranda vis daugiau galimybiy atpazinti miokardo
infarktg ankstyvoje stadijoje. UzZregistruoti 12 standartiniy derivacijy elektrokardiograma (EKG),
naudojant ant rieSo dévimg elektrokardiogramos registratoriy, deja, nejmanoma. Siame tyrime buvo
suskurtas ir istirtas miokardo infarkto atpazinimo, sumazinto derivacijy skai¢iaus ambulatoriniuose
elektrokardiogramos signaluose, algoritmas. Pasitilytas algoritmas buvo iSbandytas panaudojant
jvairias derivacijas bei derivacijy rinkinius. Algoritme, miokardo infarkto atpazinimui, buvo
naudojamas hibridinis neuroninis tinklas, susidedantis i§ konvoliucinio neuroninio tinklo
(Convolutional Neural Network - CNN) bei rekurentinio ilgalaikés trumpalaikés atminties neuroninio
tinklo (Long Short Time Memory - LSTM). Tyrimui atlikti buvo panaudota PTB ambulatoriskai
uzregistruoty elektrokardiogramos signaly duomeny bazé i§ ,,Physionet duomeny banko. Buvo
panaudoti 347-iais tmaus miokardo infarkto atvejais uzregistruoti EKG jrasai bei 80 sveiky savanoriy
EKG jrasy. Duomeny bazé paskirstyta j apmokymo, validacijos ir testavimo duomeny bazes pagal
pacientg. Algoritmo apmokymui ir testavimui buvo naudojami 10s trukmés EKG segmentai.
Geriausias rezultatas buvo pasiektas panaudojant trijy derivacijy (I, II, IIT) EKG signalus, gautas 92,3
% tikslumas, 93 % jautrumas ir 91,7 % specifiskumas. Atsizvelgiant | tai, kad registruojant EKG
signalus, su ant rieSo dévimais elektrokardiogramos registratoriais, EKG signaly kokybé priklauso
nuo elektrodo pridéjimo vietos, Siame darbe buvo tiriama elektrodo pataikymo jtaka algoritmo
tikslumui. Sis tyrimas parod¢, jog registruojant kratinines derivacijas, nukrypus nuo standartinés
vietos per apytiksliai 10 cm, algoritmo tikslumas sumazéja per 27,28 %. Pataikius elektrodg su
apytiksliai 6,2 cm paklaida algoritmo tikslumas sumazéja per 13,3 %. Taip pat buvo tiriama triukSmy
itaka algoritmo veikimui, atsizvelgiant ] tai, kokie triukSmai gali daryti jtaka naudojant ant rieSo
dévimus elektrokardiogramos registratorius. Buvo panaudota ,,MIT-BIH Noise Stress Test
Database®. Prie EKG signaly buvo pridéti bazinés linijos varijavimo triuk§mai, elektrody judéjimo
artefaktai bei raumeny susitraukimy artefaktai. Sis tyrimas parodé, kad didziausig jtaka algoritmo
tikslumui daro raumeny susitraukimy bei elektrody judéjimo artefaktai. Eliptiniai auksty dazniy NIR
filtrai nebuvo efektyvis, bandant isfiltruoti Siuos artefaktus, kai jy amplitudé buvo padidinta.
Atsizvelgiant ] tai, registruojant EKG signalus pacientas tiiréty biiti ramybés buisenoje, kad elektrody
judéjimo bei raumeny susitraukimy artefaktai biity kuo silpnesni.
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Summary

Myocardial infarction is the leading cause of death in the world. With the rapid development of smart,
worn electrocardiogram recorders, there are more and more opportunities to recognize myocardial
infarction at an early stage. Record a 12-standard lead electrocardiogram (ECG) using a wrist-worn
electrocardiogram recorder, unfortunately, is impossible. In this study, an algorithm for the detection
of myocardial infarction in ambulatory electrocardiogram signals with reduced number of leads was
developed and investigated. The proposed algorithm was tested using various single leads and
combinations of leads. To detect myocardial infarction the algorithm used a hybrid neural network
consisting of a convolutional neural network (CNN) and a recursive long-term memory neural
network (LSTM). PTB Diagnostic ECG Database from the Physionet was used for the study. ECG
recordings from 347 cases of acute myocardial infarction and 80 ECG recordings from healthy
volunteers were used. The database is divided into training, validation and testing databases by
patient. 10s ECG segments were used to train and test the algorithm. The best results were obtained
using three-lead (I, Il, 111) ECG signals with 92.3 % accuracy, 93 % sensitivity, and 91.7 % specificity.
Given that the quality of ECG signals, when recording ECG signals with wrist-worn
electrocardiogram recorders, depends on electrode attachment site, elektrode attachment site impact
on algorithm accuracy was also investigated in this work. This study shows that while recording chest
leads the accuracy of the algorithm decreases by 27.28 % when electrode attachment site deviating
from the standard location by approximately 10 cm. When electrode attachment site deviating from
the standard location by approximately 6.2 cm, the accuracy of the algorithm decreases by 13.3%.
The influence of noise on the performance of the algorithm was also investigated, taking into account
noises that may occur when using wrist-worn electrocardiogram recorder. The MIT-BIH Noise Stress
Test Database was used for this study. Baseline variation noises, electrode movement artifacts, and
muscle contraction artifacts were added to the ECG signals. This study shows that the algorithm is
most affected by the artifacts of muscle contractions and electrode movement. Elliptic high-frequency
IIR filters were not effective in attempting to filter out these artifacts when their amplitude was
increased. In this regard, when recording ECG signals, the patient should be at rest to minimize the
artifacts of electrode movement and muscle contractions.
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Santrumpy sgrasas
Santrumpos:

MI — miokardo infarktas;

PSO — Pasaulio sveikatos organizacija;

DNT — dirbtinis neuroninis tinklas;

ISL — I3eminé Sirdies liga;

DNN — gilusis neuroninis tinklas;

CNN — konvoliucinis neuroninis tinklas;

LSTM —ilgalaikés trumpalaikés atminties tinklas;

RNN — rekurentinis neuroninis tinklas;

SGD - stochastinis gradientinis nusileidimas;

SGDM - stochastinis gradientinis nusileidimas tam tikru momentu;
AdaGrad — adaptyvaus gradiento apmokymo algoritmas;
RMSProp — sklidimo vidutinés kvadratinés Saknies apmokymo algoritmas;
ADAM - adaptyvaus momento jvertinimo apmokymo algoritmas;
BW — bazinés linijos varijavimas;

PLI — maitinimo linijos trukdZiai;

AD — auksty dazniy;

7D — zemy dazniy;

RIR — ribotos impulsinés reakcijos;

NIR — neribotos impulsinés reakcijos;

FDCH — fazés dazniné charakteristika;

ADCH — amplitudiné dazniné charakteristika;

Acc — tikslumas;

Se — jautrumas;

Sp — specifiskumas.



Ivadas

Remiantis 2021 m. Pasaulio sveikatos organizacijos (PSO) ataskaita, koronariné Sirdies liga, dar
vadinama iSemine Sirdies liga, yra pagrindiné mirties priezastis pasaulyje. PSO tyrimas rodo, kad per
metus nuo Sirdies ir kraujagysliy ligy mirsta daugiau kaip 17,9 milijono zmoniy (tai sudaro 32 % visy
mirciy pasaulyje), 85 % $iy miréiy sukelia miokardo infarktas (MI). penktadalis $iy mirc¢iy iStinka
zmones jaunesnius nei 50 mety [1]. Eurostat atliktas tyrimas rodo, kad Europos zmonéms
jaunesniems nei 75 m. dvi i$ trijy mirciy gali biti iSvengtos, kadangi jos nutinka per anksti ir tik dél
nesuteiktos tinkamos pagalbos laiku. Pagal Sia statistikg, Europoje, net 15 % mirciy iStikusiy dél
miokardo infarkto, buty galima i$vengti, laiku suteikus pagalbg Zzmonéms [2].

Sirdies priepuolis, dar vadinamas miokardo infarktu, yra tylus, greitas ir negrjztamas $irdies raumens
pazeidimas po vainikiniy arterijy dalinés ar visiSkos okliuzijos. Kraujo blokavimg sukelia arterijose
susikaupusios aterosklerozinés plokstelé, kurias sudaro nuosédos, cholesterolis ir kitos medziagos.
Kai plokstelé plysta, toje vietoje greitai susidaro kraujo kreSulys. Nutriikus kraujo ir deguonies
tiekimui, Sirdies raumenings lastelés pradeda ziti. Negriztama zala prasideda per 30 minuciy nuo
uzsikims§imo. D¢l to Sirdies raumuo, paveiktas deguonies trikumo, nebeveikia taip, kaip turéty.
Pagrindiné MI priezastis yra koronariné Sirdies liga, o rizikos veiksniai yra nutukimas, diabetas,
judéjimo trikumas, didelis cholesterolio kiekis kraujyje, stresas, rukymas, per didelis alkoholio
vartojimas ir netinkama mityba [3]. Pacientai, kenc¢iantys nuo $ios buklés, skundziasi oro trikumu,
dideliu nuovargiu, kriitinés skausmu, kojy tinimu, negali atlikti sunkios veiklos. Lengvais atvejais
rekomenduojama keisti gyvenimo buida, sveikal mitintis ir mankstintis, o iimiais atvejais gali prireikti
neatidéliotinos medicininés pagalbos [4]. Pagal skubios pagalbos gaires, MI turi biti nedelsiant
nustatytas ir lokalizuotas. Neatidéliotinas MI jvertinimas ir terapinio prioriteto nustatymas gali ne tik
sumazinti subjekto mirties rizika, bet ir padéti laiku atlikti reperfuzija, kuri uzkerta kelig nekrozei
(8irdies miocity mirciai) [5].

Did¢jantys mirtingumo rodikliai, nuo miokardo infarkto, visame pasaulyje, suteikia svarig prieZast]
tirti ir plétoti Sirdies ligy steb¢jimo technologijas, teikiant prognosting sveikatos priezitirg. Moksliniy
tyrimy, susijusiy su automatiniu miokardo infarkto atpazinimu, naudojant kompiuterinius algoritmus,
vis daugéja. Klinikinéje aplinkoje, MI diagnozuojami naudojant elektrokardiogramos (EKG) jrasus,
taip pat medicininj konteksta, jskaitant paciento simptomus, ligos istorijg ir rizikos veiksnius [6].
EKG yra kliniskai patvirtinta neinvaziné diagnostika, naudojama pacientams, su MI simptomais, tirti.
EKG bangy formy pokyc¢iai gali veiksmingai apibiidinti miokardo iSemijos ar nekrozés vietg realiuoju
laiku, taip galima atpaZinti uZsikimSusig vainiking arterija ankstyvos MI diagnostikos metu.
Kasdieninis EKG stebé¢jimas ir savalaikis MI atpaZinimas yra pagrindiniai veiksniai, maZinantys
mirtinguma nuo MI [7].

Pastaraisiais metais buvo padaryta pazanga diagnostikos ir medicinos srityse, taciau Sirdies ligos ir
toliau yra pagrindiné mir¢iy, apie kurias praneSama visame pasaulyje, prieZastis. Populiar¢jant
nesiojamiems / dévimiems elektrokardiogramos registratoriams, iSmaniosioms apyrankéms ar
laikrodZiams, prieiga prie vieno ar daugiau kanaly EKG signaly galima asmenims ir namuose. Yra
svarbu aptikti ir uzkirsti kelig miokardo infarktui tiriant sumazinto derivacijy skai¢iaus EKG signalus.
Nesiojamas ar dévimas elektrokardiogramos registratorius su tikslia ir pripazinta MI atpazinimo
sistema, naudojant sumazinto derivacijy skai¢iaus EKG signalus, dar néra publikuotas.



Siame darbe bus bandoma sukurti ir istirti miokardo infarkto atpaZinimo algoritma, panaudojant
sumazinto derivacijy skai¢iaus EKG signalus. Algoritmo realizacijai bus naudojamas dirbtinis
neuroninis tinklas (DNT). DNT apmokymui bei testavimui bus panaudota PTB diagnostiné EKG
duomeny bazé, kurioje yra pateikta: sveiky savanoriy EKG jrasai bei miokardo infarkto atvejais
uzregistruoti ambulatoriniai EKG signalai [8]. Taip pat, simuliuojant ambulatorinius EKG signalus,
bus bandoma imituoti realias situacijas, galin¢ias pasireiksti registruojant EKG signalus su dévimais
elektrokardiogramos registratoriais, pavyzdziui, iSmanigja apyranke.

Tikslas — sukurti ir istirti miokardo infarkto atpazinimo, sumazinto derivacijy skaiciaus
ambulatoriniuose elektrokardiogramos signaluose, algoritma.

Darbo tikslui jgyvendinti keliami $ie uzdaviniai:

1. sukurti miokardo infarkto atpazinimo, sumazinto derivacijy skaiciaus elektrokardiogramoje,
algoritma;

2. istirti sukurto algoritmo parametry jtakg miokardo infarkto atpazinimo patikimumui;

3. istirti  elektrokardiogramos signalo charakteristiky jtaka miokardo infarkto atpazinimo
patikimumui.



1. Miokardo infarktas ir jo atpaZinimo biidy analizé

Siame skyriuje apraSomas miokardo infarktas, jo klinikiné reik§mé. Analizuojama, kaip yra
atpazjstamas S§is sindromas. ApraSoma EKG signaly reik§mé, bei kas yra svarbiausia tokiuose
signaluose, norint atpazinti miokardo infarkta. Taip pat analizuojami biuidai, kaip galima tinkamai
apdoroti signalus prie§ bandant atpazinti MI, ir priemones, kurios galéty biiti naudojamos MI
atpazinimui.

1.1. Miokardo infarkto klinikiné reikSmé

I$eminé §irdies liga (ISL) — tai Gmin¢ ar létiné miokardo disfunkcija dél reliatyviai ar absoliu¢iai
sumazéjusio miokardo apriipinimo arteriniu krauju. ISL sinonimas yra koronariné Sirdies liga. Sios
ligos priezastis — arterijy susiauréjimas, dalinis arba visiSskas uzsikim$imas dél kresulio (trombo),
arterijos susispaudimas dél naviko, rando, kraujo iSsiliejimo ir kt., Sie veiksniai sukelia jvairios
trukmés, laipsnio ir lokalizacijos miokardo iSemija. Miokardo iSeminis pazeidimas sukelia klinikiniy
sindromy spektra. DeSimtmecius trunkanciy intensyviy tyrimy déka, susidaré aiskus suvokimas apie
miokardo atsakg ] iSeminj pazeidimg. Miokardo iSemija sukelia biidingg medZziagy apykaitos ir
ultrastruktiiriniy pokyciy modelj, dél kurio atsiranda negriZztamas suzalojimas. Miokardo iSeminis
pazeidimas yra susijes su pagrindiniais Igsteliy mirties biidais, biitent su onkoze ir apoptoze. [rodymai
rodo, kad iSeminiuose miocituose apoptotiniai ir onkotiniai mechanizmai gali vykti kartu, onkotiniai
mechanizmai ir morfologija dominuoja negrijztamo pazeidimo galutinéje stadijoje. Miokardo iSemijos
pazeidimo raidg jtakoja daugybé procesy. Laiku atlikta reperfuzija sukelia stipry poveikj iSeminiam
miokardui, jskaitant tai, kad gali iSgelbéti didelj miokardo daleliy kiekj. ISeminé Sirdies liga gali
pasireiksti jvairiomis klinikinémis buklémis: staigia koronarine mirtimi, miokardo infarktu, krutinés
angina, $irdies ritmo, laidumo sutrikimais ar Sirdies nepakankamumu [9].

Miokardo infarkto terminas atspindi miokardo nekroze, kurig sukelia iSemija, deél perfuzijos
disbalanso tarp tiekimo ir paklausos. ISemija kliniking¢je aplinkoje dazniausiai gali buti nustatyta i$
paciento anamnezés, taip pat, i§ EKG. Prasidéjus miokardo iSemijai lasteliy mirtis nejvyksta
akimirksniu, ta¢iau uztrunka per tam tikrg ribotg laika. Pilna, visy rizikoje esanciy miokardo Igsteliy,
nekrozeé jvyksta per apytiksliai 2—4 valandas, kartais ir ilgiau. Sis laikas priklauso nuo to ar vainikiniy
arterijy okliuzija yra nuolatiné ar protarpin¢, nuo miocity jautrumo iSemijai, ir nuo individualaus
miokardo deguonies ir maistiniy medziagy poreikio [10].
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1 pav. Miokardo infarkto iliustracija [11]

Paveiksle apacioje pavaizduota supaprastinta miokardo infarkto eiga:

2 pav. Miokardo infarkto eiga

Miokardo infarkto diagnozé:

Jei yra matomi simptomai ar parodymai susije su miokardo nekroze, atsiradusia dél iSemijos, bet kuris
i§ sekanciy kriterijy patvirtina miokardo infarkto diagnoze [10]:

e Sirdies biomarkeriy pakilimo ir/arba kritimo nustatymas, kai bent viena verte virsija virSutinés
atskaitos ribos 99-3jj procentilj, kartu su miokardo iSemijos poZymiais ir bent vienu i§ Siy
pozymiy:

o ISemijos simptomai;

o EKG pasikeitimai, kurie parodo iSemijos buvimg (nauji ST segmento poky¢iai,
patologiniy Q bangy raida);

o Vaizdiniai jrodymai apie naujg gyvybingo miokardo praradima.

e Staigi, netikéta Sirdies mirtis, kai buvo miokardo iSemijos simptomy, kartu su galimais ST
segmento pakilimais, kairiojo pluosto Sakos bloku (Left Bundle Branch Block) ir / arba jrodymais
apie trombag vainikinéje arterijoje, kuris gali buiti uzfiksuotas koronarine angiografija ar autopsija.

e Uminio miokardo infarkto patologiniai radiniai.

Miokardo infarkta diagnozuoti dazniausiai reikia ne vieno tyrimo ar jrodymo. Kartu su pacienty
anamneze ir klinikinémis iSvadomis, 12 derivacijy EKG vis dar yra lengviausiai prieinamas ir
geriausias ankstyvos MI diagnozés metodas [7]. Naudojant dévima elektrokardiogramos registratoriy
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ir sumazinto derivacijy skaic¢iaus EKG signalus, diagnozuoti MI tikrai néra galimybiy, ta¢iau Siame
projekte yra siekiama iSbandyti galimybes atpazinti MI ankstyvoje stadijoje, kad pacientas galétu
atlikti klinikinius tyrimus laiku.

1.2. Miokardo infarkto atpaZinimo i elektrokardiogramos analizé

EKG signalas yra Sirdies raumeny elektrofiziologinio proceso poliarizacijos ir depoliarizacijos
vaizdas. Jame pateikiama informacija apie Sirdies struktiirg ir jos elektrinio laidumo sistemos
funkcionavimg. Tai yra gyvybiskai svarbi neinvaziné diagnostikos priemoné skirta Sirdies ritmo
variabilumui matuoti, Sirdies raumens lasteliy pazeidimams ar bet kokiems Sirdies sutrikimams,
tokiems kaip miokardo iSemija ar infarktas, prieslaikiniai susitraukimai, priesirdziy anomalijos,
skilveliy hipertrofija, perikarditas ir kt., nustatyti [12].

EKG signalas fiksuojamas uzdéjus elektrodus ant zmogaus odos i$ anksto zinomose vietose, paprastai
matuojamas naudojant deSimt elektrody, dedamy ant paciento kriitinés ir galtiniy. Tokiu budu yra
gaunamas EKG signalas susidedantis i§ dvylikos derivacijy [13]. 12 derivacijy EKG uZzfiksuoja visg
Sirdies elektrinés veiklos vaizdg, informacija jraSoma i$ 12 skirtingy perspektyvy. Apie tai galima
galvoti kaip apie objekta j kurj buvo pazvelgta i§ 12 skirtingy pozitrio kampy, kad bty sukurtas
vientisas vaizdas [14].

V. Einthoveno bipolinés galtiniy derivacijos (I, 11, 111) yra trys dazniausiai naudojamos derivacijos.
Kad biity galima jsivaizduoti, kaip jos yra registruojamos galima pazvelgti j 3 pav.. Zmogaus kiing
galima jsivaizduoti, kaip lygiakrastj trikampj, taip suformuojamas trikampis Zinomas, kaip
Einthoveno trikampis. Elektrodai yra tvirtinami prie kiekvienos trikampio virSinés ir yra
registruojama viena derivacija (I, 11 arba Il) isilgai atitinkamos trikampio krastinés. lliustracijoje
pavaizduoti pliuso ir minuso Zenklais vaizduoja atitinkamo elektrodo poliariskuma. Elektrodai gali
bati tvirtinami prie rieSy ir kairés kojos ¢iurnos, taip pat gali buti tvirtinami prie peciy ir apatinés
kairiosios pilvo dalies [15].

3 pav. Galaniniy EKG derivacijy registravimo iliustracija [14]

Sustiprintos galiiniy derivacijos (aVR, aVL ir aVF), kaip ir kitos derivacijos, yra gaunamos matuojant
jtampa tarp elektrody, taciau Siuo atveju jos yra unipolinés. Tiriamosios galtinés elektrodas
(diferentinis) sujungiamas su teigiamu galvanometro poliumi, o indiferentinis (kity dviejy,
netiriamyjy, galiiniy elektrodai) su neigiamu galvanometro poliumi, taip kaip pavaizduota 4 pav..
Siuo atveju kiekvienos derivacijos teigiamas polius yra prie atitinkamos galinés, o neigiamas polius
yra lokalizuotas tarp kity dviejy galiiniy. Taip registruojamo signalo kryptis eina per $ird;j tiesiai link
tiriamosios galinés [16, 15].
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4 pav. Sustiprinty galininiy EKG derivacijy registravimo iliustracija [14]

Taip pat aVR, aVvL ir aVF derivacijos gali bati tiesiog iSskai¢iuojamos i§ standartiniy bipoliniy

derivacijy (I, I1, 1) pagal 1, 2, 3 formules [16, 15]:

—aVR = (I +11)/2 ()
aVL = (I —111)/2 2
aVF = (I1 + 111)/2 (3)

IS tradiciSkai registruojamy 12 derivacijy liko dar SeSios, jos vadinamo kriitininémis derivacijomis.
Sios derivacijos taip pat yra unipolinés, pana$ios j sustiprintas gal@nines derivacijas, tadiau
projektuojamos ] skersing plokStumg. Taip pat kriitininés derivacijos, kaip neutraly derivacijos
atskaitos taska, naudoja visus tris galiiniy elektrodus, kurie jungiasi su neigiamu poliumi. Sis atskaitos
taSkas gaunamas kritinés centre. Tuo tarpu 6-i teigiami elektrodai yra iSdéstomi ant kratinés, kaip
pavaizduota 5 pav. B dalyje. 5 pav. A dalyje pavaizduota skersiné plokstuma ir kriitininiy derivacijy
kryptys, kartu su gaunama atitinkama derivacijos forma.

Nugara

4 _N_-Ar \\ /' //'- _ V6
Kriitiné V JJV J\,— §\\

A B
5 pav. (A) santykiné $esiy kriitininiy derivacijy padétis ir kryptis skersingje plokstumoje, kartu su gaunama atitinkama
derivacijos forma, (B) Priekinis zmogaus kriitinés vaizdas su pavaizduotomis elektrody pozicijomis [15]

6 pav. pavaizduota Sirdis ir gautas EKG signalas. Elektrinis signalas prasideda sinusiniame mazge
(1), kuris yra deSiniajame prieSirdyje, ir keliauja j deSinjjj ir kairjjj prieSirdzius, dél gauto impulso
priesirdziai susitraukia ir pumpuoja krauja j skilvelius. Sis elektrinis impulsas EKG signale matomas
kaip P banga [15].

Elektrinis signalas i$ prieSirdziy j skilvelius pereina per atrioventrikulinj (AV) mazgg (2). Dél $io
mazgo signalas sulétéja, todél skilveliai spéja prisipildyti krauju. Sis sulétéjes signalas atrodo kaip
plokséia linija EKG signale tarp P bangos pabaigos ir Q bangos pradzios. PR segmentas, kuris yra
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vaizduojamas nuo P bangos pradzios iki QRS komplekso pradzios, rodo elektros laidumg per
priesirdzius ir elektrinio impulso uzdelsimg AV mazge [15].

Po to, kai signalas palicka AV mazgga, jis keliauja keliu, vadinamu Hiso pluostu (3), j deSing ir kaire
pluosto Sakas (4, 5). Signalas sklinda per Sirdies skilvelius, tod¢l jie susitraukia ir pumpuoja kraujg i
plaucius ir kiina. Sis signalas jraSomas kaip Q, R, S bangos, EKG signale. Kadangi $ios bangos
atsiranda greitai vienas po Kito, jos paprastai laikomos QRS kompleksu [15].

Po to skilveliai atsistato ] normalig elektring blisena, tai parodo T banga. Raumenys atsipalaiduoja,
todél priesirdziai prisipildo krauju ir visas procesas kartojasi su kiekvienu Sirdies diiziu. ST segmentas
jungia QRS kompleksa ir T bangg ir reiskia skilveliy elektrinio atsipalaidavimo pradzig [15].

QT intervalas reiskia laika, per kurj skilveliai stimuliuojami ir atsigauna po stimuliacijos. Sis
intervalas sutrumpéja esant greitesniam Sirdies ritmui ir pailgéja esant 1étesniam [15].

R
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6 pav. Sirdies elektrinio impulso kelio iliustracija bei EKG signalas [17]

EKG yra neatsiejama diagnostinio darbo dalis, ypa¢ dirbant su pacientais, kuriems jtariamas
miokardo infarktas. Elektros srové normaliai sveikai Sirdziai teka nuo teigiamo potencialo iki
neigiamo potencialo. Jei, dél kokios nors priezasties, bus paveiktas elektriniy signaly srautas
miokarde, tai atsispindés EKG signale. Pavyzdziui, MI buikl¢je, elektrinio signalo srautas per infarkto
zong yra paveiktas dél audinio mirties toje Sirdies raumens dalyje. Taigi, jei infarktas sutrikdys sroves
srautg, EKG jraSas parodys nejprastas elektrines bangas [7].

Umis ar besivystantys ST segmento formos poky¢iai ir Q bangos poky¢iai, gali leisti gydytojui
numatyti su infarktu susijusig arterijg, jvertinti rizikos grupéje esant] miokardo kiekj ar net nustatyti
infarkto jvykio dieng. Miokardo iSemijos ar infarkto EKG anomalijos gali biiti pastebimos PR
segmente, QRS komplekse, ST segmente arba T bangoje. Ankstyviausios miokardo iSemijos
apraiSkos yra tipiniai T bangos ir ST segmento poky¢iai. Staigus T bangos amplitudés iSaugimas su
pastebimomis simetriSkomis T bangomis bent dvejose gretimose derivacijose yra iSankstinis Zenklas
pries prasidedant ST segmento pakilimui [10].

1.2.1. Miokardo infarkto rasys ir jy atpazinimas

Miokardo infarktas gali pasireiksti su ST segmento pakilimu (ST Elevation Myocardial Infarctions -
STEMI) ir be jo (non-ST Elevation Myocardial Infarctions - non-STEMI). Non-STEMI pasireiskia
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per ST segmento sumaz¢jimg (depresija) arba T bangos inversija. STEMI turi kitokius EKG
pozymius priklausomai nuo laiko, kuris prabégo prasidéjus miokardo infarktui. AnkSciausias
pozymis yra aStrus T bangos pakilimas. Véliau po apytiksliai keleto minuciy seka ST segmento
pakilimas. Praéjus kelioms valandoms pasireiskia patologiné Q banga ir T banga invertuojasi [6].
Paveiksle apacioje yra pademonstruoti EKG signalo poky¢iai dél STEMI.

p R F R F
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T ST o
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a”] e Q i
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‘ ‘ ‘ R
ST
P 0 ST P T
- T
Q Q Q

7 pav. EKG signalo poky¢iai dé¢l STEMI [13]

Sirdis yra dalinama j dalis pagal sienas: priekiné (Anterior), galiné (Posterior), apatiné (Inferior),
desiné (Septal), kair¢ (Lateral). Miokardo infarktas yra skirstomas pagal vieta Sirdyje. Priklausomai
nuo arterijy, kurioms pasireiSké okliuzija, gali biiti pazeista tam tikra Sirdies raumens, miokardo,
dalis. Taigi, miokardo infarktas yra skirstomas pagal pazeisto miokardo vieta, pavyzdZiui apatinis
MI, priekinis MI ir kt. Jei miokardo infarktas pasireiSké su ST pakilimu, MI vieta ar koronariné
arterija, kuriai pasireiské okliuzija, gali biiti nustatoma pagal ST segmento pakilimo vieta EKG
signale (pagal EKG derivacijg) [7]. Pavyzdziui, ST pakilimas ir (arba) Gmiai padidéjusios T bangos
yra matomos:

1. vienoje ar keliose priesakinése derivacijose (nuo V1 iki V6) taip pat I ir aVL derivacijose su
tminiu priekinés ar priekinés-kairiosios sienos (Antero-Lateral) infarktu;

2. nuo V1 iki V4 derivacijose su priekine-desiniosios sienos (Antero-Septal) infarktu;

3. V5, V6, |, aVL derivacijose su kairiosios sienos (Lateral) infarktu;

4. desiniojo krasto priesakinése derivacijose su deSiniojo skilvelio infarktu.

Galinés sienos infarkta, kuris sukelia ST pakilimg derivacijose esanciose galinéje Sirdies dalyje, gali
sukelti dedinés vainikinés arterijos arba kairiosios cirkumfleksinés arterijos paZzeidimai. Sie
pazeidimai gali sukelti tiek apatinés, tiek uZpakalinés-Soninés miokardo dalies traumas, kurias
netiesiogiai galima atpazinti i§ abipusés ST depresijos derivacijose nuo V1 iki V3. Panasis ST
poky¢iai taip pat gali buti pirminés, priekinés subendokardinés iSemijos, EKG israiska [7, 18].
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8 pav. EKG derivacijos ir jy kryptys $irdies atzvilgiu [14]

Dazniausiai randama susiauréjusi priekiné nusileidzianti kairiosios koronarinés arterijos (Left
Anterior Descending (LAD)) Saka. Dél to ji kartais vadinama ,likimo* arba ,,nasliy“ arterija.
Pasireiskus LAD arterijos stenozei, kuri spariai tampa kritin¢, miokardas praranda gyvybiskai
reikalingas medZiagas. Nasliy infarktas — $irdies priekinés sienos miokardo infarktas. Sis sindromas
yra sunkiai atpazjstamas pagal simptomus, o pasekmés gali biiti mirtinos. Patyrus nasliy infarkta
iSgyvenimo tikimybé yra maZa, jei laiku nesuteikiama profesionali pagalba. EKG anomalijy
atpazinimas yra svarbus, nes parodo prie§ infarkting Sirdies vainikiniy arterijy ligos stadija, kuri
negydoma daznai pereina j priekinés miokardo sienos infarkta [19].

1.2.2. Automatiniai miokardo infarkto atpazinimo i§ elektrokardiogramos metodai

Pastaruoju metu daugelis tyréjy prisidéjo nustatant aritmijas, tokias kaip MI, prieslaikiniai skilveliy
susitraukimai, prieSirdziy virpéjimas, iSemija, naudojant EKG modelius. Taikant automatinio Ml
atpazinimo metodus, masininis mokymas yra placiai tiriamas siekiant analizuoti ir diagnozuoti Sirdies
anomalijas. Kadangi budingi signaly bruozai yra svarbiausi tradiciniy, masininiu mokymu pagrjsty,
klasifikatoriy parametrai, mokslininkai naudojo jvairiy tipy bruozus, kad pagerinty klasifikatoriy
veikimg. Kai kurie dazniausiai naudojami signaly bruozai yra: bangeliy transformacija (Wavelet
Transform — WT) [7, 20, 21, 22], pagrindiniy komponenty analizé (Principal Component Analysis —
PCA) [23], linijiné diskriminantiné analizé (Linear Discriminant Analysis — LDA) [20], empirinis
rezimo skaidymas (Empirical Mode Decomposition — EMD) [24], laiko srities bruozai [25], statistinés
savybés [21], laiko ir daznio srities ypatybés [26], galios spektrinis tankis (Power Spectral Density —
PSD) ir diskretiné Furjé transformacija (DFT) [27], Hilberto transformacija (HT) [28].

Laiko srities bruozus, tokius kaip T bangos amplitudé, Q banga ir ST segmento lygio nuokrypis,
kardiologai paprastai laiko MI rodikliais. Kardiologai sugeba interpretuoti laiko srities ypatybes,
taciau kartais, dél triukSmy atsirandanc¢iy EKG signaluose, tai padaryti yra sudétinga. Jei laiko
domeno bruozai néra tiksliai iSgaunami, tai turés jtakos klasifikavimo tikslumui. Norint, laiko srityje,
efektyviai iSrinkti bruozus i§ EKG, reikia efektyviy signalo apdorojimo budy ir tam tikro prieslaikinio
apdorojimo, kad buty paSalintas triukSmas [7]. Laiko srities metodai skirti MI atpazinti, pagrjsti
specifinés bangos amplitude, T bangos intervalu, Q bangos intervalu ir ST segmentu, rodo gerus
rezultatus, taciau jie priklausomi nuo specifinés bangos i$skyrimo tikslumo [13].
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Bruozy iSskyrimas i§ EKG bangy formy yra esmin¢ uzduotis, kuri atlieckama klasifikuojant EKG
aritmijas taikant tradicinius masininio mokymo metodus. Norint i§ EKG duomeny bazés istraukti
signaly bruozus, pagal pacientus ar Klinikinius jrasus, tai padaryti reikalauja daug sunkaus darbo ir
laiko. Be to, neteisingi ar neadekvatis iStraukti bruozai gali paveikti klasifikavimo tiksluma, gali
iSkreipti rezultatus. Didéjant duomeny kiekiui, laikas ir pastangos, kuriy reikia norint i§gauti signaly
bruozus, taip pat didéja. Norédami iSspresti visas Sias problemas, mokslininkai, inzinieriai ir
tyrinétojai sugalvojo pasinaudoti giliuoju neuroniniu tinklu (Deep Neural Network — DNN). DNN
technologija automatiskai iSskiria signaly bruozus be Zzmogaus jsikiSimo arba nenaudodama
papildomy jrankiy ar metody. DNN taip pat gerai veikia naudojant dideles duomeny bazes, labai
sumazina pastangas ir laikg, kurie buvo skirti i§gaunant bruozus i$ signaly. Per pastaruosius kelerius
metus giliuoju mokymuysi pagrjsti DNN metodai tapo placiai ir dazniausiai naudojamais jrankiais
medicinos sveikatos priezitiros srityje, ypa¢ biomedicininiy signaly ir vaizdo apdorojimo srityje.

Pastaruosius kelerius metus buvo naudojami skirtingi giliuoju mokymysi pagristi DNN metodai Ml
pozymiy iSskyrimui ir aptikimui i§ EKG signaly, tokie kaip: konvoliucinis neuroninis tinklas
(Convolutional Neural Network — CNN) [29, 30, 31, 32], rekurentinis neuroninis tinklas (Recurrent
Neural Network — RNN) [33], ilgalaikés trumpalaikés atminties tinklas (Long Short-Term Memory —
LSTM) [34], liekamasis tinklas (Residual Network — ResNet) [35], Generatyvis prieSpriesiniai tinklai
(Generative Adversarial Networks — GAN) [36], automatiniai kodavimo jrenginiai (Autoencoders)
[37]irt.t.

Kora [38] pasitilé hibridinj ,,Firefly* algoritma miokardo infarktui aptikti pagal EKG bangy formas.
Uzuot i8skyres signaly charakteristikas naudojant tradicines technologijas, neapdorotas EKG signalas
buvo tiesiogiai optimizuotas naudojant hibridinj tinklg sudétg i§ ,Firefly* algortimo ir daleliy
spie€iaus optimizavimo (Particle Swarm Optimization) (sutrumpintai — FFPSO). Naudojant hibridinj
FFPSO algoritmg ir Levenberg‘o Marquardt‘o neuroninj tinklg (LMNN), kaip klasifikatoriy, gautas
MI aptikimo tikslumas — 99,3 %, specifiSkumas — 98,7 % ir jautrumas — 99,97 %. Kora naudojo MIT-
BIH ir NSR duomeny bazes, o 1§ signaly iStrauké Sirdies duZio segmentus, kuriuos ir klasifikavo.
Acharya ir kt. [29] pasitlé automatizuota CNN pagrjstg algoritmg, automatiniam MI aptikimui i$
EKG signaly. Tyrimas skirtas numatyti MI pagal triukSmingg ir netriuk§mingg EKG bangos forma.
Naudojant triuk§minga duomeny baze MI buvo aptinkamas 93,53 % tikslumu, o naudojant filtruotus
EKG signalus gavo 95,22 % tiksluma. Siuo atveju tyréjas naudojo PTB duomeny baze, o klasifikavo
Sirdies duzio segmentus. Liu ir kt. [30] pristaté miokardo infarkto (MI) aptikimo algoritmg, naudojant
CNN ir apdorojant daugiakanalius EKG signalus. Jy daugiakanalis CNN modelis naudoja 2D
konvoliucija, kuri gali panaudoti visy EKG derivacijy charakteristikas, taip pat naudoja 1D filtrg
vietiniams optimaliems signaly pozymiams iSskirti. Algoritmas buvo jvertintas naudojant PTB
diagnosting EKG duomeny bazg, i§ kurios buvo naudojami tik priekinio (Anterior) miokardo infarkto
atveju uzregistruoti signalai bei sveiky savanoriy signalai. Algoritmas klasifikuodamas Sirdies duzio
segmentus pasieké 95,40 % jautruma, 97,37 % specifiskuma ir 96 % tiksluma. Sharma ir kt. [39]
pasitilé nauja MI klasifikavimo metoda, naudojant optimaliy biortogonaliy filtry bankg. K —
artimiausio kaimyno (K — Nearest Neighbour — KNN) Kklasifikatorius buvo naudojamas Ml
klasifikavimuli, tiriant triukSmingus EKG signalus, tikslumas buvo 99,62 %, o kai EKG signalai buvo
apdoroti, pasiektas 99,74 % tikslumas. Siame tyrime buvo naudojami Sirdies diZio segmentai, deja
tyréjas neapraso, kaip buvo paskirstyta duomeny bazé, o tai leidzia suprasti, kad algoritmas buvo
apmokytas ir testuotas panaudojant tuos pacius duomenis. Liu ir kt. [40] pristaté naujg hibridinj CNN
ir LSTM tinklais pagrjsta metodg — ,,Multiple-Feature-Branch Convolutional Bidirectional Recurrent
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Neural Network® (MFB-CBRNN), skirtg MI atpazinimui pagal 12 derivacijy EKG, ir gavo bendrg
93,08 % tiksluma. Siame tyrime taip pat buvo klasifikuojami Sirdies diizio segmentai. Feng ir kt. [34]
naudojo hibridinj CNN-LSTM tinkla MI klasifikavimui, jie taip pat naudojosi Sirdies diizio
segmentais pasiskolintais i§ PTB duomeny bazés, deja tyréjai nemini ar duomenys algoritmo
apmokymui bei testavimui buvo paskirstyti atsizvelgiant | pacientus, nes PTB duomeny bazéje
pacientams buvo uzregistruoti nuo 1 iki 5 EKG signaly. Algoritmas pasieké 95,4 % tiksluma, 98,2 %
jautruma ir 86,5 % specifiskuma.

1.2.3. Miokardo infarkto atpaZinimui skirto, giliojo neuroninio tinklo analizé

Anksciau, miokardo infarktui atpazinti, buvo naudojami jvairiy tipy dirbtiniai neuroniniai tinklai.
Tokiai uzduociai spresti tinkamas neuroninis tinklas yra LSTM. Batent LSTM tinklai yra placiai
iSbandyti ir patikrinti klasifikuojant laikui bégant kintanc¢ius signalus, tokius kaip tekstas, kalba ar
vaizdo jrasas [41] [42] [43]. Siame tyrime yra siekiama atpazinti miokardo infarkty i§
elektrokardiogramy, taigi yra reikalingas laike kintanciy signaly apdorojimas bei svarbiy signalo
bruozy atpazinimas. LSTM tinklas yra pranasesnis uz kitus rekurentinius neuroninius tinklus, nes
iSsprendzia dingstanciy gradienty problema, gali saugoti svarbig informacija nepaisant prabégusio
laiko tarp svarbiy jvykiy. Taip pat, atlikti MI atpazinimo tyrimai, panaudojant LSTM tinklg, rodo
gerus rezultatus [34] [42] [44].

Naudojant tik LSTM neuroninj tinkla, apmokymas trunka ilgai, kadangi tinklas saugo visg svarbia
informacija apmokymo metu. Martin ir kt. [42] savo tyrime naudojo 3 sluoksniy LSTM tinkla,
pasléptyjy neurony (Hidden Units) skai¢ius sluoksniuose atitinkamai — 100;100;1, apmokymo spartos
konstanta (Learning Rate) — 0,1. Apmokymui jie naudojo 64-bit Windows 10 PC su AMD FX-8350
8 branduoliy procesoriumi, 32 GB RAM atmintimi ir NVIDIA GeForce GTX1070 vaizdo plokste.
Apmokant tokj tinkla, kiekviena apmokymo epocha truko apytiksliai 5 h.

Atliekant §j tyrimg, kad buty sumazinta apmokymo trukmé bei saugomy duomeny kiekis, buvo
panaudotas CNN-LSTM hibridinis gilusis neuroninis tinklas. CNN tinklo pagalba buvo istrauktos
svarbiausios signaly charakteristikos ir sumazintas duomeny kiekis, dél to LSTM tinklui nebereikia
apdoroti perteklinés informacijos.

Konvoliucinis neuroninis tinklas:

IS pradziy CNN buvo sukurtas krasty aptikimo, segmentavimo ir objekty aptikimo uzduotims atlikti,
kompiuterinio matymo srityje. Taciau dél savo paprastos architektiros ir plataus pritaikomumo, jis
dabar naudojamas beveik visose masininio mokymo srityse, tokiose kaip kompiuterinis matymas,
teksto atpaZzinimas, duomeny gavyba, kalbos ir signaly apdorojimas, vaizdo ir objekty aptikimas ir
daugelyje kity sriciy. CNN taip pat zinomas ir dél jo gebéjimo generuoti biidingas charakteristikas be
zmogaus jsikis§imo i§ 1D, 2D ar 3D duomeny [44].

Gilieji 2D CNN, su dideliu skaic¢iumi pasléptyjy sluoksniy bei milijonais parametry, turi galimybe
iSmokti atpazinti sudétingus objektus ar modelius, jie gali biiti apmokomi su didelémis vizualiniy
duomeny bazémis. D¢l $iy unikaliy geb¢jimy jie tampa pagrindiniu jrankiu jvairioms 2D signaly,
pavyzdziui, vaizdy ir vaizdo kadry, inZinerinéms programoms. Tuo tarpu neseniai buvo pasiiilytas
1D CNN, kuris pasické auks$tg naSumo lygj keliose pritaikymo srityse, tokiose kaip: individualizuotas
biomedicininiy duomeny klasifikavimas, ankstyvos diagnozés nustatymas, sveikatos buklés
stebéjimas, anomalijy aptikimas, elektros varikliy gedimy aptikimas. Kitas svarbus privalumas yra
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tai, kad tinklas gali batj realizuotas naudojant nebrangia jranga, 0 duomenys apdorojami realiu laiku
dél paprastos ir kompaktiskos 1D CNN konfigiiracijos, atliekancios tik 1D konvoliucijas (skaliarines
daugybas ir sudétis) [45].

Trijy sluoksniy 1D CNN pavaizduotas apacioje (9 pav.). Kaip parodyta paveiksle, naudojamo 1D
filtro dydis yra 3, o telkimo faktorius (SS) yra 2. Neuronas K, pasléptajame CNN sluoksnyje L,
pirmiausiai atlieka duomeny seky kovoliucijas, kuriy suma yra praleidziama per aktyvacijos funkcija
(), véliau atlickama telkimo operacija. Kitame zingsnyje, CNN sluoksnis apdoroja 1D duomenis ir
mokinasi iStraukti tokias charakteristikas, kurios yra naudojamos klasifikavime. Tiek charakteristiky
iStraukimo, tiek klasifikavimo operacijos yra sujungtos j vieng procesa, kurj galima optimizuoti, kad
biity maksimaliai padidintas klasifikavimo naSumas [45].
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9 pav. Trijy sluoksniy 1D konvoliucinio neuroninio tinklo pavyzdys [45]
Ilgalaikés trumpalaikés atminties tinklas:

LSTM yra dirbtinio, rekurentinio neuroninio tinklo (RNN) architektiira, naudojama giliojo mokymo
srityje. Skirtingai nuo standartiniy tiesioginio sklidimo neuroniniy tinkly, tokiy kaip CNN, LSTM
tinklas turi griztamajj rysj. Jis gali apdoroti ne tik atskirus duomeny taskus (pvz., vaizdus), bet ir
iStisas duomeny sekas (pvz., kalbg ar vaizdo jrasa) [44].

LSTM tinklai puikiai tinka klasifikuoti, apdoroti ir prognozuoti remiantis laike kintanciais
duomenimis, nes tarp svarbiy ivykiy laiko eilutéje gali biiti neZinomos vélavimy trukmeés. LSTM
buvo sukurti siekiant i$spresti nykstanciy gradienty problema, su kuria galima susidurti apmokant
tradicinius RNN. Tradiciniuose RNN tinkluose, seniai jvyke reikSmingi jvykiai turi mazéjancia jtaka
dabartiniams sprendimams. Santykinis nejautrumas vélavimo tarp svarbiy jvykiy trukmei yra LSTM
pranaSumas pries§ tradicinius RNN ir Kitus duomeny sekos mokymosi metodus, daugelyje pritaikymo
sric¢iy [42].

LSTM tinklo neurono struktiiros pavyzdys pavaizduotas zemiau (10 pav.). LSTM neurono jéjime turi
buti paduodama praeities celés bisena (St-1), Zinoma kaip ilgalaiké tinklo atmintis, prie$ tai buves
i8¢jimo vektorius (yt1), Zinomas kaip praeities pasléptoji bisena, ir dabartinis j&jimo vektorius (Xt),
kad bty suformuota nauja celés busena (St) ir naujas i$¢jimo vektorius (yt). LSTM naudoja ,,vartus®,
kurie kontroliuoja informacija, patenkancig j tinkla, Saugoma arba iSeinancig i$ tinklo. LSTM neurone
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yra trys vartai: uzmir§imo, jéjimo ir i§¢jimo. Siuos vartus galima prilyginti filtrams. UZmir§imo vartai
nusprendzia kurie celés buisenos bitai yra svarbis, atsizvelgiant | praeities vektoriy ir naujg iéjimo
vektoriy. Sie vartai yra sigmoidiné funkcija (o), kuri generuoja vektoriy [0,1]. Reik§mingus duomenis
praleidzia (filtro verté artéja link 1), o nereik§mingus duomenis pasalinta (filtro verté artéja link 0).
Uzmirsimo varty vektorius yra dauginamas su praeities celés busena, taip nustatydamas kurj
ilgalaikés atmintis tairéty buti uzmirsta. Kitame zingsnyje dalyvauja naujos atminties tinklas ir j&jimo
vartai, kurie sprendzia kokia informacija turi buti pridéta prie tinklo ilgalaikés atminties (celés
biisenos), atsizvelgiant j praeities vektoriy ir nauja j&jimo vektoriy. Naujos atminties tinklas nusako,
kaip stipriai turi biiti kei¢iamas ilgalaikés atminties bitas, priklausomai nuo jéjimo duomeny. Siuo
atveju tai yra filtras naudojantis hiperbolinio tangento funkcijg (tanh), kurio vektorius yra tarp [-1 1].
Tuo tarpu j¢jimo vartai nusako, kurie naujos atminties vektoriaus komponentai yra reik§mingi ir juos
reikia jsiminti ($iuo atveju tai yra sigmoidinés funkcijos filtras [0 1]). Pabaigoje, kai ilgalaiké atminti
yra atnaujinta, dalyvauja i$¢jimo vartai, kurie generuoja i$¢jimo vektoriy, atsizvelgiant j atnaujintg
ilgalaike atmintj (kuri pagal reikSmingumg apdorojama tanh filtru [-1 1]), praeities vektoriy ir
dabarties vektoriy (kurie relizuoja iSejimo vartus, sigmoidinj filtrg [0 1]) [42, 46].

LSTM neuronas gali sudaryti klasifikavimo prognoze kiekvienam jvesties laiko zingsniui ir taip
generuoti laikui bégant besikeiCiancias klasifikacijas, kurios tampa tikslesnés ir galutinés, kai
apdorojama daugiau signalo im¢iy [42].

St-1

Yi-1

Xt Yt

10 pav. Ilgalaikés trumpalaikés atminties tinklo neurono strukttiros pavyzdys [42]

Pastaruoju metu galima pastebéti, kad gilieji neuroniniai tinklai yra naudojami vis dazniau ir placiau,
jvairiose srityse. Tokiy tinkly optimizavimas darosi vis sudétingesnis, nes kuriami neuroniniai tinklai
darosi vis gilesni, o apdorojamy duomeny kiekiai vis didéja. Taigi, per pastaruosius metus DNN
optimizavimo algoritmai taip pat patobuléjo [47].

stochastinio gradientinio nusileidimo (Stochastic Gradient Descent— SGD) apmokymo algoritmas
seka neigiamg gradienta, kad nustatyty praradimy funkcijos minimumg. Naudojant stochastinj
gradientinj nusileidima, praradimo funkcijos i§vestiné néra apskai¢iuojama. Vietoj to, ji jvertinama
panaudojant maza duomeny paketa. Tai reiskia, kad ne visada einama optimalia kryptimi, nes
funkcijos duomenys gali biiti triukSmingi. Stochastinio gradientinio priartéjimo tam tikru momentu
(Stochastic Gradient Descent With Momentum — SGDM) apmokymo algoritmas yra toks pat SGD
algoritmas, tik $iuo atveju praradimy funkcija yra apskai¢iuojama eksponentiskai jvertintus vidurkius.
Taip yra gaunama tikslesné praradimy funkcija, net ir esant triuk§mingiems duomenims. Tai yraviena
i§ priezasc¢iy, kodél SGDM gali veikti geriau nei Klasikinis SGD apmokymo algoritmas [47].
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Adaptyvaus gradiento (Adaptive Gradient — AdaGrad) apmokymo algoritmas individualiai adaptuoja
mokymosi spartg pagal modelio parametrus, panaudojant zinias apie ankstesniy gradienty kvadratines
vertes. Parametry, turin¢iy didziausig daling praradimy iSvesting, mokymosi sparta greitai mazéja, o
parametry, kuriy dalinés praradimy iSvestinés yra mazos, mokymosi sparta mazéja santykinai.
AdaGrad naudoja papildoma kintamajj gradienty kaupimui. Sio algoritmo pradzioje gradienty
kaupimo kintamasis inicijuojamas kaip nulis, o gradientas apskai¢iuojamas i§ mazo duomeny paketo.
Taciau AdaGrad turi trikumy, mokymosi sparta gali biiti sumazinta iki tokio lygio, kad algoritmas
tiesiog sustoja, nepasiekes globalaus optimumo [47].

Sklidimo vidutinés kvadratinés $aknies (Root Mean Square Propagation — RMSProp) apmokymo
algoritmas yra modifikuota AdaGrad versija. Tik Siuo atveju gradiento kaupimas yra pakei¢iamas j
eksponentiniy svoriy slenkantj vidurkj. AdaGrad sumaZzina mokymosi spartg pagal visg kvadratinio
gradiento istorija, tuo tarpu, RMSProp naudoja eksponentiskai maz¢jantj vidurkj tam, kad vertés i8
tolimos praeities blity panaikintos. Tai leidzia algoritmui konverguoti grei¢iau [47].

Adaptyvaus momento jvertinimo (Adaptive Moment Estimation — ADAM) apmokymo algoritmas yra
pladiai naudojamas giliyjy neuroniniy tinkly apmokymui. Sis algoritmas adaptuoja mokymo sparta,
atsizvelgdamas j skirtingus parametrus, i§ pirmuoju ir antruoju momentu apskai¢iuoty gradienty.
ADAM apjungia privalumus i§ AdaGrad, kuris gerai veikia su retais gradientais, ir RMSProp, kuris
gerai veikia su nestacionariais parametrais. Algoritmas atnaujina eksponentiskai slenkancius
gradienty vidurkius ir kvadratinius gradientus, kur hiperparametrai kontroliuoja Siy slankiyjy
vidurkiy eksponentinj maz¢&jimo greitj. Patys slenkantys vidurkiai yra gradiento pirmojo momento
vertés (vidurkiai) ir antrojo momento vertés (necentruota dispersija) [47].

1.3. Elektrokardiogramos signaly pirminis apdorojimas

Masininiu mokymusi pagrjstas klasifikatoriaus veikimas priklauso nuo iSankstinio EKG signalo
apdorojimo. [vairiais elektrokardiogramos registratoriais gauti EKG signalai yra uztersti triuk§mais
tokiais kaip: bazinés linijos varijavimas (Baseline Wander — BW), maitinimo linijos trukdziai (Power
Line Interference — PLI), triuk§mai dél elektrody kontakto, judéjimo artefaktai ar raumeny
susitraukimy artefaktai. D¢l Siy triukSmy bei artefakty automatiniai diagnostiniai jrankiai gali tapti
nepatikimi. PLI yra 50 arba 60 Hz triukSmas, kurj daugiausia sukelia elektromagnetiniai elektros
linijos trikdziai, elektromagnetinis laukas dél netoliese esanciy prietaisy, netinkamas paciento ar
elektrokardiografo jzeminimas. BW yra Zemo daznio triukSmas (0,05-0,7Hz), esantis neapdorotame
EKG signale, dél bet kokio elektrody judéjimo, raumeny judéjimo ar kvépavimo. BW triuk§mas
persidengia su ST segmento dazniy juosta (0,05Hz-60Hz) ir jj iSkraipo, taip pat gali sukelti R smailiy
nukirpimg. Tuo tarpu PLI daro jtakg P ir T bangy bei kity EKG bruozy atpazinimui, didelés galios
PLI gali visiskai uzgozti EKG signala. Taigi, prie$ kuriant klasifikavimo model; BW ir PLI turi biiti
nuslopinami nepasalinant jokiy reik§mingy EKG atributy [48, 49].
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11 pav. Tipinis EKG signalo galios spektras [50]

Bégant metams buvo iStirti jvairis metodai, kaip pasalinti BW ir PLI i§ EKG signaly. Tarp jy
standartinis BW pasalinimo budas yra auksty dazniy filtras [51], o PLI jprastai Salinamas naudojant
uztvarinj filtrg [52]. Idiegus ribotos impulsinés reakcijos filtrus [51], dél didelés filtro eilés ir ilgo
impulsinio atsako, skai¢iavimai uztrunka ilgiau ir pasireiskia virpesiy ,,ripples efektai. Tuo tarpu
neribotos impulsinés reakcijos filtrai i§sprendzia prie§ tai minétas problemas, taciau jie gali sukelti
netiesinj fazés iskraipyma [50]. Si problema sprendziama naudojant nulinés fazés dvikrypéius filtrus,
taciau naudoti aukstos eilés neribotos impulsinés reakcijos filtrus yra nepatartina, kadangi tokiu atveju
fazés charakteristika yra per daug netiesiska.

Atlikti tyrimai su skirtingais neribotos impulsinés reakcijos (NIR) filtrais, norint apdoroti EKG
signalus ir paSalinti bazinés linijos varijavimg bei maitinimo linijos trukdZius, parode, kad 1§ visy
standartiniy NIR filtry, eliptiniai yra tinkamiausi Siam darbui. Tyrimy autoriai teigia, kad eliptiniai
filtrai pasalina triuk§mus i§ EKG signaly geriau nei Chebyshev‘o I, Chebyshev‘o II ar Butterworth‘o
NIR filtrai [50, 53].

Kaip buvo minéta 1.2 poskyryje, MI gali bati atpazjstamas i§ ST segmento EKG signale. Ml yra
svarbus veiksnys, lemiantis ST segmento poky¢ius. ST segmento padidéjimas per 0,1 mV arba
sumazéjimas per 0,05 mV, palyginti su pradiniu lygiu, paprastai laikomas nenormalia ST morfologija
[54]. Atsizvelgiant | tai galima suprasti, kaip svarbu iSsaugoti ST segmenta nepazeista, norint
nufiltruoti BW triukSma.

Auksty dazniy (AD) filtro, skirto BW pasalinimui i§ EKG signalo, pjivio daznio pasirinkimas yra
lemtingas faktorius, norint uztikrinti, kad nebiity pazeidziami EKG signalo Zemy dazniy
komponentai, tokie kaip ST segmentas, QT segmentas. Pagal Amerikos Sirdies asociacijos
rekomendacijas, jprastai, tokio AD filtro pjiivio daznis turéty buti parenkamas — 0,05 Hz, bet jeigu
yra naudojamas tiesinis filtras su vienu poliumi ir fazés vélavimas pakankamai trumpas, sglygos gali
bati suSvelnintos ir pjavio daznis parenkamas iki 0,67 Hz [55]

Afsar ir kt. [56] bandydami nustatyti ST segmento pakitimus EKG signaluose, bazinés linijos
varijavimg Salino naudodami 6 eilés Butteworth NIR AD filtrg su pralaidumo juostos dazniu fpass =
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0.6 Hz ir slopinimo juostos dazniu fstop = 0,4 Hz panaudojant nulinés fazés dvikryptj filtravima,
pirmyn ir atgal. Auksty dazniy triuk§mus Salino panaudodami 12 eilés Butteworth NIR Zemy dazniy
(ZD) filtra su pjivio dazniu fp = 45 Hz. Xu ir kiti [54] klasifikuodami ST segmentus pagal
morfologinius pakitimus, kiekviena EKG jrasa filtravo juostiniu filtru, kurio pjivio dazniai
atitinkamai 0,05-45 Hz. Tokj patj juostin; filtrg (0,05-45 Hz) naudojo ir Guo ir Kiti [57] tirdami savo
EKG stebéjimo sistema. Tuo tarpu Liu ir Kiti [58] norédami pasalinti Zemo daznio trikdzius ir ilaikyti
EKG aktyvigsias dedamasias, auks$ty dazniy filtro pjavio daznj pasirinko — 0,5 Hz.

1.4. Ant rieSo dévimi elektrokardiogramos registratoriai bei jy galimybiy analizé

Siomis dienomis milijonai zmoniy naudoja i¥maniuosius laikrodZius tokius kaip ,,Apple Watch®,
»oamsung Galaxy Watch®, ,Fitbit Sense® ir kitus, kurie gali registruoti, sumazinto derivacijy
skai¢iaus, EKG signalus. Avila [59] isbandé iSmaniojo laikrodZio galimybes uzregistruoti 3
derivacijy EKG signalg, koreguojant laikrodzio padétj, panaudojant Einthoveno trikampj, kaip
orientyra. Jis naudojo ,,Apple Watch 4 laikrodj, kuris turi elektrodus, jmontuotus j skaitmening
kartinéle (neigiamas elektrodas) ir j viding laikrodZio korpuso sieng (teigiamas elektrodas), kad
aptikty Sirdies elektrinius signalus.

Derivacija I galima gauti naudojant laikrodj pagal paskirti, neSiojant laikrodj ant kairiojo rieSo ir
desiniu rodomuoju pirStu lieciant skaitmenine kartin¢lg. Taip pat Siuo iSmaniuoju laikrodziu galima
gauti Il-g bei 1l1-3 derivacijas pridedant teigiamg elektroda (laikrodZio galing dalj) prie pilvo srities
ir lieCiant neigiamg elektrodg (skaitmening kartin¢le) deSiniuoju arba kairiuoju rodomuoju pirstu

atitinkamai (10 pav.).
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12 pav. ISmaniojo laikrodzio pozicijos norint i$gauti 3 derivacijy EKG signala, Sustiprintas galinines derivacijas aVL,
aVF ir aVR galima i$skai¢iuoti i§ gauty trijy galtininiy derivacijy [59]

Avila [59] naudodamas ,,Apple Watch 4 uzregistravo keletg MI pacienty EKG signaly ir juos
palygino su ambulatoriskai gautais EKG signalais. Atlikes vizualinj testg, nustaté, kad iSmaniuoju
laikrodziu gauti signalai atitinka etaloninj EKG signalg. Kaip ir tradicinis EKG signalas, laikrodziu
uzregistruotas signalas parodé ST segmento pakilimg III derivacijoje bei ST depresija I derivacijoje
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(13 pav.). Autorius nejvertino, kaip tiksliai galima atpazinti MI i§ gauty EKG signaly, panaudojant
laikrodj, taip pat pabrézé, kad neturint sustiprinty galiininiy ir kriitininiy derivacijy tam tikry MI
atpazinti nepavykty.

STEMI I derivacija: EKG STEMI II derivacija: Apple Watch EKG
FOLOMMENT, |
I : aVR . | | i | |
4 A \ 1.
| |
STEMI I derivacija: Apple Watch EKG STEMI III derivacija: EKG
_’l‘ ! ' I! | l — n .\ | avF
STEMI I derivacija: EKG STEMI II derivacija: Apple Watch EKG
|
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" | ' avL ' : A8 o 6 W=

13 pav. Tradicinio EKG signalo bei signalo gauto panaudojant ,,Apple Watch* palyginimas [59]

Cobos Gil [60] savo straipsnyje apraso buda, kaip naudojantis ,,Apple Watch* galima uzregistruoti
kvazi-standartinj 12-0s derivacijy EKG signalg. Tam tikslui reikia gauti kvazi-standartines kritinines
derivacijas, panaudojant iSmanyjj laikrodj su dviem elektrodais. Kaip buvo minéta 1.2 poskyryje,
standartinéms unipolinéms kriitininéms derivacijoms gauti yra reikalingas atskaitos taSkas, gautas i$
trijy galtininiy elektrody. Su ,,Apple Watch® iSmaniuoju laikrodziu tokio atskaitos taSko gauti
nejmanoma. Nepaisant to, prilietus laikrodzio galing dalj (teigiamg elektroda) prie standartiskai
nustatyty kratininiy derivacijy tasky ir su deSiniu pirstu lie¢iant laikrodZio kartnéle (14 pav.), galima
uzregistruoti §esias bipolines kriitinines derivacijas (Chest-Right Arm — CR) (nuo CR1 iki CR6). Sios
CR derivacijos yra panasios ] standartine V1-V6 derivacijas. Tokias derivacijas medicinoje anksé¢iau
naudojo $iauriné Europa ir buvusi Soviety sajunga [60, 61].
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14 pav. Galininiy bei kvazi-standartiniy kriitininiy CR EKG derivacijy registravimas, panaudojant iSmanuyjj laikrodj
[61]

15 pav. galima matyti standartiniy derivacijy palyginima su derivacijomis gautomis panaudojant
iSmanyjj laikrodj. Galima pastebéti, jog pirmosios trys derivacijos beveik nesiskiria nuo standartiniy.
Tuo tarpu zvelgiant | CR ir V derivacijy palyginimg matosi daugiau skirtumy, tac¢iau derivacijos
i§lieka panasios.
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15 pav. Standartiniy EKG derivacijy palyginimas su gautomis iSmaniuoju ,,Apple Watch* laikrodziu [60]
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Kauno technologijos universiteto, Biomedicinos instituto, mokslininkai kartu su partneriais sukaré
iSmany ant rankos dévimg prietaisg, Su kuriuo uzregistravo 6 derivacijy EKG signalg. Prietaisas turi

tris elektrodus: du iSoriniame pavirsiuje ir vieng vidiniame pavirSiuje Salia PPG jutiklio (16 pav.). Ant
rankos dévimo prietaiso pagalba, SeSiy derivacijy EKG signalas gali bati uzregistruotas taip:
prietaisas turi buti dévimas ant kairés rankos, kurig liecia vidinis elektrodas, deSinés rankos
rodomuoju pirStu reikia paliesti elektroda virSutiniame pavirSiuje, o treCigjj elektroda, esantj

apyrankés pavirSiuje, reikia liesti prie odos kairiojoje pilvo dalyje, po Sonkauliu (pavyzdj galima
matyti 16 pav. desinéje). Tokiu btidu galima uzregistruoti I-agja ir 11-3ja Einthoven‘o derivacijas. 111-
0ji derivacija apskai¢iuojama pagal Kirchhoff‘'o désnj, o Goldberger<io sustiprintos galaninés
derivacijos aVR, aVL ir aVF apskaiciuojamos i§ uzregistruoty galtiniy derivacijy I, II, III [62]. Taip
pat, panaudojant tokig iSmanigja apyranke, kaip ir naudojant ,,Apple Watch, galima uzregistruoti ir
12 derivacijy, gaunant kvazi-standartines kritinines derivacijas.
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16 pav. Ant rankos dévimo prietaiso Su trimis elektrodais prototipas bei 6 derivacijy EKG signalo registravimo
demonstracija [62]

Spaccarotella ir kt. [61] vykdé tyrima, panaudodami daugiakanalius EKG signalus uzregistruotus su
»Apple Watch®. Jie palygino galimybes atpazinti ST segmento pakitimus i§ standartinio EKG signalo
ir uzregistruoto iSmaniuoju laikrodziu. ST segmento pakitimy atpazinimg vykdé du skirtingi, patyre
kardiologai. Vienas naudojosi standartiniais EKG signalais, Kkitas iSmaniuoju laikrodziu
uzregistruotais EKG signalais. Tyrime dalyvavo 100 tiriamyjy (54 su STEMI infarktu, 27 su non-
STEMI infarktu, 19 sveiky savanoriy). Ivykdytas galimybiy tyrimas parod¢, kad iSmaniuoju
laikrodziu uzregistruoti signalai atitiko standartinius EKG. UZzfiksuoti ST pakitimai i§ standartiniy ir
ne standartiniy EKG signaly skyrési minimaliai, skirtumai buvo pripazinti kliniskai nereik§mingi.
Taip pat, panaudojant diagnozes gautas i§ standartiniy EKG signaly, kaip etalonines, buvo tiriamas
diagnoziy patikimumas, naudojant signalus i§ ,,Apple Watch“. STEMI infarkto diagnozés jautrumas
buvo — 93 %, specifiskumas — 95 %. Non-STEMI infarkto diagnozés jautrumas — 94 %, specifiskumas
— 92 %. Bandant atpazinti normalius EKG signalus jautrumas buvo — 84 %, specifiSkumas — 100 %.
Isvadose teigia, kad potencialiai jmanoma atpazinti MI panaudojant iSmaniojo laikrodzio
technologija.

Norint atpazinti ST segmento pakitimus ir M1, ant rieSo dévimo elektrokardiogramos registratoriaus
nepakanka tiesiog dévéti jprastai. Registruojant daugiakanalj EKG signalg, ant rieSo dévimo
elektrokardiogramos registratoriaus elektrodus reikia priliesti atitinkamose vietose ant pilvo ir
kraitinés, taip kaip pavaizduota 14 pav. ir 16 pav.. Jeigu §j procesg atlikinéty ne kardiologas, atsiranda
galimybé netiksliai pataikyti elektroda j tam skirtg vieta, ypac registruojant kriitinines derivacijas, kur
atitinkami taskai yra arti vienas kito. Tai gali sukelti daug netikslumy uzregistruotose derivacijose, o
nuo to nukentéty MI atpazinimo tikslumas.
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2. Miokardo infarkto atpazinimo algoritmo metodika ir duomenys

Siame skyriuje tiksliai apragyta duomeny bazé naudota algoritmo apmokymui bei tyrimui. Taip pat
apraSyta jgyvendinto MI atpazinimo algoritmo metodika: apibudinti ir pademonstruoti filtrai, naudoti
pirminiam signaly apdorojimui, aprasytas ,algoritme panaudotas, dirbtinis neuroninis tinklas ir jo
sluoksniai, taip pat, aprasyta algoritmo patikimumo vertinimo metodika.

2.1. Duomeny bazé

Masininio mokymo metody, naudojamy aritmijy klasifikavimui, veikimui patvirtinti naudojamos
Jvairios, viesai prieinamos, duomeny bazés. Dazniausiai MI atpazinimui naudojama duomeny bazé
yra, ,,Physionet® duomeny banke patalpinta, PTB diagnostiné EKG duomeny bazé. Bitent $i
duomeny bazé ir buvo panaudota Siame tyrime. PTB duomeny bazéje yra 549 jrasai i§ 290 tiriamyjy
(kuriy amzius yra tarp 17 ir 87 mety, vidurkis — 57,2 m.; 209 vyrai, amziaus vidurkis — 55,5 m.; 81
moteris, amziaus vidurkis — 61,6 m.). Kiekvienam tiriamajam buvo uzregistruoti nuo 1 iki 5 EKG
jrasy. Kiekviename jraSe yra 15 derivacijy (12-a tradiciniy derivacijy bei 3 Frank‘o derivacijos).
Kiekvienas signalas diskretizuotas 1000 Hz dazniu. Sig duomeny baze sudaro 148-iais miokardo
infarkto atvejais uzregistruoti EKG signalai (368 jrasai), 52-y sveiky savanoriy EKG signalai (80
irady), o like jraSai yra EKG su kitomis Sirdies ligomis, kaip miokarditas, angina, jvairlis ritmo
sutrikimai ir t.t. [8, 63].

Siam tyrimui buvo naudojami tik MI pacienty bei sveiky savanoriy EKG jrasai, norint tinkamai
apmokyti algoritmg MI atpazinimui, signalai su kitokiomis / gretimomis anomalijomis gali pakenkti
rezultatui, taigi, Sie signalai naudojami nebuvo. Taip pat, signalai su pasireiskusiu MI buvo kruops¢iai
atrinkti. Sio tyrimo tikslas yra sukurti ir istirti MI atpaZinimo algoritmg, atsizvelgiant j dévimy
elektrokardiogramos registratoriy galimybes. Dévimais elektrokardiogramos registratoriais, namy
salygomis, biity bandoma atpazinti biitent imaus M1 signalus, siekiant sumazinti mirties rizikg. Taigi
Sio darbo metu realizuoto algoritmo apmokymui bei tyrimui buvo atrinkti tik Gmaus MI atvejais
uzregistruoti signalai. PTB duomeny bazéje pacientams 195, 103, 111, 135, 138, 140, 141, 142, 145,
148, 149, 149, 189, 183, 205, 207, 211, 261, 280, 282, 283 nebuvo uzfiksuotas imus M1, taigi Siy
pacienty signalai buvo atmesti ir nenaudojami.

Pasirinkta naudojamy signaly trukmé — 10s, naudojant ilgos trukmés signalus dirbtinis neuroninis
tinklas buty Zenkliai daugiau apkraunamas. Taciau naudoti per trumpus signaly segmentus ar net
Sirdies duzius (Beats) biity netinkamas pasirinkimas. MI atsiskleidzia per ST segmento pakitimus,
taciau galima fiksuoti MI tik tada kai ST segmentas iSlieka pakites tam tikrg ribota laika. Tuo tarpu,
naudojant tik Sirdies duzius, viename i$ jy ST segmentas gali buti stipriai pakites dél neaiskiy
priezas¢iy ar triukSmy, tokiu atveju MI gali bati uzfiksuotas klaidingai.

IS visy panaudoty signaly, 60% buvo paskirti DNT apmokymui, 20% validacijai, o kiti 20%
testavimui. Tyrime naudojamy MI jrasy (347 vnt.) buvo 4,3 kartus daugiau nei sveiky savanoriy jrasy
(80 vnt.). Tokiu atveju Klasifikatorius gali pasiekti didelj tikslumag tiesiog priskirdamas visus signalus
prie M1, nes MI jrasai tokiu atveju sudaro 81% visy jrasy. Norint i§spresti nesubalansuoto duomeny
rinkinio problemg, kad buty iSvengta SaliSkumo, i§ sveiky savanoriy signaly, kuriy trukmé 1 min.
buvo panaudoti 4 skirtingi segmentai po 10 s. Véliau, visi sveiky savanoriy ir MI atvejais uzregistruoti
signalai buvo suskirstyti pagal pacientus, taip uztikrinant, kad to paties paciento signalai nepatekty i
kelias duomeny bazes, pavyzdziui, ] apmokymo ir testavimo duomeny bazes.
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Panaudotuose MI signaluose (347 vnt.), kurie buvo paimti i§ PTB duomeny bazés, buvo uzregistruoti

tokie imaus MI tipai:

priekinés sienos — 47;

priekinés desiniosios sienos — 79;
priekinis kairiosios sienos — 43;
apatinés sienos — 90;

apatinis kairiosios sienos — 56;
apatinés galinés sienos — 20;
kairiosios sienos — 3;

galinés sienos — 4;

galings kairiosios sienos — 5.

Paveiksluose apacioje pavaizduota keletas signaly gauty i§ PTB duomeny bazés. Paanalizavus juos

galima pamatyti, jog signalai yra uztersti triukSmais. Pastebimi auks$ty dazniy triuk§mai bei variacija

aplink bazine linija.

o i Sveik‘o Zmogaus EKG 1 i ) | \ Mi pac:lento EKG 1 ‘
208 | | r‘ | I : | WW‘M «d\ | “1‘
e e ket . i MWW‘M\
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17 pav. Sveiky savanoriy bei miokardo infarkto atvejais uzfiksuoti EKG signalai gauti i§ PTB duomeny bazés

2.2. Miokardo infarkto atpaZinimo algoritmas

Algoritmo strukttriné schema pateikta apacioje (18 pav.). Pradzioje, EKG signalai turi buti apdoroti,
pasalinti Zemy bei auksty dazniy triuk$mai. Tuomet signalai paduodami j apmokyta dirbtinj neuroninj
tinkla, kuris susideda i§ konvoliucinio neuroninio tinklo bei Ilgalaikés trumpalaikés atminties tinklo.
DNT pagalba gauti jverciai pateikiami j klasifikatoriy, kur yra vertinamas gautas rezultatas ir

priimamas sprendimas ar uzregistruotame EKG signale galima jZvelgti miokardo infarkta, ar ne.

——————————————————————————————————

EKG : Pirminis apdorojimas :

AN j _v‘\,. > M
—»  ADF > ZDF » CNN - LSTM DNT

y(n) . + y(n) u(n) > N

18 pav. Algoritmo struktariné schema
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2.2.1. Elektrokardiogramos signaly pirminio apdorojimo jgyvendinimas

Pries paduodant duomenis } DNT yra svarbu atlikti pirminj signaly apdorojima, kurio metu yra
eliminuojami artefaktai ir triukSmai bei siekiama sumazinti j&jimy dimensiSkumg. Auksty dazniy
triuk$mams $alinti buvo naudojamas 15 eilés ZD ribotos impulsinés reakcijos (RIR) filtras, pjavio
daznis parinktas ties 45Hz. Ganétinai zemas pjivio daznis buvo pasirinktas jvertinus, kad
analizuojamy ST segmenty didziausia spektro galia sukoncentruota 0-5 Hz dazniy ruoze, todél
aukStesniyjy dazniy EKG signalo informacija sprendziant MI epizody atpazinimo uzdavinj yra
pertekliné ir nereikalinga. Filtruojant EKG signalus, filtrai turi pasizyméti kiek jmanoma labiau
tiesine fazés daznine charakteristika (FDCH), kad visos signalo dedamosios biity vélinamos vienodati,
taip pat turéty biti filtruojama dvikrypciais nulinés fazés filtrais.

19 pav. kairéje pavaizduota ZD RIR filtro ADCH bei FDCH. Sis filtras skirtas pasalinti aukstesniy
dazniy triukSmus bei pertekling informacija. Galima pastebéti, jog fazés dazniné charakteristika yra
dalinai tiesiné. Pjiivio daZnis Siuo atveju 45Hz.

Paveikslo desin¢je pavaizduotas EKG signalas pries ir po apdorojimo suprojektuotu ZD RIR filtru.
Po $io filtro matoma, kad auksto daznio triuk§mai buvo pasalinti, signalas tapo glotnesnis, matomi
signalo pakitimai ties R ir S danteliais, panaSu, kad R ir S danteliy amplitudé Siek tiek sumazgjo,
taciau Sio tyrimo tikslas yra MI atpaZinimas ir svarbiausias segmentas Siuo atveju yra ST.

Signalas pries ir po zemy dazniy filtro fp=45Hz
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19 pav. 15 eilés ZD RIR filtro, kurio pjiivio daznis fp = 45Hz ADCH ir FDCH pateiktos kairéja, desinéje pavaizduotas
EKG signalas pries ir po apdorojimo filtru

Bazinés linijos varijavimas buvo salinamas panaudojant 2 eilés AD eliptinj NIR filtrg. Pasirinkta
Zzema filtro eilé tam, kad EKG signalas buty kuo maziau iSkraipomas. Kaip buvo minima 1.3
poskyryje, tokio filtro pjiivio daznis pagal AHA (American Heart Assosiation) reikalavimus EKG
monitoriams turi biti tarp 0,05 ir 0.67 Hz (-3 dB lygyje), daroma prielaida, jog Sirdies ritmas nebiina
retesnis nei 40 kpm. Kadangi ST segmento bei BW triuk§mo galios spektrai persidengia yra sudétinga
nuspresti kokj filtro pjavio daznj reikéty pasirinkti. Yra svarbu, kiek jmanoma daugiau, nufiltruoti
triuk§mus, tadiau ST segmento iskraipymas lemty prastg klasifikatoriaus veikimg. Sio tyrimo metu
buvo iSbandyti trys 2 eilés AD NIR filtrai su skirtingais pjiivio dazniais: 0,05 Hz, 0,3 Hz bei 0,5 Hz.
Suprojektuoty filtry ADCH ir FDCH yra pateiktos paveiksluose apacioje (20 pav., 21 pav., 22 pav.).
Taip pat yra pademonstruotas EKG signalas prie§ ir po filtravimo, galima pastebéti, kad bazinés
linijos varijavima paSalinti pavyksta su visais filtrais, taciau labiausiai BW pasalintas buvo su 0,5 Hz
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pjuvio dazniu. Signalus filtrai iSkraipo minimaliai, galima pastebéti, kad signalo morfologija iSlicka
beveik nepakitusi, taciau matosi R ir S danteliy amplitudés sumazéjimas.
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20 pav. 2 eilés AD FIR filtro, kurio pjavio daznis fp = 0,05Hz ADCH ir FDCH pateiktos kairéja, desinéje pavaizduotas
EKG signalas pries ir po apdorojimo filtru
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21 pav. 2 eilés AD FIR filtro, kurio pjavio daznis fp = 0,3Hz ADCH ir FDCH pateiktos kairéja, desinéje pavaizduotas
EKG signalas pries ir po apdorojimo filtru
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Signalas pries ir po auksty dazniy filtro fp=0.5Hz
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22 pav. 2 eilés AD FIR filtro, kurio pjavio daznis fp = 0,5Hz ADCH ir FDCH pateiktos kairéja, desinéje pavaizduotas
EKG signalas pries ir po apdorojimo filtru
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2.2.2. Dirbtinio neuroninio tinklo realizacija

Miokardo infarkto atpazinimo, panaudojant sumazinto derivacijy skai¢iaus EKG, galimybiy tyrimui
buvo sudarytas neuroninis tinklas pagal pateikta struktiiring diagrama apacioje (23 pav.). Tinklas
buvo sudarytas i$ trijy CNN bloky bei LSTM sluoksnio. Priklausomai nuo to kiek EKG derivacijy
yra naudojama, sudaromas dirbtinis neuroninis tinklas su atitinkamu kanaly skai¢iumi, pvz., jei
naudojama tik V1 derivacija, buvo panaudotas tinklas tik su vienu j&jimo kanalu, jei naudojamos I,

I1, III derivacijos, buvo panaudotas trijy kanaly tinklas ir t.t.
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23 pav. Tinklo struktiiros diagrama

Konvoliucinis sluoksnis yra pirmasis ir svarbiausias CNN architektiiros sluoksnis, kuris i§ jai
pateiktos jvesties iSskiria charakteristikas pagal parametrus, tokius kaip filtro dydis ir zingsnio dydis
[44]. Ivesties EKG signalai buvo vienmaciai (1D) signalai, taigi, buvo pasirinkta naudoti vienmacius
konvoliucinius sluoksnius, kuriy filtry skai¢iai buvo atitinkamai 4, 8 ir 16, konvoliucijos filtro dydis

buvo 5 visuose trijuose blokuose, o zingsnis (Stride) - 1.

Pakety normalizavimo sluoksnis (Batch Normalization Layers): normalizuoja mazg duomeny paketa
kiekvienam kanalui atskirai. Pakety normalizavimo sluoksniai buvo naudojami tarp konvoliuciniy
sluoksniy ir ReLU sluoksniy, kad bity pagreitintas konvoliucinio neuroninio tinklo mokymas ir

sumazintas jautrumas tinklo inicializavimui.

ReLU sluoksniai: vadinamoji ,,lygintuvo® funkcija — ReLU (Rectified Linear Unit) buvo pritaikyta
kaip aktyvacijos funkcija. ReLU aktyvacijos funkcija gali buti iSreikSta 4 lygtimi. Palyginti su
sigmoidine (gali buti isreikSta pagal 5 lygtj) ir hiperbolinio tangento (gali bati iSreiksta pagal 6 lygtj)
funkcijomis, ReLU funkcija konverguoja grei¢iau ir palengvina persimokymo (Over-Fitting)
problema [64].

0,x<0
F@={%30 (4)
f) =—= (5)
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fx) = (6)
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Telkimo sluoksniai (Pooling Layers): paprastai Sie sluoksniai yra naudojami po konvoliucinio
sluoksnio, jie sumazina budingy charakteristiky dydj bei tinklo parametry skai¢iy, dél ko sumazéja
skai¢iavimo kastai [44]. Siame darbe buvo naudojamas maksimalus telkimas (filtro dydis buvo 5),
kurio déka buvo sumazintas apskaiciuoty charakteringy parametry dimensiSkumas ir iSsaugotos
svarbiausios savybés, taip paspartinant skai¢iavimus. Po tre¢iojo CNN bloko buvo panaudotas
globalus vidutinis telkimas, kad biity sumazintas galimy charakteringy savybiy / koeficienty skaicius,
iSvedant jvesties laiko reikSmiy vidurkj.

Atmetimo sluoksnis (Dropout Layer) buvo pritaikytas tarp globalaus vidutinio telkimo sluoksnio ir
LSTM sluoksnio, kad bty pasiekta stipresné apibendrinimo galimybé atsitiktinai panaikinant kai
kuriuos tinklo mazgus.

LSTM sluoksnis: po konvoliucinio tinklo buvo prijungtas LSTM tinklo sluoksnis, kad bity gautos
ilgalaikés priklausomybés tarp laiko eiluéiy zingsniy ir sekos duomeny. Sluoksnis atlieka papildomas
saveikas, kurios gali padéti pagerinti gradiento srautg ilgomis sekomis apmokymo metu [34].
Apdoroti laiko sekg naudojant LSTM sluoksnj galima kryptimi tik pirmyn, o dvikryptis LSTM
sluoksnis gali iSmokti dvikryptes ilgalaikes priklausomybes tarp laiko eiluciy zingsniy ar sekos
duomeny. Sios priklausomybés gali biiti naudingos, kai norima, kad tinklas mokytysi i3 visos laiko
eilutés kiekviename laiko Zingsnyje. Siame tyrime naudojamas dvikryptis LSTM sluoksnis —
BiLSTM. Pasléptyjy neurony skai¢ius (Hidden Units) yra pagrindinis LSTM sluoksnio parametras ir
atitinka tarp laiko Zingsniy jsimenamos informacijos kiekj. Pasléptyjy neurony skaicius gali biiti
informacija i§ visy ankstesniy laiko etapy, neatsizvelgiant j laikinés sekos ilgj. Siame tyrime
pasirinkta naudoti 100 pasléptyjy neurony.

Islyginamasis sluoksnis (Flatten Layer): daugiamaté LSTM tinklo iSvestis buvo konvertuota j
vienmate iSvest].

Pilnai apjungtas sluoksnis (Fully Connected Layer): gautos charakteristikos po visy procesy buvo
vestos | visiSkai apjungtg sluoksnj klasifikavimui.

Minkstojo maksimumo sluoksnis (Softmax Layer) — aktyvacijos funkcija, kuri pavercia visas i$¢jimo
komponentes / charakteristikas j tikimybes, sunormuoja i§¢jimo vektoriy.

Klasifikavimo sluoksnis (Classification Layer) atlieka klasifikavimg pagal gautas tikimybes.

Neuroninio tinklo apmokymui buvo naudojamas ADAM optimizavimo algoritmas. ADAM yra
tinkamas problemoms, kurios yra didelés apimties duomeny ir (arba) parametry pozitiriu. Taip pat
tinka nestacionariems signalams apdoroti ar problemoms, susijusioms su triuk§mingais gradientais
spresti [65].

2.3. Algoritmo patikimumo vertinimo metodika
Algoritmo veikimas buvo vertinamas pritaikant standartinius vertinimo kriterijus, pateiktus Zemiau:

Jautrumas:
Se =TP/(TP + FN) x 100% )
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SpecifiSkumas:

Sp =TN/(TN + FP) X 100% (8)
Tikslumas:
Acc = (TP +TN)/(TP + FP + FN + TN) x 100% 9)

¢ia TP — tikri teigiami rezultatai; FN — klaidingi neigiami rezultatai; TN — tikri neigiami rezultatai;
FP — klaidingi teigiami rezultatai.

Jautrumas susijgs su tikrojo MI identifikavimo procediiros galimybe. Specifiskumas nurodo, kaip
gerai algoritmas geba nustatyti tikrus neigiamus rezultatus. Tikslumas yra iSmatuotos vertés ir
tikrosios vertés artumo laipsnis [13].

Taip pat algoritmo vertinimui buvo naudojama sprendimus priimanciojo charakteristiky (Receiver
Operating Characteristic — ROC) kreivé ir plotas po ROC kreive. Si kreivé parodo sarysj tarp
klasifikatoriaus jautrumo ir specifiskumo kiekvienai slenkscio vertei. Jei slenkstis parenkamas mazas,
tai beveik visi patologiniai jvykiai blina atpazinti ir gaunamas aukstas jautrumas, taciau padaugéja
klaidingy aliarmy. Jei slenkstis parenkamas salyginai aukstas, tada sumazéja klaidingy aliarmy ir
gaunamas aukstas specifiskumas, taciau padidéja neatpazinty patologiniy jvykiy skaicius. Taigi,
slenkstj reikia parinkti tokj, kad jis optimaliai tenkinty uzdavinio salygas. Plotas po ROC kreive taip
pat kaip ir ROC kreivé nusako jautrumo bei specifiSkumo vertes. Maksimalus ploto po ROC kreive
dydis yra 1, tokiu atveju jautrumas ir specifiSkumas biity lygiis 100 %. Kuo plotas po ROC kreive
didesnis tuo klasifikatoriaus tikslumas yra didesnis [66].
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24 pav. ROC kreivés pavyzdys (a) optimalaus slenkséio parinkimas remiantis ROC kreive, jautrumo bei specifiskumo
vertémis (b) [66]
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3. Miokardo infarkto atpaZinimo, sumazinto derivacijy skai¢iaus elektrokardiogramoje,
algoritmo tyrimas ir rezultatai

Siame skyriuje apraSomi visi atlikti tyrimai, susije su sukurtu miokardo infarkto atpaZinimo,
sumazint0 derivacijy skaiciaus elektrokardiogramoje, algoritmu. Pradzioje apraSomas dirbtinio
neuroninio tinklo veikimo ir jo parametry jtakos tyrimas. ISsiaiSkinus parametrus, su kuriais
jgyvendintas algoritmas veikia optimaliai, buvo renkamas algoritmo Kklasifikavimo slenkstis.
Parinkus visus Siuos parametrus algoritmas buvo testuojamas simuliuojant ambulatoriniais signalais.
Buvo atliktas derivacijos (elektrodo pridéjimo) paklaidos testas. Véliau buvo vertinamas sukurto
algoritmo veikimas, panaudojant skirtingas EKG derivacijas ar derivacijy rinkiniu, ir iSrinktas
aukscCiausig tikslumg pademonstraves algoritmas. Taip pat buvo testuojamas optimalaus algoritmo
atsparumas triuk§mams. Pabaigoje, buvo jvertintas geriausias gautas rezultatas bei palygintas su
Kitais publikuotais miokardo infarkto atpazinimo i§ EKG algoritmais.

3.1. Dirbtinio neuroninio tinklo parametry jtakos tyrimas
Dirbtinio neuroninio tinklo parametry jtakos tyrimo metu pradiniai parametrai buvo parinkti tokie:

e aktyvacijos funkcija — lygintuvo;

e LSTM paslépty vienety skaicius — 100;
e maksimalus epochy skai¢ius — 50;

e mokymosi spartos konstanta — 0.001;

e laikiniy seky imties (pakety) dydis — 20;
e laikiniy seky ilgis — 2000.

Tiriant aktyvacijos funkcijy ir dirbtinio neuroninio tinklo sluoksniy skaiciaus jtakg plotui po ROC
kreive, buvo palygintos trys skirtingos aktyvacijos funkcijos: lygintuvo funkcija, sigmoidiné funkcija
bei hiperbolinio tangento funkcija. Panaudojant skirtingas aktyvinimo funkcijas (tokig pacia
aktyvacijos funkcija visuose DNT segmentuose) buvo kei¢iamas CNN-LSTM tinklo sluoksniy
skaic¢ius, CNN segmentai po vieng buvo pridedami prie LSTM segmento iki pilno tinklo, kuris
pavaizduotas 23 pav., virSuje, ir susideda i$ trijy CNN segmenty bei LSTM segmento.

Panaudojant tik LSTM segmenta buvo pastebéta, kad gautas didziausias plotas po ROC kreive
naudojant hiperbolinio tangento aktyvacijos f-ja (25 pav.). Informaciniuose Saltiniuose galima
pastebéti, jog naudojant LSTM tinkla, hiperbolinio tangento aktyvinimo funkcija parenkama, kaip
numatytoji, LSTM tinklas su hiperbolinio tangento aktyvinimo f-ja veikia patikimiausiai [67].
Zvelgiant j rezultatus 25 paveiksle, taip pat galima pastebéti tendencija, jog panaudojus CNN
segmentus, plotas po ROC kreive didéja, nepaisant to kokia aktyvacijos funkcija buvo panaudota.
Lyginant aktyvacijos funkcijas, panaudojant hiperbolinio tangento arba lygintuvo funkcijas
gaunamas didesnis plotas po ROC kreive, nei panaudojus sigmoiding aktyvinimo f-ja. Nors
panaudojant hiperbolinio tangento ar lygintuvo funkcijas gauti rezultatai yra panaSus, didZiausias
plotas po ROC kreive buvo gautas panaudojus 3XCNN-LSTM tinklg ir lygintuvo f-ja.

I$ $iy skirtingy dirbtiniy neuroniniy tinkly palyginimo, galima spresti, jog 3xCNN-LSTM tinklas yra
optimalus pasirinkimas, kadangi matosi ryskus ploto po ROC kreive augimas, didinant CNN
segmenty skaiciy iki trijy. Tuo tarpu, pridedant ketvirta CNN segmentg plotas po ROC kreive nustoja
didéti. LSTM tinklui tinkamiausia aktyvacijos funkcija — hiperbolinio tangento. Tolimesniuose
algoritmo parametry jtakos tyrimo etapuose bus naudojami Sie optimalts parametrai.
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25 pav. Aktyvacijos funkcijos ir dirbtinio neuroninio tinklo sluoksniy skai¢iaus jtaka plotui po ROC kreive

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

—@— Lygintuvo aktyvacijos f-ja
—#— Sigmoidiné aktyvacijos f-ja
Hiperbolinio tangento aktyvacijos f-ja

DNT segmenty skaicius

Toliau buvo tiriama aktyvacijos f-jos ir apmokymo epochy skai¢iaus jtaka plotui po ROC kreive.
Siuo atveju buvo naudojamas 3xCNN-LSTM tinklas. LSTM segmentui buvo naudojama hiperbolinio
tangento aktyvacijos funkcija, tuo tarpu CNN segmentams aktyvacijos funkcija buvo kei¢iama. Taip
pat tinklas buvo apmokomas panaudojant vis didesnj epochy skaiciy. Tinklg apmokius daugiau karty
(panaudojus didesnj epochy skai¢iy) galima aiSkiai matyti skirtumus tarp naudojamy aktyvacijos
funkcijy (26 pav.). Rezultatai rodo, jog panaudojant lygintuvo aktyvacijos funkcija CNN
segmentuose, gaunamas didziausias plotas po ROC kreive. Taip pat didZiausias plotas po ROC kreive
gautas tinklo apmokymui panaudojant 350 epochy, ta¢iau panasiis rezultatai gaunami ir panaudojant
mazesnj epochy skai¢iy. Toliau tyrime bus naudojama lygintuvo aktyvacijos funkcija CNN

segmentuose.
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26 pav. Aktyvacijos funkcijos ir apmokymo epochy skaiciaus jtaka plotui po ROC kreive
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Véliau buvo tiriama tinklo sluoksniy skaic¢iaus bei LSTM sluoksnio pasléptyjy neurony skaiciaus
jtaka algoritmo spartai (27 pav.). Buvo matuojamas laikas, kaip sparciai veikia algoritmas (signalo
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pirminis apdorojimas, signalo padavimas ] tinklg, svarbiausiu charakteristiky iSskyrimas ir
klasifikavimas) j ji padavus vieng EKG signalg. Buvo pastebéta, jog naudojant tik LSTM segmenta,
gautas algoritmas uztrunka ilgiau, apdorojant ir klasifikuojant vieng signalg, lyginant su DNT,
kuriuose yra CNN segmentas. Gauti rezultatai atspindi tai, kad CNN sluoksniai sumazina apdorojamy
duomeny kiekj, o tai padaro algoritmg spartesniu, jis apdoroja signalus grei¢iau. Lyginant algoritmy
spartg kai panaudojami CNN-LSTM, 2XxCNN-LSTM ir 3XCNN-LSTM tinklai, buvo pastebéta, kad
didinant sluoksniy skaiciy algoritmo sparta blogéja. Tuo tarpu, LSTM pasléptyjy neurony skaiciaus
jtaka spartai varijuoja mazame intervale, bet galima pastebéti tendencija, jog didinant pasléptyjy
neurony skaiciy, algoritmas uztrunka vis ilgiau apdorojant signala.
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27 pav. Algoritmo spartos priklausomybé nuo dirbtinio neuroninio tinklo sluoksniy skai¢iaus bei LSTM sluoksnio
pasléptyjy vienety skaiciaus

28 pav. pateikti DNT apmokymo algoritmo ir LSTM sluoksnio pasléptyjy neurony skai¢iaus jtakos
plotui po ROC kreive tyrimo rezultatai. Galima pastebéti, jog didesnis plotas po ROC kreive
gaunamas panaudojant ADAM arba RMSProp apmokymo algoritmus. Panaudoju SGDM apmokymo
algoritma tokiy rezultaty pasiekti nepavyksta. Didziausias plotas po ROC kreive buvo naudojant 100
pasléptyjy neurony. Taip pat, i§ algoritmo spartos tyrimo galima suprasti, jog didinant LSTM
sluoksnio pasléptyjy neurony skaiciy, sparta vis blogéja, taigi, daugiau didinti pasléptyjy neurony
skaiciy nereikia. Optimalus LSTM sluoksnio pasléptyjy neurony sk. — 100.
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28 pav. Apmokymo algoritmo bei LSTM sluoksnio pasléptyjy neurony skaiciaus jtaka plotui po ROC kreive

Kitame algoritmo parametry jtakos tyrimo etape buvo tiriama apmokymo algoritmo ir apmokymo
epochy skaiciaus jtaka plotui po ROC kreive (29 pav.). Taip pat ir Siame tyrimo etape buvo pastebéta,
jog panaudojus SGDM apmokymo algoritmg, gauti praséiausi rezultatai. Tuo tarpu apmokymui
naudojant ADAM ar RMSProp algoritmus plotas po ROC kreive gaunamas didesnis. Atliekant §j
tyrimg ir eksperimentuojant toliau buvo pastebéta, kad naudojant ADAM algoritma dazniausiai buvo
gaunamas didesnis plotas po ROC kreive nei panaudojant RMSProp. Tinklo apmokymui panaudojus
ADAM apmokymo algoritma bei 300 epochy buvo gautas didziausias plotas po ROC kreive.

1 T T T
0.95 / 4
09} /\v\./ il
° N
2 o "
Zos5f — 1
(@]
(@] o
x 08 & B
o
a
12}
8 0.75 b
ke}
o
0.7 | J
—@— ADAM apmokymo algoritmas
—#— SGDM apmokymo algoritmas
0.65 RMSProp apmokymo algoritmas | |
06 1 Il 1 Il 1 Il

50 100 150 200 250 300
Apmokymo epochy sk.

29 pav. Apmokymo algoritmo bei apmokymo epochy skaiciaus jtaka plotui po ROC kreive

Paskutiniame algoritmo parametry jtakos tyrimo etape buvo tiriama ploto po ROC kreive
priklausomybé nuo laikiniy seky imties (paketo) dydzio bei laikiniy seky ilgio. Paketo dydis nurodo
kiek laikiniy seky bus apdorojama vienu metu apmokant neuroninj tinkla, o laikinés sekos ilgis
nurodo kokio ilgio laikinés sekos bus apdorojamos apmokymo metu. Kuo laikiné seka trumpesné tuo
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iteraciju apmokant tinkla bus daugiau, Zinoma ilgéja ir apmokymo trukmé. Zvelgiant j gautus
rezultatus (30 pav.), galima pastebéti aiskia tendencija, jog didinant laikiniy seky ilgj, plotas po ROC
kreive mazéja. Sio tyrimo metu, didZiausias plotas po ROC kreive gautas apdorojant 10 seky vienu
metu, kuriy ilgis 1000 im¢iy.
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30 pav. Apmokymo metu apdorojamos laikinés sekos ilgio bei laikiniy seky paketo dydzio jtaka plotui po ROC kreive
Atlikus algoritmo parametry jtakos tyrima buvo parinkti optimaliis parametrai:

e optimalus dirbtinis neuroninis tinklas — 3XxCNN-LSTM;

e aktyvacijos funkcija CNN segmentams — lygintuvo;

e aktyvacijos funkcija LSTM segmentui — hiperbolinio tangento;
e LSTM paslépty neurony skaicius — 100;

e apmokymo algoritmas — ADAM,;

e maksimalus epochy skaicius — 300;

e mokymosi spartos konstanta — 0.001;

¢ laikiniy seky imties (pakety) dydis — 10;

e laikiniy seky ilgis — 1000.

Sie parametrai buvo naudojami tolimesniuose miokardo infarkto atpazinimo i§ EKG, panaudojant
dirbtinj neuroninj tinklg, tyrimuose.

3.2. Miokardo infarkto atpaZinimo algoritmo klasifikavimo slenks¢io parinkimas

Atlikus dirbtinio neuroninio tinklo parametry jtakos tyrima, buvo nustatyti optimalus tinklo sluoksniy
skaicius bei tinkamiausi parametrai CNN-LSTM hibridiniam neuroniniam tinklui. Panaudojus $iuos
parametrus, neuroninis tinklas buvo apmokytas pasitelkus apmokymo ir validavimo duomeny bazes
sudarytas i§ EKG signaly, kuriuose pasireiské timus miokardo infarktas arba signalai buvo gauti i$
sveiky savanoriy (buvo panaudota tik V1 derivacija). Pries paduodant j dirbtinj neuroninj tinkla,
signalai buvo apdoroti panaudojant 15 eilés, zemy dazniy RIR filtra, kurio pjavio daznis — fp = 45Hz,
ir 2 eilés auksty dazniy eliptinj NIR filtra, kurio pjavio daznis — fp = 0,5Hz.
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Po DNT apmokymo, buvo atliktas algoritmo testavimas panaudojant apmokymo duomeny bazg.
Gautas plotas po ROC kreive — 0,92 (31 pav. kairéje).
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31 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo jvertinimui skirta ROC kreivé bei slens¢io parinkimas

Gavus plotag po ROC kreive buvo renkamas algoritmo slenkstis, pagal jautrumo bei specifiSkumo
vertes (31 pav. desingje). Algoritmo jautrumas nurodo santykj, kiek teigiamy rezultaty buvo atpaZinta
teisingai, lyginant su visais teigiamais rezultatais, Siuo atveju bty taip — santykis, kiek miokardo
infarkto signaly buvo atpazinta teisingai, lyginant su visais signalais priskirtais prie MI. Tai reiskia,
kuo jautrumas yra didesnis, tuo daugiau MI signaly bus atpazinti teisingai. Tuo tarpu specifiSkumas
nurodo tikry neigiamy rezultaty santykj su visais rezultatais priskirtais prie neigiamy. Siuo atveju tai
reiks$ty, kiek sveiky savanoriy signaly buvo teisingai priskirta prie sveiky klasés, lyginant su visais
signalais priskirtais prie sveiky Zmoniy klases.

Renkantis slenkst] reikia apsvarstyti ir pasverti abi puses, didinant jautrumg bus atpazinta daugiau
miokardo infarkto atveju, o pagrindinis tikslas ir yra atpazinti miokardo infarktg. Jei algoritmas biity
naudojamas realioje situacijoje, panaudojant iSmaniaja apyranké, jautrumas biity svarbus. Jeigu
jautrumas aukstas, dauguma ar net visi MI biity atpazinti, taciau jei jautrumas biity sumazintas, tam
tikrais atvejai MI bty neatpazinti. Jeigu prietaiso kiiréjais teigty, kad apyranké gali atpazinti MI,
taciau to nepadaryty, zmogus dél to gali nesikreipti j gydymo jstaiga, o taip galima sukelti
komplikacijas ar net jtakoti mirtj tam zmogui. Tuo tarpu specifiSkumas taip pat yra svarbus, jeigu
specifiSkumas buty mazas, tokiu atveju buty daug klaidingy aliarmy. Realioje situacijoje, toks
prietaisas daznai priskirty sveiky Zzmoniy EKG signalus prie MI, taip praneSdamas sveikam zmogui,
kad jam prasidé¢jo miokardo infarktas. Tai sukelty stresg Zmogui, taip pat sudaryty nepalankias
salygas gydymo jstaigose, kur daznai Zmonés pasirodyty be tikry simptomy. Taigi, abu parametrai
yra svarbiis Sioje situacijoje, taCiau nevienodai, algoritmas turintis atpazinti MI tai turi ir padaryti,
jautrumas turéty buti kiek jmanoma aukstesnis, kitaip tai gali sukelti komplikacijas zmonéms ar net
jtakoti mirtj. Zinoma, per daug numazinti specifiskuma biity klaidinga. Siuo atveju slenkstis buvo
parinktas toks — 0,22, taip gaunant 91,35 % jautruma ir 75,00 % specifiskumag. Tikslumas Siuo atveju
—83.50 %.
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3.3. Ambulatoriniy signaly simuliavimas su parinktu slenks¢iu, panaudojant testavimo
duomeny baze¢

Jgyvendinus miokardo infarkto atpazinimo algoritmg ir parinkus slenkstj, toliau buvo bandoma jj
testuoti simuliuojant ambulatoriniais signalais ir imituojant jvairias situacijas, kurios gali pasireiksti
naudojant ant rankos dévima elektrokardiogramos registratoriy.

Kaip buvo minéta 1.4 poskyryje, ant rankos dévimo prietaiso uzregistruoty EKG derivacijy tikslumas,
lyginant su standartinémis derivacijomis, priklauso nuo to, kaip bus prilie¢iami elektrodai prie kiino.
Jei elektrodas prilie¢iamas tiksliai prie standarty nurodytos vietos, uzregistruojama derivacija bus
tikslesné, tuo tarpu, jei elektrodas bus bent Siek tiek pastumiamas j kurig nors puse, derivacija gali
pakisti. Realioje situacijoje, dél skausmo, streso ar jtampos, dévimo elektrokardiogramos
registratoriaus vartotojas gali pataikyti elektroda su tam tikra paklaida. Siame tyrime buvo bandoma
imituoti situacija, kad elektrodas nebuvo pataikytas tiksliai, taip uzregistruojant kitokig derivacija.
Tokia situacija buvo imituojama panaudojant algoritma, kuris buvo apmokytas atpazinti miokardo
infarktg i§ V1 derivacijos, ir jj testuojant su kitomis EKG derivacijomis (V2, V3, V4, V5, V6) i§
testavimo duomeny bazes.

Gauti rezultatai pateikti 1 lenteléje, galima pastebéti, kad pakeitus derivacijg algoritmo jéjime,
rezultatai suprastéja zenkliai. Panaudojant V2 derivacija gautas tikslumas — 57,34%, tuo tarpu,
panaudojant kitas derivacijas (V3, V4, V5, V6) algoritmas nebeveikia, tikslumas nukrenta Zemiau 50
%. Matant tokius rezultatus, galima suprasti, kad derivacijos pokyc¢iai turi svarig jtaka algoritmo
veikimui, jei elektrodai biity pridéti netiksliai, algoritmas gali neveikti. Kita vertus, Siame algoritmo
testavime, buvo panaudotos derivacijos, kurios kardinaliai skiriasi nuo V1 derivacijos. Realybéje,
naudojant iSmaniajg apyranke ir norint uzregistruoti V1 derivacija, galimybé pataikyti elektroda su
tokia didele paklaida yra maza. Norint uzregistruoti V1 derivacija, elektrodas standartiskai statomas
desinéje kriitinés puséje, tuo tarpu registruojant V2, V3, V4, V5, V6 elektrodai statomi kair¢je (32
pav.). Preliminaris atstumai tarp kriitininiy derivacijy, vidutinio sudéjimo vyrui, yra tokie: tarp V1 ir
V2 apie 10 cm, tarp V2 ir V4 apie 12,4 cm, tarp V4 ir V6 apie 10,6 cm [68].

o o

32 pav. Elektrody pozicijos norint uzfiksuoti kriitinines derivacijas [14]

Taigi, rezultatai parodo, kad derivacijos poky¢iai daro svarig jtakg algoritmo veikimui, nukrypus nuo
standartinés vietos per apytiksliai 10 cm (nuo V1 iki V2) algoritmo tikslumas sumazgéja per 27,28 %.
Taciau $is tyrimas neparodo realios situacijos, kadangi elektrodo pataikymo paklaidos turéty biti
mazesnés. Norint tiksliau jvertinti EKG derivacijy paklaidas dél netinkamai pridéto elektrodo,
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algoritmas taréty buti iSbandytas panaudojant realius EKG signalus, uZregistruotus su iSmaniaja
apyranke. Nepaisant to ,galima susidaryti nuomone apie tai, kad naudojant kriitinines derivacijas,
uzregistruotas ant rieSo dévimu elektrokardiogramos registratoriumi, gali biti paklaidy dél elektrodo
pataikymo. Taigi, buty rekomenduojama registruoti ne visas kriitinines derivacijas arba visai jy
neregistruoti, taip sumazinant elektrodo pataikymo paklaidy rizika.

1 lentelé. Algoritmo (apmokyto panaudojant V1 derivacijg) testavimas su Kitomis kratininémis derivacijomis algoritmo
iéjime

EKG de!’ ' Y-acua Tikslumas Jautrumas SpecifiSkumas
tinklo jéjime
V1 84.62 % 90.14 % 79.17 %
V2 57.34 % 93.0 % 222 %
V3 49.65 % 88.7 % 11.1 %
V4 45.45 % 85.9 % 5.6 %
V5 46.15 % 81.7% 111 %
V6 46.85 % 94.4 % 0%

Atlikus tokj patj testavimg tik panaudojant DNT, apmokyta su V2 derivacija, o algoritmg testuojant
su kitomis derivacijomis (V1, V3, V4, V5, V6), galima pamatyti skirtumy (2 lentel¢). Siuo atveju,
prie V2 derivacijos yra artimesniy derivacijy tokiy kaip V3 (kuri nutolusi nuo V2 per apytiksliai 6,2
cm). Galim pastebéti, kad rezultatas pakito ne taip smarkiai j algoritmo jéjima padavus V3 derivacija.
Pataikius elektroda su apytiksliai 6,2 cm paklaida algoritmo tikslumas sumazéja per 13,3 %. IS to
galima spresti, kad mazesnés elektrodo pataikymo paklaidos nedaryty tokios didelés jtakos algoritmo
tikslumui.

2 lentelé. Algoritmo (apmokyto panaudojant V2 derivacijg) testavimas su kitomis kratininémis derivacijomis algoritmo
jéjime

EKG de.r.ltl.acua Tikslumas Jautrumas SpecifiSkumas
tinklo jéjime
V2 84.62 % 91.5% 77.8%
V1 69.93 % 93.0% 47.2 %
V3 71.32 % 91.5% 514 %
V4 58.04 % 63.4 % 52.8 %
V5 58.74 % 60.6 % 56.9 %
V6 50.35 % 45.1 % 55.6 %

Kito tyrimo metu buvo bandoma issiaiskinti, kaip veikia algoritmas panaudojant skirtingas EKG
signaly derivacijas arba jy rinkinius. Derivacijos ir jy rinkiniai buvo parinkti atsizvelgiant j tai, kokias
derivacijas bity galima uZregistruoti imaniuoju dévimu prietaisu. Sio tyrimo metu dirbtinis
neuroninis tinklas buvo apmokomas kiekvienu atveju skirtingai, panaudojant mokymo ir validacijos
duomeny bazes su atitinkamomis EKG derivacijomis. Algoritmo slenkstis buvo parankamas
kiekvienu atveju individualiai. Véliau algoritmas su apmokytu dirbtiniu neuroniniu tinklu buvo
testuojamas panaudojant testavimo duomeny baze su atitinkamomis EKG derivacijomis. Testavimo
metu buvo registruojami rezultatai: algoritmo tikslumas, jautrumas ir specifiskumas, taip pat, buvo
tikrinamas neatpazinto miokardo infarkto tipas, pagal tai kokia Sirdies miokardo dalis buvo pazeista
konkreciam pacientui.

Kaip buvo aprasyta 1.2.1 skyrelyje, Sirdis yra dalinama j dalis pagal sienas: priekiné (Anterior), galiné
(Posterior), apatiné (Inferior), desiné (Septal), kairé (Lateral). Taip pat miokardo infarktas yra
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skirstomas j tipus pagal tai kurig miokardo dalj pazeidzia, tai priklauso nuo to, kuri arterija uzsikemsa
ir | kurig miokardo dalj kraujas neatiteka. Tyrime naudotoje testavimo duomeny bazéje yra 142
signalai, i§ kuriy 71 signalas uzregistruotas miokardo infarkto atveju. Tarp Siy miokardo infarkto
EKG signaly yra tokie infarkto tipai:

priekinés sienos — 8;

priekinés desiniosios sienos — 10;
priekinis kairiosios sienos — 18;
apatinés sienos — 26;

apatinis kairiosios sienos — 4;
apatinés galinés sienos — 5.

Siuo tyrimu buvo bandoma i3siaiskinti, kaip tiksliai veikia algoritmas panaudojant skirtingas
elektrokardiogramos derivacijas, bei kokio tipo miokardo infarkto nepavyksta atpazinti su konkrecia
EKG derivacija ar derivacijy rinkiniu. Tyrimo rezultatai yra pateikti apacioje, 3 lentele

Naudojant Derivacija |, buvo neatpazinta 11 apatinés sienos infarkty, teoriskai, naudojant Sia
derivacijg, geriausiai matosi priekinés ar priekinés kairiosios sienos infarktas. Naudojant derivacija
Il, galima pastebéti, kad yra sudétinga atpazinti kairiosios sienos miokardo infarkta, ta¢iau gautas
tikslumas lyginant su kitomis derivacijomis buvo aukstas. Algoritmas su derivacija III dazniausiai
neatpazino priekinés ar priekinés kairiosios sienos miokardo infarkto. Kalbant apie sustiprintas
gallinines derivacijas, naudojat aVR derivacija, algoritmas veike tiksliai, liko neatpazinti tik 2
apatiniai bei vienas priekinés desinés sienos MI. Naudojant aVL derivacija, daugiausiai neatpaZzinty
miokardo infarkty buvo priekinés kairiosios sienos ir apatinés sienos MI. Sis rezultatas atrodo
neadekvatus, nes biitent aVL derivacijoje kairiosios bei priekinés kairiosios sienos miokardo infarktas
turéty buti matomas. Panaudojus aVF derivacija, buvo neatpaZinta 6 priekiniai kairiosios sienos bei
6 apatinés sienos infarktai. Analizuojant kriitinines derivacijas galima pastebeti aiskia tendencija, kad
naudojant §ias derivacijas yra sunkiau atpaZinti apatinés sienos miokardo infarktg. Auksta tiksluma
pavyko pasiekti panaudojant V1, V2 ir V5 derivacijas.

Tyrimo pabaigoje, panaudojus daugiakanalj neuroninj tinkla, kuris buvo apmokytas panaudojant
keleta atitinkamy derivacijy, pavyko gauti geriausius rezultatus. Panaudojus I, I1, I11 derivacijas, buvo
pasiektas auksciausias tikslumas — 92,3 %, taciau Siuo atveju jautrumas neprilygo SeSiy ir septiniy
kanaly tinklams. Panaudojant galnines, sustiprintas galiinines ir V1 derivacijas, buvo pasiektas
auksciausias jautrumas — 95,8 %. Nepaisant to, naudojant algoritma su I, II, III derivacijomis, buvo
pasiektas tik Siek tiek zemesnis jautrumas — 93,0 %, 0 specifiskumas zenkliai auksStesnis — 91,7 %,
lyginant su 7 derivacijy algoritmu. Taigi, apibendrinant galima teigti, kad geriausias rezultatas buvo
pasiektas naudojant algoritma su I, I ,III derivacijomis.

3 lentelé. Miokardo infarkto atpazinimo, sumazinto derivacijy skaiciaus elektrokardiogramoje, galimybiy tyrimas

EKG derivacija/-o0s Rezultatai Neatpazinto miokardo infarkto tipas
I Acc =81.82 % 11X apatinés sienos
Se=845%
Sp=79.2%
I Acc = 84.62 % 3x priekinis kairiosios sienos
Se=93.0% 1x priekinés desiniosios sienos
Sp=76.4% 1X apatinés sienos
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Il Acc=74.13 % 4x priekinés sienos
Se=775% 5x priekinis kairiosios sienos
Sp=70.8% 4x apatinés sienos
2X apatinis kairiosios sienos
1x apatinés galinés sienos
aVR Acc =85.31% 1x priekinés deSiniosios sienos
Se=95.8% 2X apatinés Sienos
Sp=75.0%
avVL Acc =72.03 % 1x priekinés sienos
Se=76.1% 7x priekinis kairiosios sienos
Sp=68.1% 1x priekinés deSiniosios sienos
7X apatinés sienos
1x apatinis kairiosios sienos
1x apatinés galinés sienos
aVvF Acc =76.92 % 1x priekinés sienos
Se=80.3% 6x priekinis kairiosios sienos
Sp=73.6% 6X apatinés sienos
1x apatinis kairiosios sienos
V1 Acc = 84.62 % 2X priekinés sienos
Se=90.14 % 1x priekinis kairiosios sienos
Sp=79.17% 3X apatinés sienos
1x apatinés galinés sienos
V2 Acc = 84.62 % 1x priekinés sienos
Se=915% 1x priekinés desiniosios sienos
Sp=778% 3X apatinés sienos
1x apatinis kairiosios sienos
V3 Acc =79.02 % 1x priekinis kairiosios sienos
Se=873% 1x priekinés deSiniosios sienos
Sp=70.8% 6X apatinés sienos
1x apatinis kairiosios sienos
V4 Acc =82.52 % 10x apatinés sienos
Se=845% 1x apatinis kairiosios sienos
Sp=280.6%
V5 Acc =85.31 % 3X apatinés sienos
Se=944% 1x apatinis kairiosios sienos
Sp=76.4%
V6 Acc =79.02 % 1x priekinés sienos
Se=859% 2x priekinis kairiosios sienos
Sp=722% 2X priekinés desiniosios sienos
5X apatinés sienos
(T Acc=92.3% 1X priekinés sienos
Se=93.0% 3x priekinis kairiosios sienos
Sp=91.7% 1X apatinés sienos
I, 11, 111, aVR, aVL, aVF Acc = 85.32 % 2x priekinis kairiosios sienos
Se=958% 1X apatinés sienos
Sp=75.0%
I, 11, 11, aVR, aVvL, aVF, Acc=87.41% 1x priekinis kairiosios sienos
V1 Se=95.8% 2X apatinés sienos
Sp=79.2%

Kitame tyrimo etape buvo tikrinamas algoritmo atsparumas triuk§mams, Siame tyrime naudojamas
auk§Ciausia tiksluma parodes algoritmas su I, 11, 111 derivacijomis. Siuo testu buvo bandoma imituoti
situacija, kad signalai buvo uzregistruoti ne ambulatoriSkai, o panaudojus iSmanigjg apyranke. Kaip
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galima nuspéti, signalai uzregistruoti iSmaniuoju dévimu elektrokardiogramos registratoriumi gali
biti labiau uzterti triuk§mais, lyginant su ambulatoriskai uZregistruotais signalais. Siam tyrimui
vykdyti buvo panaudota ,,MIT-BIH Noise Stress Test* duomeny baze, kurioje yra patalpinti bazinés
linijos varijavimo, elektrody judéjimo bei raumeny susitraukimy triuk§mai [69]. 33 pav. pavaizduota,
vienas Svarus EKG signalas i§ testavimo duomeny bazés ir triukSmy signalai gauti i§ MIT-BIH
duomeny bazés.

EKG signalas

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t,s

33 pav. Testavimo duomeny bazés EKG signalas bei triuk§my segmentai gauti i$ ,,MIT-BIH Noise Stress Test™
duomeny bazés

Algoritmo atsparumas triuk§mams buvo tikrinamas panaudojant testavimo duomeny baze¢ su visais
EKG signalais, prie kuriy buvo pridéti skirtingy amplitudziy triuk§mai. Paveiksle Zemiau yra
pateiktas Svarus EKG signalas i§ testavimo duomeny bazés bei toks pat EKG signalas su pridétais
skirtingos amplitudés triukSmais. IS paveikslo galima pamatyti, kad triuk§Smai yra Zalingi EKG
signalui ir gali jj iSkraipyti neatpaZjstamai.
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34 pav. Svarus EKG signalas bei EKG signalai su pridétais skirtingos amplitudés triuk$mais

Pirmajame S$io testo etape buvo tiriama bazinés linijos varijavimo jtaka algoritmo veikimui. Prie
Svariy EKG signaly buvo pridedamas vis didesnés amplitudés triukSmas ir kiekvienu atveju buvo
vertinamas algoritmo tikslumas. Taip pat Zinant, kad bazinés linijos varijavimo bei ST segmento
spektrai persidengia ir tai yra problema, kurios i§spresti nepavysta, buvo tiriami trys skirtingi auksty
dazniy filtrai su skirtingais pjiivio dazniais (filtrai pla¢iau aprasyti 2.2.1 skyrelyje). Sie filtrai buvo
panaudoti pirminiam signaly apdorojimui algoritme. Gauti rezultatai pateikti apacioje (35 pav.).
Reikéty pastebéti, kad algoritmo tikslumas panaudojant skirtingus filtrus buvo vis kitoks, net ir
testuojant su Svariais EKG signalais. Naudojant auksty dazniy NIR filtra, kurio pjuvio daznis — fp =
0.5 Hz, pasiektas auksciausias tikslumas, testg atlikus su $variais EKG signalais. Taip pat galima
matyti, jog naudojant §j filtrg bazinés linijos varijavimo triukS§mas nesukelia dideliy problemy
algoritmui, net kai triuk§mas buvo sustiprintas tris kartus. Triuk§ma sustiprinus Keturis ar penkis
kartus tikslumas Zenkliai sumazéja. Tuo tarpu panaudojant AD NIR filtra, kurio pjuvio daznis — fp =
0.3 Hz, bazinés linijos varijavimo triuk§mo jtaka algoritmo tikslumui yra pana$i. Triuk§ma
sustiprinus iki trijy karty algoritmo tikslumas iSlieka gan stabilus, taciau triukSma sustiprinus 4 ar 5
kartus tikslumas Zenkliai krenta. Panaudojus tre¢iajj filtra, kurio pjavio daznis — fp = 0.05 Hz galima
pastebéti, kad bazinés linijos varijavimas padaro didesne jtaka algoritmo tikslumui. Triuk$Sma
sustiprinus 3,4 ar 5 kartus tikslumas Zenkliai sumazgja.
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35 pav. Bazinés linijos varijavimo RMS amplitudés jtaka miokardo infarkto atpazinimo diagnostiniam tikslumui,
signaly apdorojimui panaudojant tris auksty dazniy filtrus, su skirtingais pjiivio dazniais

Toliau testuojant algoritmo atsparumg triuk§mams, buvo tiriama elektrody judéjimo artefakty jtaka
algoritmo tikslumui. I§ rezultaty, kurie pateikti 36 pav., galima pastebéti, kad pridéjus elektrody
judéjimo artefaktus prie signaly, algoritmo tikslumas Zenkliai sumazéja. Pridéjus dvigubai didesnés
amplitudés triukSmus algoritmo tikslumas nukrenta iki 50%, galima teigti, kad algoritmas tokiu atveju
nebeveikia. Taigi, i$ $io tyrimo galima pastebéti, jog elektrody judéjimo artefaktai stipriai jtakoja
algoritmo veikimga. Taip pat filtrai, naudojami pirminiam signaly apdorojimui, negali nufiltruoti Siy
triuk§my. Elektrody judé¢jimo artefaktai kelia daug problemy jvairiy Sirdies aritmijy detektoriams, dél
to kad yra sunkiai nufiltruojami panaudojant standartinius filtrus. Sio triukimo daZniy juosta
persidengia su QRS, ST segmentais, taip pat $is triukSmas gali biiti panaSus j prieslaikinio Sirdies
susitraukimo signalg [69].
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36 pav. Elektrody judéjimo artefakty RMS amplitudés jtaka miokardo infarkto atpazinimo diagnostiniam tikslumui,
signaly apdorojimui panaudojant tris auksty dazniy filtrus, su skirtingais pjavio dazniais

Kitame testo etape buvo tiriama raumeny susitraukimy triuk§mo jtaka algoritmo tikslumui. Rezultatai
pateikti apacioje (37 pav.). Algoritmo tikslumas islicka beveik nepakites, pridéjus §j triukSma prie
EKG signaly, taciau triukSma sustiprinus du ar tris kartus, algoritmo tikslumas zenkliai sumazéja. Jei
triukSmo amplitudé padidinama keturis kartus, algoritmas nebeveikia. I$ to galima spresti, kad Siuos
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triukSmus yra sunku isfiltruoti jprastais filtrais. Kaip galima matyti 1.3 poskyryje pateiktame 11 pav.,
raumeny susitraukimy triuk§mas yra pasiskirstes beveik visame EKG signalo spektre, taigi jei $io
triuk§mo amplitudé iSauga per daug, jis tiesiog uzgozia EKG signala.
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37 pav. Raumeny susitraukimy artefakty RMS amplitudés jtaka miokardo infarkto atpazinimo diagnostiniam tikslumui,
signaly apdorojimui panaudojant tris auksty dazniy filtrus, su skirtingais pjiivio dazniais

Paskutiniame tyrimo etape prie EKG signaly buvo pridétas sudétinis triukSmas sudarytas 18 visy pries
tai minéty. Rezultatai pateikti apacioje (38 pav.). Kaip ir buvo galima tikétis, sudétinis triukSmas daro
didziausig jtaka algoritmui. Pridéjus tokj triuk§ma prie EKG signaly algoritmo tikslumas Zenkliai
sumazéja, o sustiprinus triuk§ma dvigubai algoritmas nebeveikia. Toks triuk§mas tiesiog uzgozia
EKG signala.
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38 pav. TriukSmo, susidedandio i§ bazinés linijos varijavimo, elektrody judéjimo ir raumeny susitraukimy artefakty,
RMS amplitudés jtaka miokardo infarkto atpazinimo diagnostiniam tikslumui, signaly apdorojimui panaudojant tris
auksty dazniy filtrus, su skirtingais pjiivio dazniais
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Atlikus algoritmo atsparumo triuk§Smams tyrima galima daryti tokias i§vadas:

Bazinés linijos varijavimo bei ST segmento spektrai persidengia, dél to yra sudétinga nuspresti kokio
pjuvio daznio AD filtrg biity geriausia naudoti, Sis testas bei tolimesni eksperimentavimai parodé, jog
auksciausig tikslumg galima gauti panaudojant auksty dazniy filtra, kurio pjivio daznis fp = 0.5Hz,
Elektrody judéjimo bei raumeny susitraukimo artefaktai daro didele jtakg algoritmo tikslumui, Siuos
artefaktus yra sudétinga isfiltruoti nepaSalinus svarbiy EKG signalo komponenty, taigi, kad bty
sumazinta Siy triukSmy jtaka, atliekant EKG signaly registravima reikia biiti ramybés biisenoje.

Siame tyrime pasiilytas algoritmas pasieké 92,3 % tiksluma, 93,0 % jautruma bei 91,7 %
specifiSkumg, apmokymui ir testavimui buvo panaudoti 10 s trukmés EKG segmentai i§ PTB
duomeny bazés. Lyginant su kitais publikuotais algoritmais (4 lentelé), auksciausias tikslumas
nebuvo pasiektas, tac¢iau buvo pastebéti tam tikri trikumai kity algoritmy tyrimuose. Kaip buvo
minéta 1.2.2 skyrelyje, kai kurie tyréjai tinkamai neatskyré apmokymo ir testavimo duomeny. Tam
tikruose tyrimuose, naudojant duomeny baz¢ nebuvo atsizvelgta, kad tam paciam pacientui galéjo
bati uzregistruotas daugiau nei vienas signalas, taigi, to paties paciento signalai galéjo patekti j
apmokymo bei testavimo duomeny bazes. Taip pat buvo pastebéta, kad visuose analizuotuose
straipsniuose buvo naudojami Sirdies diuzio segmentai. Lyginant Sirdies anomalijy detektorius
klasifikuojancius Sirdies diizio segmentus ir trumpus EKG segmentus (pvz., 10 s), rezultatai gali
skirtis. Klasifikuojant Sirdies diizio segmentus, gali buti pasiektas dirbtinai didesnis tikslumas, dél
keliy priezas¢iy. Gali atsirasti didesnis disbalansas tarp duomeny, kai $irdies diiziy su anamalijomis
yra zymiai daugiau nei normaliy Sirdies diiziy. Tuo tarpu, naudojant trumpus EKG segmentus gali
pasitaikyti MI budingy bruozy, tokiy kaip ST segmentas, pokyCiy, kas gali lemti maZesnj
klasifikavimo tiksluma, taciau ST segmento pakilimas turi matytis ne viename S$irdies diizyje, kad
biity teisingai atpazintas miokardo infarktas.

4 lentelé. Siame darbe sitilomo algoritmo ir kity, publikuoty miokardo infarkto klasifikavimo algoritmy palyginimas

Autorius Derivacijos | Duomeny bazé Metodas Rezultatai
Reasat ir kt Acc =85 %
[70] ' I, I, avF PTB Negilus konvoliucinis neuroninis tinklas Se=85%
Sp=84%
. . Acc =93.6 %;
Strli)tdt[h;)lf]f " Stagdzl;t;nie.s 12 PTB Pilnai konvoliucinis neuroninis tinklas Se =93.3 %;
' crivaciy Sp=89.2%
. . Lo .. Acc=952%
ACha[r;/;l] ir kt. I PTB 11 sluoksniy koz:]lii;;cmls neuroninis Se = 95.5 0%
Sp=94.2%
Fena ir kt Acc =954 %
[24] ' | PTB CNN-LSTM Se=98.2%
Sp=86.5%
= 0,
MIT-BIH e e Acc =99.3%
Kora [38] I Naudojo hibridinj tinklag FFPSO Se=99.97 %
NSR
Sp=98.7%
Acc =96 %
Liu ir kt. [30] V2’;</3LV5’ PTB ML-CNN modelis Se=954%
Sp=97.37%
. Acc =99.74 %
Sharma ir kt. Naudojant optimaliy biortogonaliy filtry e °
[39] ; PTB banka ir KNN klasifikatorius Se =99.84%
¢ Sp=99.35%
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standartinés 12

Acc =93.08 %

Livirkt. 40 | "85 PTB MFB-CBRNN Se=94.42 %
Sp = 86.29 %
Rai ir kt. [44] I PTB CNN-LSTM Acc = 99.88 %
MIT-BIH
N AcC = 89.56 %
Maranz]" kt I PTB LSTM Se=91.88 %
Sp = 80.81 %
Acc=92.3%
Pasidlytas BRI PTB CNN-LSTM Se=93.0 %
Sp=91.7 %
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ISvados

Sukurtas giliojo mokymosi neuroniniu tinklu pagrjstas miokardo infarkto atpazinimo algoritmas,
skirtas atpazinti infarkta sumazinto derivacijy skaiCiaus elektrokardiogramoje.

IStyrus algoritmo parametry jtaka miokardo infarkto atpazinimo patikimumui nustatyta, kad
optimali dirbtinio neuroninio tinklo struktiira — 3XCNN-LSTM, optimali aktyvacijos funkcija
LSTM segmentui — hiperbolinio tangento, o CNN segmentams — lygintuvo funkcija.

Tiriant elektrokardiogramos signalo charakteristiky jtaka miokardo infarkto atpazinimo
patikimumui, fokusuotasi j ant rieSo dévimy elektrokardiogramos registratoriy galimybes.
Tyrimai parod¢, kad:

= netinkamoje vietoje priliestas elektrodas daro Zzenklig jtaka miokardo infarkto atpazinimo
tikslumui. T.y., registruojant kriitinines derivacijas ir nukrypus nuo reikiamos vietos (pvz.,
V1 registravimo tasko) apytiksliai 6 cm algoritmo tikslumas sumazéja 13,3 %.

» naudojant skirtingus elektrokardiogramos derivacijy derinius, geriausias rezultatas gautas
panaudojant I, Il ir Il derivacijas, ty., tikslumas — 92,3 %, jautrumas — 93,0 %,
specifiskumas — 91,7 %.

» didziausig jtakg algoritmo patikimumui daro elektrody judéjimo bei raumeny
susitraukimy artefaktai. Miokardo infarkto atpaZinimo patikimumas nepatenkinamas
esant 0,05 mV RMS amplitudés raumeny susitraukimy triukSmams bei 0,15 mV RMS
amplitudés elektrody judéjimo artefaktams.

Galimos tolimesniy tyrimy Kryptys

Algoritmo tyrimas panaudojant EKG signalus uZregistruotus su ant rieSso dévimu EKG
registratoriumi.

PaZzangiy signaly apdorojimo metody taikymas siekiant sumazinti elektrody judéjimo bei
raumeny susitraukimy artefakty jtaka algoritmo tikslumui.

CNN-LSTM dirbtinio neuroninio tinklo efektyvumo didinimas, optimizuojant skai¢iavimams
vykdyti reikalingus resursus.
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