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Santrauka

Pasaulio sveikatos organizacijos duomenimis, Sirdies ir kraujagysliy ligos yra pagrindiné mirties
priezastis pasaulyje. Dirbtinio intelekto klasifikavimo algoritmai gali padéti aptikti Sirdies ligas
ankstyvoje stadijoje. Sio darbo tikslas — sukurti algoritmg Sirdies plakimo garso jrasams klasifikuoti
(tipinis / netipinis signalas) ir palyginti gauto modelio balansuotg tikslumg su egzistuojanciais
sprendimais. Viena pagrindiniy problemy $ios srities sprendimuose yra ribotas mokymo duomeny
Kiekis. Siame darbe naudojamas ,,2016 CinC/PhysioNet Challenge* duomeny rinkinys. Pagrindiné
problema duomeny rinkinyje — duomeny disbalansas. Tipiniy garso signaly yra beveik 4 kartus
daugiau nei netipiniy. ISbandomi 3 skirtingi klasifikavimo modeliai (atraminiy vektoriy
klasifikatorius (SVM), atsitiktiniai miskai (RF) ir konvoliuciniais neuroniniais tinklais (CNN)
paremtas giliyjy dirbtiniy neurony tinklas) ir gauti rezultatai palyginami su egzistuojanciais
sprendimais. Eksperimentai atlickami naudojant 3 skirtingus jves¢iy tipus: naudojant segmentacija,
kai garso jrasai yra segmentuojami ] medicinoje atpazjstamus Sirdies garsy segmentus (S1, S2, S3 ir
S4) ir i§ gauty segmenty sudaromos savybés, kurios naudojamos kaip jvestis modeliams; nenaudojant
segmentacijos ir jvestys gaunamos apskai¢iuojant MFCC kadry vidurkius; naudojant augmentacija
prijungiami papildomi sintetiniai netipiniai garso jrasai, kurie panaikina duomeny disbalansg ir
MFCC kadry vidurkiai naudojami kaip jvestis. Naudojant augmentacija pasalinus duomeny
disbalansa, visi modeliai klasifikavo fonokardiogramas 5-10% tiksliau. Geriausig rezultatg pavyko
pasiekti naudojant CNN paremta giliyjy dirbtiniy neurony tinklag — 0,94 MAcc, tac¢iau ganétinai
panaSus rezultatas tikslumo prasme buvo gautas ir naudojant SVM metoda — 0,9392 MAcc. Tiek
CNN, tiek SVM metodais pavyko pasiekti aukstesnj klasifikavimo tiksluma, nei geriausiam tarp
literatiiroje nagrinéty egzistuojanciy sprendimy.
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Summary

According to the World Health Organization, cardiovascular diseases are the leading cause of death
in the world. Artificial intelligence classification algorithms can help detect heart disease at an early
stage. The goal of this work is to develop an algorithm for classifying heartbeat audio recordings
(normal / abnormal signal) and compare the balanced accuracy of the resulting model with existing
solutions. One of the main problems in phonocardiogram classification field is the limited amount of
training data. This work uses the “2016 CinC/PhysioNet Challenge” dataset. The main problem in
the dataset is data imbalance. There are almost 4 times more normal audio signals than abnormal
ones. 3 different classification models (support vector classifier (SVM), random forests (RF) and a
deep neural network based on convolutional neural networks (CNN)) are used to classify heart sounds
and the results obtained are compared with existing solutions. Experiments are performed using 3
different input types: using segmentation, when audio recordings are segmented into medically
recognizable heart sound segments (S1, S2, S3 and S4) and features are formed from the resulting
segments, which are used as input to the models; without using segmentation, where inputs are
obtained by calculating the averages of MFCC frames; using augmentation, where additional
synthetic abnormal audio recordings are appended to the dataset to eliminate data imbalance and the
averages of MFCC frames are used as input. When using augmentation and eliminating data
imbalance, all models classified phonocardiograms 5-10% more accurately. The best result was
achieved using a CNN-based deep neural network — 0.94 MAcc, quite similar result in terms of
accuracy was also obtained using the SVM method — 0.9392 MAcc. Both CNN and SVM methods
managed to achieve higher classification accuracy than the best existing solutions examined in the
literature.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
VHD - Sirdies voztuvy ligos (angl. Valvular Heart Diseases).
PCG - fonokardiograma (angl. Phonocardiogram).
DNN — giliyjy dirbtiniy neurony tinklai (angl. Deep Neural Networks).
DI — dirbtinis intelektas.
CNN — konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. Convolutional Neural Network).

ReLU — , lygintuvo* aktyvacijos funkcija (angl. Rectified Linear Unit).

MFCC — ,,Mel-daznio Cepstrum® koeficientai (angl. Mel-Frequency Cepstrum Coefficients).

FFT — Furjé transformacija (angl. Fast Fourier Transform).

SVM - atraminiy vektoriy masina (angl. Support Vector Machine).

GAN - generatyvinis prieSininky tinklas (angl. Generative Adversarial Network).
FHS — pagrindiniai Sirdies garsai (angl. Fundamental Heart Sounds).

HMM - pasléptasis Markovo modelis (angl. Hidden Markov Model).

RF — atsitiktiniy miSky metodas (angl. Random Forest).

CV — kryzminé validacija (angl. Cross Validation).

MAcc — subalansuotas tikslumas (angl. Balanced Accuracy).
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Ivadas
Darbas priklauso Dirbtinio intelekto informatikos studijy programai.

Toliau supazindinama su darbo specifika, aktualumu, iSdéstomi tikslai bei uzdaviniai, praktiné darbo
reikSme.

Darbo problematika ir aktualumas

Pasaulio sveikatos organizacijos duomenimis, Sirdies ir kraujagysliy ligos yra pagrindiné mirties
priezastis pasaulyje. Apskai¢iuota, kad 2019 m. nuo kraujotakos sistemos ligy mir¢ 17,9 mln. Zmoniy,
t. y. 32 proc. visy mir¢iy pasaulyje. I§ $iy mir¢iy 85 proc. miré nuo Sirdies infarkto ir insulto [1].
Sirdies voztuvy ligos (angl. valvular heart diseases, VHD) yra viena i§ pagrindiniy Sirdies ir
kraujagysliy ligy priezasciy, dél kuriy visame pasaulyje yra didelis mirtingumas [2]. Ankstyvas tokiy
problemy diagnozavimas gali padéti sumazinti mirtinguma ir sustabdyti ligos vystymasi.

Sirdies garsas yra tam tikras fiziologinis signalas, o jo matavimas vadinamas fonokardiografija. Tai
viena i§ veiksmingy diagnostikos priemoniy. Sirdies sistolés ir diastolés metu ji gali atspindéti
fiziologine informacijg apie kiino komponentus, tokius kaip prieSirdziai, skilveliai ir stambiosios
kraujagyslés, bei jy funkcing bukle [3]. Pagrindiné problema dirbtinio intelekto taikymams Sioje
srityje yra duomeny surinkimo sudétingumas. Tokius duomenis surinkti sunku, todél sudétinga
s¢kmingai iSmokyti klasifikavimo model;.

Siekiant susvelninti §ig problemg, buvo pristatytas ,, 2016 CinC/PhysioNet i$siikis* [4]. Duomenys,
pateikti Siam i$8ukiui, suteiké galimybe sukurti jvairius masininio mokymosi algoritmus, skirtus
fonokardiogramy (angl. phonocardiogram, PCG) jrasams klasifikuoti j tipinius arba netipinius
garsus. Nors sukurta daug projekty ir straipsniy, dabartiné problema yra ta, kad s¢kmingiausi giliyjy
dirbtiniy neurony tinklai (angl. Deep Neural Networks, DNN) reikalauja daug resursy. Supaprastinus
ir sumazinus DNN metodus fonokardiogramy klasifikacijai, biity galima pagerinti tokiy sistemy
pricinamuma mobiliuosiuose jrenginiuose, o tai atverty galimybes atlikti fonokardiografing
stebéseng realiu laiku ir iSvengti daugelio su Sirdimi susijusiy ligy ir problemy [5]. Taip pat dauguma
modeliy yra priklausomi nuo segmentacijos proceso, kuris daznu atveju reikalauja tiek pat resursy
kaip ir paciy jrasy klasifikavimas ar net modeliy mokymas. Paspartinus ar atsisakius Sio proceso biity
galima paspartinti jrasy klasifikavimg ir pagerinti modeliy efektyvuma.

Darbo tikslas ir uzdaviniai

Darbo tikslas — sukurti algoritmg Sirdies plakimo garso jrasams klasifikuoti (tipinis / netipinis
signalas) ir palyginti gauto modelio balansuotg tikslumg su egzistuojanciais sprendimais.

Darbo uzdaviniai:

atlikti literatiiros apie klasifikavimo metodus, pozymiy iSskyrima, duomeny rinkinius apzvalga;
ISanalizuoti egzistuojanciy sprendimy realizacijas;

atlikti duomeny analize ir apdorojima;

sukurti algoritma Sirdies plakimo garso jrasams klasifikuoti;

atlikti skaitinius eksperimentus ir sitilomo algoritmo rezultatus palyginti su egzistuojanciy
sprendimy rezultatais.

o s wnNE
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1. Sirdies plakimo garso jrasy (fonokardiogramu) klasifikavimo literatiiros analizé

Siame skyriuje pateikiama fonokardiogramy klasifikavimo tyrimy analizé, duomeny rinkiniy
pasirinkimai, aprasomos naudojamos dirbtinio intelekto (DI) technologijos, analizuojamos jy
silpnosios savybés, ieSkoma galimybiy jy tobulinimui. Taip pat analizuojami garso jrasy pozymiy
iSskyrimo metodai. Analiz¢ atlickama atsizvelgiant j kelis i$skirtus esminius kriterijus, kuriy tikslas
— uztikrinti, kad literatiiros analizés metu bty atrasti biidai atlikti projekta bei atrasta kaip gali buti
patobulinti esami sprendimai.

Esminiai analizuojami aspektai (kriterijai):
1. duomeny rinkiniy apzvalga;

pozymiy iSskyrimas;

Klasifikavimo metodai;

esamy sprendimy silpnosios savybés.

o

1.1. Fonokardiogramy klasifikavimui naudojami duomeny rinkiniai

Fonokardiogramy klasifikavimui, kaip ir daugeliui kity masininio mokymosi problemy, reikalingas
kokybiskas ir apdorotas duomeny rinkinys. Biitent Siam uzdaviniui (fonokardiogramy klasifikacijai)
klasifikavimo modelio validacijai / testavimui svarbu naudoti viesai prieinamg ir Zinomg duomeny
rinkinj, kad bty galima palyginti gauto modelio tikslumg esamy sprendimy spektre.

1.1.1. ,,2016 CinC/PhysioNet Challenge

,»2016 CinC/PhysioNet Challenge — tai 2016-aisiais metais jkurtas i§§tkis, kurio tikslas paskatinti
kurti algoritmus, skirtus Sirdies garso jraSams, surinktiems jvairiose klinikinése ir neklinikinése
aplinkose, klasifikuoti [4].

Tikslui pasiekti buvo sukurta didelé duomeny bazé i§ jvairiy pasaulio moksliniy tyrimy jrasy, gauty
jvairiose realiose klinikinése ir neklinikinése aplinkose (pvz., apsilankymai namuose), taip
paskatinant kurti algoritmus, kurie i$ vieno trumpo jraso (10—60 s) tiksliai nustatyty, ar signalas yra
normalus, nenormalus, ar prastos kokybeés, i§ ko biity galima nustatyti, ar jraSo objektas turéty biiti

VW —

garsy duomeny bazés, pagal kurig mokslininkai galéty mokyti ir vertinti automatinés diagnostikos
algoritmus [7]. Be to, nebuvo prieinami jokie atviro kodo Sirdies garsy segmentavimo ir klasifikavimo
algoritmai. Sis i§3ikis i§ esmés pakeité $ia situacija [4].

1.1.2. ,Pattern Analysis, Statistical Modeling and Computational Learning (PASCAL) Heart
Sounds Challenge*

»PASCAL Heart Sounds Challenge® — tai 2011-aisiais metais paskelbtas isstkis, kurio tikslas
paskatinti Sirdies garso jrasy klasifikavimo algoritmy kiirima.

VW —

jrenginio programele ,,iStethoscope Pro*; B — i§ klinikiniy tyrimy ligoninése, naudojant skaitmeninj
stetoskopa ,,DigiScope* [8].

Cv v —

VW —
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1.1.3. ,,CirCor DigiScope Phonocardiogram

Duomeny rinkinys buvo surinktas per dvi masinés patikros kampanijas, vykdytas Siaurés ryty
Brazilijoje 2014 ir 2015 m. [9]. Tikslin¢ populiacijg sudaré visi dalyviai, savanoriskai atvyke atlikti
atrankinés patikros per tyrimo laikotarpj. | tyrimg buvo jtraukti jaunesni nei 21 mety amziaus
asmenys, turintys tévy pasirasyta sutikimg (jei reikia). IS viso 2014 ir 2015 m. ,,Caravana do Corac¢ao*
(portugaliskai ,,Sirdies karavanas®) kampanijose dalyvavo 2061 dalyvis, 493 dalyviai buvo pasalinti,
nes neatitiko tinkamumo kriterijy. Visi dalyviai uzpildé sociodemografinj klausimyna, véliau jiems
buvo atliktas klinikinis tyrimas (anamnez¢ ir fiziné apziiira), slaugos jvertinimas (fiziologiniai
matavimai) ir Sirdies tyrimai (kritinés lastos rentgenograma, elektrokardiograma ir
echokardiograma), kai jie buvo paskirti atlikus tyrima.

Buvo atliktas duomeny kokybés vertinimas, visi jraSai buvo patikrinti dél neteisingai jvesty ar
iSmatuoty verciy, nenuosekliy duomeny ar nukrypimy ir atitinkamai iStrinti. Po to duomeny rinkinys

sudaromas priskiriant gautus jrasus prie uzfiksuoty socialiniy, demografiniy bei klinikiniy kintamyjy
[10].

Véliau buvo atlikta elektroniné auskultacija ir paprastai buvo renkami garso méginiai i§ keturiy
auskultacijos tasky. Visus méginius rinko tas pats operatorius visg patikros laikg realioje klinikingje
aplinkoje. Gautuose fonokardiogramos (PCG) garso failuose buvo jvertinta signalo kokybé¢, o juos
segmentavo Sirdies fiziologai. Kiekvienos kampanijos metu signalo kokybés vertinimg ir
segmentavimg atliko skirtingi ekspertai, o izesiy anotacijg atliko tas pats anotatorius visam duomeny
rinkiniui (jskaitant abi kampanijas). IS viso 119 dalyviy jrasai neatitiko reikalaujamy signalo kokybés
standarty, t. y. §iy tiriamyjy jrasai nepadéjo patikimai apibadinti ir apradyti Gizesio. Siuos jrasus
anotatorius laiké neidentifikuojamais (nezinomais) [10].
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1.14.

]
‘Pacientas

X

Duomeny rinkiniy apibendrinimas

“Gydytojai

‘Duomenu ekspertas

:Duomeny bazé

savanoris

Alflieka socialinj ir
demografinj klausimyna

Atlieka Klinikinj tyrima
(anamnezé ir fizinis tyrimas)

Q

Atlieka slaugos vertinima
(fiziologiniai matavimai)

Atlieka Sirdies tyrimus

4

o - O

opt

[kyla neaiSkumu]

Atlicka pakariotine auskultacija

1
Kardiologai analizuoja
gautus Sirdies garso jrafus

opt

[kilus jtarimy del
Eirdies biklés]

Mukreipia papildomoms kensultacijoms

_________________________l

Paieikia Sirdies garso irasus

______________________________ :_}

1 pav. Duomeny surinkimo proceso seky diagrama

Analizucja
duomenis

Ikelia duomenis

d

Apibendrinant, buvo i$analizuoti 3 populiariausi duomeny rinkiniai (zr. 1.1 lentelé.). Daugiausiai
Sirdies garso jraSy turi ,,CirCor DigiScope“ duomeny rinkinys (5272 jrasai). Masininio mokymo
modeliams mokyti daznai yra naudojami net Simtai tikstan¢iy duomeny jrasy, taigi net ir 5272 jrasai
néra labai didelis kiekis duomeny. Duomeny surinkimas fonokardiogramoms klasifikuoti yra labai
svarbus, tatiau ganétinai sudétingas procesas. Sirdies plakimo garso jrady duomenims surinkti
reikalingas didelis kiekis savanoriy pacienty bei gydytojy, kurie atlieka tyrimus pacientams ir padeda
suskirstyti garsus j tipinius ir netipinius. Taip pat reikalingi duomeny ekspertai, kurie suformatuoja

duomenis j tinkamus formatus ir jkelia duomenis j duomeny bazes (zr. 1 pav.). Todél duomeny
trikumas vis dar lieka viena i§ pagrindiniy fonokardiogramy klasifikavimo uzdavinio problemy.
Nepaisant to, 1.3 skyriuje yra apzvelgiami egzistuojantys sprendimai, kuriems pavyko pasiekti gan
auksta klasifikavimo tiksluma.
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1.1 lentelé. Duomeny rinkiniy apibendrinimas

Duomeny rinkinio | Klasiy skaicius Irasy skaicius Papildomi Pastabos
pavadinimas duomenys
2016 3 klasés (tipinis, IS viso 3153 jrasai. 576 - Duomeny rinkinys
,,CinC/PhysioNet netipinis ir netipiniai, 2303 tipiniai ir sudarytas is 8
Challenge* neaiskus). 278 neaiskis. skirtingy duomeny
baziy, viena i§ jy —
PASCAL issukio
duomenys.
PASCAL A dalis turi 4 Viso 832 jrasai. A: 176 - Sis rinkinys buvo
klases: tipinis, jrasai (31 tipiniai, 34 jtrauktas j 2016
azesys, papildomas | GZesiai, 19 papildomi ,,CinC/PhysioNet
Sirdies tonas, Sirdies tonai, 40 artefaktai, Challenge*“ duomeny
artefaktas. B dalis | 52 nezinomi). B: 656 jrasai rinkinj
turi 3 klases: (320 tipiniai, 95 aZesiai, 46
tipinis, Uzesys, ekstrasistolé, 195
ekstrasistolé. nezinomi).
,,CirCor DigiScope | 2 klasés (tipinis, Viso 5272 jradai. Socialiniai- -
Phonocardiogram* | netipinis). demografiniai
duomenys

(pacienty svoris,
agis, lytis,
amziaus grupé).

1.2. Fonokardiogramy duomeny poZymiy iSskyrimas

Vienas 1§ svarbiy Zingsniy norint atlikti Sirdies garso irasy klasifikavima yra poZzymiy i$skyrimas.
Mokslininkai jvairiuose tyrimuose §j etapa atliecka skirtingai, naudojami konvoliuciniai neuroniniai
tinklai, ,,Mel-daznio Cepstrum* koeficientai, Furjé transformacijos, ir nuo Siy skirtingy duomeny
pozymiy i§skyrimo biidy priklauso ir gaunamas rezultatas. Siame poskyryje apraSomi jvairiis
pozymiy i$skyrimo budai.

1.2.1. CNN

Vienas i§ buidy isskirti pozymius yra panaudoti konvoliucinj neuroninj tinkla [11, 2, 12, 13]. Sis bidas
yraitin patogus jei klasifikavimui yra naudojamas DNN. Biitent PCG garsy pozymiams isskirti daznai
yra naudojamas vienmatis CNN (1D-CNN). Pozymiams isskirti galima naudoti jvairiy parametry ir
struktiry CNN tinkla.

Vienas i$ pavyzdziy buty Krishnan et al. [11] sprendimas:

Pozymiy iSskyrimui i§ jvesties laiko sekos sudaromas 1D-CNN iS§ atsitiktinai priskiriamy filtry.
Sudaromi trys skirtingy strukttiry tinklai. Visi trys tinklai naudoja ,,lygintuvo® (angl. rectified linear
unit, ReLU) aktyvacijos funkcijg. Visas pozymiy iS$skyrimo procesas aprasomas formule:

z
bi+2ki.Xi’ Z>O (1)
i

0, z<0

Cj,i =
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¢ia ¢ - konvoliuciniy sluoksniy pozymiy Zemélapiai, b — nuolydis (angl. bias), k — branduolys arba
filtry svoriai, X — jvesties duomenys.

1.2.2. ,,Mel-daznio Cepstrum* koeficientai

»Mel-daznio Cepstrum* koeficientai (angl. Mel-Frequency Cepstrum Coefficients, MFCC) — vienas
geriausiy ir populiariausiy budy parametriSkai atvaizduoti garso signalus [14]. MFCC atvaizduoja
garso signalus Mel dazniy skaléje, kuri padeda atskirti labiausiai zmogaus ausiai girdimus signalus.
Taip pat MFCC praplecia parametrus gautus pritaikius greitgjg Furjé transformacija (FFT), nes leidzia
atvaizduoti garsus tiek laiko, tiek dazniy atzvilgiu. Tai padeda sumazinti parametry skai¢iy (lyginant
su originalaus garso parametrais) ir iSsaugoti svarbiausias garso jraso savybes, kas yra itin svarbu
norint taikyti giliojo mokymosi algoritmus [15].

MFCC parametrai apskai¢iuojami taip: FFT, 24 nevienaly¢iy trikampiy filtry (Mel skalés) energijos
apskaiCiavimas, logaritmo taikymas energijos vertéms ir atvirkStiné diskre€ioji kosinuso
transformacija (DCT) [16].

MFCC gali biti apskaiciuotas pagal formule [17]:

K
Cp = Z(logsk) cos [n(k —0.5) %] ;n=012,..,—-1 (2)
k=1
¢ia Sy, - filtry banko k-tojo filtro i$¢jimo galia, o C — MFCC koeficienty skaicius (klasikinés MFCC
sistemos dazniausiai turi 8-13 koeficienty).
1.3. Fonokardiogramy klasifikavimo metodai

Atlikus pozymiy i§skyrima sekantis Zingsnis yra i8sirinkti tinkamg DI metodg ir parametrus, nuo §io
zingsnio priklauso didZioji projekto dalis ir gauti rezultatai. Kad bty lengviau palyginti rezultatus,
Sioje analizés dalyje formuojama lentelé, kurioje pateiki tyrimai, juose naudojamos technologijos ir
pasiekti rezultatai (1.2 lentelé).
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1.2 lentelé. PCG klasifikavimo tyrimy analizé.

Saltinis Duomeny PoZymiy Klasifikavimo metodai Naudoti Tikslumas
rinkinys iSskyrimo metodai parametrai (mAcc)
validacijai

Krishnan | ,,Physionet 3-jy sluoksniy Feedforward Neural Adam 0,8574

etal., Challenge 2016 | vienmatis Network (FNN) optmizatorius;

[11], konvoliucinis learning rate (Ir)

2020 neuroninis tinklas =0,001;

(1D-CNN) moment, f1 =
0,9; B2 =10,999

Alkhodar | ,,Physionet 3-jy sluoksniy 1D- | dvikryptis Long Short- Ir=0.01; L2- 0,8731

ietal., Challenge 2016“ | CNN Term Memory (BiLSTM) | regularization =

[2], 2021 rekurentinis neuroninis 0.0001

tinklas (RNN)

Zabihi et | ,,Physionet Pozymiai FNN tanh activation, | 0,8590

al., [18], | Challenge 2016 i$skaiciuoti i 5 Levenberg—Mar

2016 skirtingy garso quardt

signaly apdorojimo optimizatorius
metody

Shuvo et | ,,Physionet 4-iy sluoksniy 1D- | CardioXNet (DNN) Ir = 0.00001; 0,8657

al., [12], | Challenge 2016“ | CNN Adam

2021 optimizatorius

Demiret | PASCAL i§ anksto iSmokyti SVM - 0,8

al., [13], VGG16, VGG19,

2019 AlexNet

Chenet | ,Physionet modified frequency | 2 CNN modeliai Ir =0.001 0,9391

al., [19], | Challenge 2016* | slice wavelet

2020 transform

(MFSWT), Sample
entropy (SampEn)

I$ analizés (1.2 lentelé) matome, jog ,,Physionet Challenge 2016 duomeny rinkinys yra gan daznas
pasirinkimas §ios srities moksliniuose darbuose. Pozymiy iSskyrimui daugiausiai naudojami 2

metodai:

e Automatinis i§skyrimas naudojant CNN arba jo pagrindu kurtus algoritmus;

e SkaiCiuojant statistines, matematines, fizikines garsy reik§mes (Fourier transformacija,
MFSWT) gaunamas pagal tam tikras formules ir jas naudojant kaip pozymius.
Ziarint j klasifikavimo metodus matome, jog ganétinai sékmingai uzduotj atlicka DNN su jvairiomis
struktGiromis bei autoriai mini, jog tokiu atveju pozymiy iSskyrimas itin paprastas ir greitas, kadangi
galima tiesiog panaudoti viena ar kelis CNN sluoksnius. Jei ieSkotume paprastesnio ir maziau iStekliy
reikalaujan¢io modelio, tai dazniausiai pastebimas buvo atraminiy vektoriy klasifikatorius (SVM).

1.4. Problemos esamuose sprendimuose

Norint atlikti unikaly tyrimag reikia pateikti inovatyvy sprendimg ar patobulinimg esantiems
sprendimams. Vienas i§ svarbiausiy literatiros analizés tiksly yra atrasti kuo galima patobulinti
esamus sprendimus. Dauguma autoriy nagrinétuose tyrimuose prie iSvady pateikia sprendimo
silpngsias savybes ir kuo bty galima patobulinti apraSyta sprendima.

Chen et al., [5], 2021 straipsnyje, kuriame atliekama PCG klasifikavimo sprendimy / metody
sisteminga apzvalga i$skiriamos trys pagrindinés problemos esamuose sprendimuose:
e Mokymas su ribotu kiekiu Sirdies garso duomeny;

17



e Mokymo efektyvumas ir sparta;
e (Giliesiems dirbtiniams neuroniniams tinklams mokyti reikalingi atminties ir skaiCiavimo
iStekliai.

1.4.1. Mokymas su ribotu kiekiu Sirdies garso duomeny

Reikia daug laiko ir darbo sgnaudy, kad biity gauta daug Sirdies garso méginiy, ypac tam tikro tipo
anomalijoms nustatyti. Todél klasifikacija daznai atlieckama tik dvejoms klaséms (normalus ir sutrikes
Sirdies daznis) ir sunku sukurti stipry sprendima, kuris galéty tiksliai klasifikuoti kokiai anomalijai
nustatytas sutrikes Sirdies daznis priklauso. Dauguma nagrinéty straipsniy [11, 2, 12, 20, 18, 19]
susiduria su $ia problema ir negali detaliai klasifikuoti Sirdies sutrikimy anomalijy.

Galimi sprendimai:
e Duomeny augmentacija;
e Algoritmy modifikavimas taikant skirtingus svorius sanaudy funkcijai pagal mokymo
duomeny pasiskirstyma (daugiau démesio scenarijams su mazesniu duomeny kiekiu).
e Generative Adversary Networks (GANS) sintetiniy duomeny generavimui.

1.4.2. Mokymo efektyvumas ir sparta

Daznai neefektyvu mokyti DNN nuo nulio atsitiktinai parenkant parametrus. Vis dar dideliu issukiu
iSlicka gilaus mokymosi modelio mokymas automatiskai parenkant parametrus. Vienas i§ galimy
sprendimy — perkeliamasis mokymas (angl. transfer learning). Perkeliamasis mokymas suteikia
galimybe pasitelkti kitai problemai iSmokytag modelj ir pritaikyti jj savo problemai, kas Zenkliai
sumazina mokymo laikg ir resursus.

1.4.3. DNN reikalaujami iStekliai

Pastebéta tendencija, jog gilesni DNN modeliai su daugiau sluoksniy pasizymi didesniu tikslumu.
Pavyzdziui modifikuotas AlexNet tinklas [5, 21] su 35 konvoliuciniais sluoksniais, modifikuotas
VGGNet tinklas [5, 22] su 16 konvoliuciniy sluoksniy ir modifikuotas InceptionResNet tinklas [5] su
138 konvoliuciniais sluoksniais. Taciau $iy modeliy reikalavimai taip pat didesni. Tokiy modeliy
valdymas ir kiirimas yra sudétingesnis, reikalauja daugiau operatyviosios atminties ir Kkity
kompiuterio istekliy.

Vienas i$ buidy i$spresti Sig problema yra pertekliniy svoriy mazinimas, taip sumazinant reikalaujama
operatyvios atminties ir kompiuterio iStekliy kiekj. Pagrindiniai dabartiniai DNN modeliy svoriy
mazinimo metodai: parametry atpjovimas ir dalijimasis (angl. parameter pruning and sharing); mazo
rango faktoriy dekompozicija (angl. low-rank factor decomposition); ziniy distiliavimas (angl.
knowledge distillation); retas reguliavimas (angl. sparse regularization) ir kaukés pagreitinimas
(angl. mask acceleration) [5, 23].
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2. Sirdies plakimo garso jrady eksperimenty eiga

Siame skyriuje pateikiama fonokardiogramy eksperimenty eiga. Atliekami eksperimentai naudojant
skirtingus klasifikavimo metodus bei skirtingo tipo jvestis. Pirmiausia atlickami eksperimentai
naudojant Springer segmentacijos procesa [24], kur naudojamos segmentacijos procesu gautos
jvestys. Naudojant segmentacijos procesu gautas jvestis atlickami ir duomeny klasterizavimo
eksperimentai (zr. 4.2 skyriy). Skyriuje pateikiama eksperimenty eiga ir nenaudojant segmentacijos
proceso, kur vietoje segmentacijos procese gauty jves¢iy naudojamos 20 MFCC jvestys. Taip pat
pateikiama sintetiniy duomeny generavimo proceso eiga.

2.1. Klasterizavimo eksperimenty eiga

Siame tyrime stengiamasi giliau pazvelgti j turimus duomenis ir klases. K-vidurkiy metodo (pla¢iau
zr. 4.2.2 skyriuje) pagalba randami panasumai tarp skirtingy Sirdies plakimo garso jrasy ir garsai
priskiriami atitinkamai klasei bei atrandama kiek i$ viso tokiy klasiy gali biiti pasitelkiant Calinski-
Harabasz jvert] (placiau 4.2.1). Pirmiausia atlickamas duomeny apdorojimas ir segmentacija,
gaunamos garso irasy savybés. Tuomet atliekamas K-vidurkiy klasterizavimas vis parenkant skirtinga
K reikS§me (1 < K < 21) ir apskaiciuojamas Calinski-Harabasz jvertis. I§saugomas rezultatas turintis
auksciausig Calinski-Harabasz jvert] (optimaliausia K reik§Sme¢) ir gaunama K skirtingy klasteriy su
skirtingomis fonokardiogramomis (zr. 2 pav.).
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Apdarojami
duomenys

h 4

Atliekama
segmentacija

Apskaidiuojamos
statistings savybés

Atliekama K-vidurkiy
klasterizacija duotai K =
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Apskaigiuojamas Calinski- Kt
Harabasz jvertis

|

K==20

i K =20

I5saugomi klasterizacijos
rezultatai su geriausia K
reikimé

-
[ Q/ |
2 pav. Klasterizavimo eksperimenty veikly diagrama
2.2. Klasifikavimo eksperimenty eiga su segmentacija

Atliekant klasifikavimo eksperimentus veiksmai taip pat prasideda nuo duomeny apdorojimo ir
segmentacijos (plac¢iau apie segmentacija 3.3 skyriuje). Tuomet atlickant jvairias statistines
operacijas su jraSy segmentais (vidurkiai, standartiniai nuokrypiai tarp skirtingy segmenty,
pasikartojimy skirtumai) gautos 72 savybés yra naudojamos kaip jvestys eksperimentams su 3
skirtingais masininio mokymosi modeliais: SVM, Atsitiktiniy misky bei CNN. 3 pav.eikslélyje
pavaizduota bendra tyrimo schema, detaliau etapai paaiSkinami tolimesniuose skyriuose.
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Segmentacija

W pagalba gautos PCG savybes

2 savybés gautos 13 segnentuoty PCG frady

Klasifikavimas
SVM
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Rezultatai

P

¢
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CNN

3 pav. Klasifikavimo eksperimenty veiksmy seka naudojant segmentacija

2.3. Klasifikavimo eksperimenty eiga be segmentacijos

Nenaudojant Sirdies plakimo garsy segmentacijos proceso, klasifikavimo eksperimenty eiga Siek tiek
pasikeicia (zr. 4 pav.). Pirmiausia nuskaitomi visi fonokardiogramy duomenys ir kiekvienam garso
jraSui apskaiciuojamos 20 MFCC vertes. Toliau Sios 20 MFCC savybiy naudojamos kaip jvestys
SVM, Atsitiktiniy misSky ir CNN klasifikatoriams, kurie yra apmokomi klasifikuoti garso jrasus i
tipinius ir netipinius. Tuomet modelio mokymo jvertinimui naudojamas testavimo duomeny rinkinys
ir gaunamos klasifikavimo rezultaty klaidy matricos is kuriy galima apskaiciuoti ir visas kitas modeliy
pvertinimo metrikas (specifiSkuma, jautruma, tikslumg). Gavus rezultatus naudojant pirminj; duomeny
rinkinj, atliekama duomeny rinkinio augmentacija (placiau 2.4 skyriuje) ir atliekama ta pati 4 pav.

pavaizduota veiksmy seka naudojant naujg duomeny rinkinj papildyta sintetiniais duomenimis.
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4 pav. Klasifikavimo eksperimenty veiksmy seka nenaudojant segmentacijos
2.4. Sintetiniy duomeny generavimo eiga

Duomeny disbalansui panaikinti naudojami duomeny augmentacijos metodai ir duomeny rinkinys
papildomas sintetiniais netipiniais duomenimis. Pirmiausia netipiniai garso jrasai yra atskiriami nuo
pilno duomeny rinkinio. Garso jrasy augmentacijai naudojami 4 skirtingi augmentacijos metodai:
Gauso triukSmas (angl. Gaussian noise), laiko tempimas (angl. time stretch), tono postimis (angl.
pitch shift), garso postimis (angl. shift). Kiekvieng kartg atlickant augmentacijg yra atsitiktinai
parenkami augmentacijos metodai, kiekvienas augmentacijos metodas turi vienodg tikimybe biti
parinktas, visada yra parenkamas bent vienas metodas, taCiau nebiitinai yra parenkami visi 4.
Augmentacijos metody parametrai taip pat parenkami atsitiktinai, ta¢iau nurodomi réziai. Gauso
triukSmo amplitudés dydis parenkamas nuo 0.001 iki 0.005. Laiko tempimas sulétina ar pagreitina
signalg nuo 0,97 (sulétina 3%) iki 1,03 (pagreitina 3%) pradinio grei¢io. Tono postiimis pakeicia tong
nuo -0,5 (nuleidzia) iki 0,5 (pakelia) pustoniy. Garso postiimis paslenka garsa nuo -0,3 (30% atgal)
iki 0,3 (30% | priekj). Kiekvienam netipiniam garso signalui augmentacija atlieckama 3 kartus ir
gaunami 3 papildomi sintetiniai netipiniai garso signalai. Visa veiksmy seka pavaizduota 5 pav.
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Garso postamis, p=0.5

5 pav. Duomeny augmentacijos veiksmy seka
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3. Sirdies plakimo garso jrasy apdorojimas ir segmentacija
3.1. Duomeny rinkinys

Eksperimentams naudojamas ,,2016 CinC/PhysioNet Challenge* [7] duomeny rinkinys. Duomeny
rinkinys sudarytas naudojant 6 skirtingas duomeny bazes. IS viso duomeny rinkinyje yra 3153 jrasai,
i$ kuriy 576 yra netipiniai Sirdies jrasai, 2303 tipiniai Sirdies jrasai ir 278 neaiskas (zr. 6 pav.).

Duomeny imties pasiskirstymas

M netipiniai M tipiniai M neaiskds

2000
1781
1500
1000
500
276 295
116 23 BN 122 146 14 127 78

17 20 7 4 26 26 3 31 5

0 m_. =Em —_ B =

training-a training-b training-c training-d training-e training-f

6 pav. Duomeny pasiskirstymo diagrama.

training-a — training-f nusako duomenis i$ skirtingy duomeny baziy, kurie buvo surinkti skirtingy
pasaulio universitety. Garso jrasai duomeny rinkinyje varijuoja nuo 5 iki 120 sekundziy. Validacijai
naudojamas duomeny rinkinys sudarytas i§ specialiai atrinkty kokybisky Sirdies plakimo garso jrasy.
Validacijos duomeny rinkinj sudaro 301 jrasai i§ kuriy 150 tipiniai ir 151 netipiniai. ,,Physionet*

VW —

TV =

1 mokymo (70%) ir testavimo (30%). Naujai gauta mokymo duomeny rinkinj sudaro 2268 jrasai, o
testavimo rinkinj sudaro 972 jrasai.

3.2. Sirdies plakimo garso jrao struktiira

Fonokardiogramose yra atpazjstami 2 pagrindiniai garsai (angl. fundamental heart sounds, FHS) S1
ir S2 (zr. 7 pav.). S1 jvyksta izovolumetrinio skilveliy susitraukimo (sistolés) pradzioje, kai mitralinis
ir triburis voztuvai uzsidaro ir kraujas yra iSstumiamas. Tokie struktiiriniai pasikeitimai Sirdyje
sukelia vibracijas, kurios girdimos kriitinés lastoje. S2 garsas jvyksta Sirdies atsipalaidavimo
(diastolés) metu kai aortos ir plauciy voZtuvai uzsidaro ir Sirdis prisipildo krauju. Be $iy jprastai
aptinkamy Sirdies garso signaly, kurie nejtakoja Sirdies patologijy, aptinkami ir kiti Sirdies garsai
sistolés ir diastolés metu. Su Sirdies ligomis dazniausiai yra asocijuojami papildomi garsai diastolés
metu, kurie yra i§skiriami kaip S3 ir S4. Sirdies garsas S3 susijes su padidéjusiu kairiojo priesirdzio
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tiiriu ir (arba) padidéjusiu skilvelio prisipildymo slégiu. Kai kuriems vaikams ir sportininkams §is
garsas gali buti fiziologinis. S4 garsas susidaro, kai zmogaus skilvelis tampa maziau elastingas. Kai
priesirdziai susitraukia vélyvos diastolés metu ir spaudzia sustandéjusj skilvelj, jiems tenka generuoti
didesng jéga, todél kraujo tékmé tampa stkuriné. Tai biidinga ligoms, dél kuriy sumazéja skilveliy
paslankumas, pavyzdziui, kairiojo skilvelio hipertrofijai. [25]

i S1
S1 :
0.2 1
L 5 182
Sistolé: S2 : Sistolé
0.1 :
0 :
=3 Diastolé § Diastolé
[7] '
2 .
= 0.0-
£ \I\M\W
_0.1 .
_0'2 1 T T T T . T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
Laikas (s)

7 pav. Tipinio Sirdies plakimo garso jraso struktiira
3.3. Duomeny apdorojimas atliekant segmentacija

Nuskaicius garso jrasg yra gaunami 2 kintamieji: duomeny masyvas, kuriame laikomos garso daznio
reikSmés Kiekvienam laiko vienetui; méginiy émimo daznis (angl. sampling frequency), kuris nusako
dazniy kiekj vienoje sekundé¢je. Duomeny rinkinyje garso jrasai yra skirtingos trukmés. Garso jrasy
trukme varijuoja nuo 5 iki 120 sekundZiy. Naudojant segmentacija klasifikavimas atlieckamas 1§
trumpo garso jraso (iki 60 sekundziy). Pirmas zingsnis Yyra sutraukti jrasus, kurie yra ilgesni nei 60
sekundZiy. Surinkti garso jraSai taip pat neretai turi triukSmo, kuris trukdo tikslig Sirdies plakimo
garso jrasy klasifikacijg. Jprasti triuk§mo Saltiniai Sirdies plakimo garso jraSuose yra aplinkos kalba,
judesiai ir fiziologiniai garsai, pavyzdziui, Zarnyno ir kvépavimo garsai [24]. Siems triuk§mo garsams
naikinti ar bent sumazinti yra naudojami Butterworth‘o auksty ir zemy dazniy filtrai (zr. 8 pav., 9
pav.ir 10 pav.), Schmidt‘o Suoliy naikinimas [26]. Filtrams naudojami Springer segmentacijos
sprendime [24] nurodyti parametrai: Butterworth‘o zemy dazZniy filtrui naudojamas 400 Hz ribinis
daznis, Butterworth‘o auksty dazniy filtrui naudojamas 25 Hz ribinis daZnis, abiejy Butterworth‘o
filtry filtro eilé, kuri nusako kaip staigiai filtras nukerta signalg uZ ribinio dazno — 2.
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10 pav. Originalaus ir filtruoto garso jrasy palyginimas.
3.4. Segmentacijos procesas

Apdorojus duomenis dar vienas svarbus etapas pries klasifikuojant Sirdies plakimo garso jrasus yra
segmentacija. Segmentacijos proceso eiga (zr. 11 pav.) pradedama nuo duomeny nuskaitymo ir
apdorojimo. Pritaikomi jau minéti Butterworth‘o auksty ir Zemy dazniy filtrai triukSmui sumazinti.
Toliau naudojant Homomorfinj (placiau 3.5 skyriuje) ir Hilberto (plac¢iau 3.6 skyriuje) apvalkalus
18skiriamos savybés. Homomorfinis apvalkalas parodo kaip garsas stipréja ir silpné¢ja bégant laikui
bei ignoruoja staigias ir smulkias garso bangas, kas leidzia lengviau identifikuoti ir izoliuoti Sirdies
plakimo garsus jrase. Hilberto apvalkalas iSskiria garso stiprumg / energijos lygi laike, kas leidzia
lengviau atpaZinti garso Suolius (Sirdies garse tai gali padéti identifikuoti S1 ir S2 garsus). Tuomet
naudojamas Pasléptasis Markovo modelis (angl. Hidden Markov Model, HMM), kurio pagalba
gaunamos fonokardiogramy savybés. Gautos savybés naudojamos Schmidt Sirdies ritmo
skai¢iavimams. Atlikus skaifiavimus atliekamas Viterbi dekodavimas ir Sirdies plakimo garsas
suskirstomas ] S1, S2, S3 ir S4 garsus. IS Siy segmentuoty garso jraSy gaunamos 72 savybés
kiekvienam garso jrasui, kurios toliau gali buti naudojamos garsy klasifikavimo uzdaviniui. Visas
segmentacijos procesas buvo atliekamas pasitelkiant atvirojo kodo sprendima, kuris nurodomas kaip
rekomendacija 2016 mety ,,Physionet* isstkyje. Detalesné informacija apie segmentacijos eiga,
modeliy parametrus, gautas savybes pateikta Springer straipsnyje [24].
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Butterworth'o filtrai

Homomorfinis ir Hilberto apvalkalai \ @M pagalba gautos PCG savybés

///' viterbi dekodavimas \\\\

é:hm'idt Sirdies ritmo ska'i(":'iavimah

i i

N\ e/

. e ey
72 savybés gautos iS segmentuoty PCG jrasy
a0011 988 137 127 12 95 27 193 34 572 79 19.43786 1.816517 58.02309 2.733341 33.69506 4.476369 12.8781 7.567881 23.86951 14.83209 0.379705
a0012 1102 1 134 18 124 17 206 22 639 86 18.75193 1.81981 57.78906 3.35478 32.71019 5.004099 23.23587 15.88286 12.70028 2.697981 0.036229
0013 925 59 136 15 109 17 233 13 448 47 25.1532 2.074499 48.32025 2.482828 52.3225 6.389126 20.89699 6.933609 27.17908 9.232706 -0.14644
a0014 1108 25 128 18 99 17 238 12 643 38 21.37424 0.936926 57.9805 2.723201 36.9264 2.117746 26.71849 10.54594 60.03336 15.34386 -0.33821
a0015 931 52 118 17 120 17 254 21 440 43 27.23855 2.541016 47.20363 2.787862 58.05546 7.583926 48.53979 12.07406 42.04758 10.18114 -0.0134
a0016 988 47 130 15 118 17 201 15 539 43 20.31789 1.317592 54.48065 2.747427 37.41914 3.487458 36.33377 7.851515 34.27205 6.579124 0.474086
a0017 925 32 118 9 112 10 216 9 479 28 23.40212 1.22529 51.80615 1.46957 45.24314 3.261686 25.63053 7.380961 11.60857 3.04552 0.277921
a0018 8393 39 135 11 93 10 216 8 450 22 24.21797 0.739056 50.41755 0.844359 48.05414 1.862835 12.77058 2.886878 47.57459 14.99673 -0.07967
a0019 879 17 127 10 102 6 164 8 487 16 18.53912 0.740472 55.40287 1.235038 33.48841 1.746383 15.07842 4.667461 25.29906 7.841902 0.229479
a0020 645 20 127 10 98 7 141 12 279 14 21.81015 1.750451 43.21056 1.491974 50.5885 5.026397 20.50855 5.818643 28.80474 6.900137 -0.09189
\ a0021 1141 67 123 12 123 14 259 13 637 54 22.78924 1.596171 55.71523 2.142321 41.04075 4.240119 32.28805 10.40233 19.8514 5.722011 0.104145 /

11 pav. Springer [24] segmentacijos proceso eiga
3.5.  Homomorfinis apvalkalas (angl. homomorphic envelope)

Homomorfinis apvalkalas atliekant duomeny segmentacijg yra vienas i§ filtry leidziantis iSskirti
svarbiausias garso jraso savybes (Zr. 12 pav.). Homomorfinis apvalkalas iSgaunamas naudojant
homomorfinj filtrg. | signalg ziGirima kaip } 1étai kintanc¢io komponento, kontroliuojancio signalo
amplitudg, ir greitai kintan¢io komponento, vaizduojancio svyruojancia signalo dalj, sandaugg [26]:

x(®) =a()-o(t)  a(t)>0, (3)
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Cia a(t) yra amplitudés komponenté, o o(t) - oOsciliaciné komponenté. Logaritminiu biidu
transformuotas signalas yra amplitudés ir svyruojancios komponentés suma:

Inlx(t)| = In|la(®)| + In]o(t)], (4)

Tokiu budu daugyba pakei¢iama sudétimi ir galima atmesti auksto daznio tiesiniu Zemyjy dazniy
filtru:

L(in|x(®©)) = L(nla@®D + LUnlo®]) = Lnla@®)]), ()

¢ia L yra zemyjy dazniy filtras, Siuo atveju - pirmos eilés Butterworth‘o filtras, kurio empirinis
nustatytas ribinis daznis yra 25 Hz. Homomorfinis apvalkalas sukuriamas taikant atvirkstine
transformacijg:

HEnv(t) = exp(L(In|x(t)])) ~ a(t), (6)

0.2

Criginal Signal
Homomaorphic Envelope

015

01F

-0.05

01r

-0.15 :
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4

%10
12 pav. Homomorfinis apvalkalas pritaikytas vienam i§ garso jrasy.
3.6. Hilberto apvalkalas (angl. Hilbert envelope)

Hilberto apvalkalas taip pat naudojamas kaip vienas i$ filtry garso jraso savybéms iSskirti (Zr. 13
pav.). Hilberto transformacija grindziamg apvalkalo i$skyrima dazniausiai galima suskirstyti j dvi
Sakas, t. y. (1) apvalkalas E yra kompleksinio analitinio signalo realiosios dalies decimuotas signalas
ir (2) momentinis daznis IF yra kompleksinio analitinio signalo vaizduojamosios dalies i§vestiné.
Tegul stetoskopu uzfiksuotas Sirdies plakimo garso signalas x(t) yra realiosios vertés signalas.
Tuomet Hilberto transformacija [27]:

Hix(®)] = 1nf 5 2Ddr = x(t) - =, 7)

(3

¢ia naudojama principiné integralo verte, o ,x“ reiSkia konvoliucijos operatoriy. Hilberto

transformacija daznai interpretuojama kaip 90° fazés keitiklis: [H[x(t)]] = -x(t). Be to, i§ duoto signalo
x(t) kompleksinj analitinj signalg A[x(t)] galima iSreiksti taip:

A[x()] = x(t) + jH[x(£)] = E(t)e/*®, (8)
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Apvalkas E(t) apskai¢iuojamas pagal (5), (6) lygtis. Taciau apvalkalas vis tiek gali greitai virpéti, nes
jam budingas labai aukStas imties émimo daznis. Tada E(t) perskai¢iuojamas taikant slenkancio
vidurkio filtra, kurio lango ilgis yra 0,0145 s ir 0,013 s persidengimas. Taigi galutinis signalas
apskai¢iuojamas:

G(t) =X EQ@) -w(D), 9)

¢ia W - lango pavyzdziy skaiCius, o w - hammingo langas. Signalas G(t) vadinamas Hilberto
apvalkalu.

0.4 T T T T T T T

Criginal Signal
Hilbert Envelope

0.3

« 104

13 pav. Hilberto apvalkalas pritaikytas vienam i§ garso jrasy.
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3.7. Segmentacijos rezultatai

Atlikus segmentacijg ir atvaizdavus vieng pasirinktg garso jrasg, grafike galime pamatyti
segmentacijos procese atpazintus skirtingus Sirdies plakimo garsus. 14 pav. paveikslélyje
pavaizduotas susegmentuotas §irdies plakimo garso jraas. Cia pasirinktas tas pats garso jrasas kaip
ir 3.2 skyriuje, kur analizuojami fonokardiogramose atpazjstami garsai. Lyginant abu paveikslélius
galime matyti, kad i$skirti segmentai beveik sutampa ir Springer [24] segmentacijos metodas gali gan
tiksliai atpazinti skirtingus garsus tipin¢je fonokardiogramoje.

8 T T T T
51 PCG
S1 — — — Rasti segmentai
6 i
Diastolé Diastole
N e N e e r- -
| s2 | |
| | | I | _|
L | Sistolé | \
8 2r I - | -—— -
® il Ak |
o
d
@ -
@]
¥
4 - |
-5 L 1 L 1
0 0.5 1 1.5 2 2.5

Laikas (s)

14 pav. Segmentacijos procesu atpazinti Sirdies garsai
3.8. Duomeny apdorojimas nenaudojant segmentacijos ir MFCC poZymiy iSskyrimas

Neatliekant garso jrady segmentacijos, duomeny apdorojimo procesas gerokai paprastesnis. Cia
siekiant iSsaugoti kuo daugiau informacijos Sirdies garsai néra karpomi ar filtruojami ir i§laikomi
originalis duomeny rinkinyje pateikti garsai. 15 pav. paveikslélyje pavaizduoti 3-jy atsitiktinai
parinkty tipiniy ir 3-jy netipiniy Sirdies garsy i§ mokymo imties pirmosios 10 sekundziy.
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Tipiniai Sirdies plakimo garso jrasai Netipiniai Sirdies plakimo garso jrasai
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15 pav. Tipiniai ir netipiniai $irdies plakimo garso jrasai

Masininio mokymosi modeliams vis tiek reikia pateikti duomenis priimtinu formatu ir savybiy
18skyrimas vis dar lieka svarbus Zingsnis atliekant i§ Siuos eksperimentus. Savybeés Cia iSskiriamos
pasitelkiant ,,Mel-daznio Cepstrum® koeficientus. Kiekvienam jrasui yra apskai¢iuojama 20 MFCC
koeficienty. Pasirinkta naudoti pirmuosius 20, nes tolimesni koeficientai gali lemti modelio
persimokymg. Ty paciy atsitiktinai parinkty Sirdies plakimo garso jraSy MFCC koeficientai
atvaizduojami 16 pav. paveikslélyje. Kadangi garso jrasai néra apkarpomi, o jraSy trukmé skiriasi,
matome, kad ir MFCC kadry skai¢ius jrasuose yra skirtingas. Daugumai masininio mokymosi
modeliy skirtingy matmeny duomeny jvestis néra priimtina. Siai problemai pasalinti apskai¢iuojami
kadry vidurkiai kiekvienam MFCC koeficientui. Galiausiai po savybiy iSskyrimo kiekvienas
duomeny jrasas turi 20 savybiy, kurios yra standartizuojamos ir pateikiamos kaip jvestis masininio
mokymosi modeliy mokymui ir testavimui.
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Tipiniy jrasy MFCC
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16 pav. Tipiniy ir netipiniy jraSy MFCC

* we

3.8.1. Augmentuoti netipiniai Sir

dies plakimo garso jrasai

Atlikus duomeny augmentacijg ir gavus sintetinius duomenis galime juos palyginti su originaliais
duomenimis. Zvelgiant j ty pa¢iy, jau ankséiau apZvelgty, netipiniy garsy signaly ir atitinkamai po
vieng i§ jy sugeneruoty sintetiniy signaly pirmas 10 sekundziy (Zr. 17 pav.) matome, jog pirmasis
signalas jgyjo Siek tiek triuk§mo bei amplitudés $uoliai pasistiiméjo laiko prasme. Zvelgiant j antrajj
signalg plika akimi sunku pasakyti kuo garsas pasikeite, taciau galima jZvelgti minimaly amplitudés
pokytj tarp 6 ir 7 sekundziy. O tre¢iajame signale galime pastebéti pakitusj triuk§minguma.

Augmentuoti netipiniai Sirdies plakimo garso jrasai
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17 pav. Netipiniy ir augmentuoty fonokardiogramy palyginimas
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Zvelgiant j ty paciy signaly MFCC reik§mes (Zr. 18 pav.) pirmajame signale matome aukstesnes 5-
20 koeficienty reikSmes. Antrajame signale taip pat sunku jzvelgti skirtumy. O tre¢iajame matome
zemesnes pirmojo koeficiento reikSmes.
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18 pav. Netipiniy ir augmentuoty netipiniy jrasy MFCC
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4. Eksperimentai

Atliekami skirtingi eksperimentai naudojant duomeny segmentacijg ir nenaudojant segmentacijos.
Eksperimentams su segmentacija naudojamos i§ atskirty Sirdies plakimo garsy segmenty gautos
statistinés savybés. IS viso gaunamos 72 savybés, kurios yra naudojamos kaip jvestis masininio
mokymosi modeliams. Tuo tarpu nenaudojant segmentacijos jvestis gerokai skiriasi. Kiekvienam
garso jraSui yra apskaic¢iuojami 20 MFCC ir MFCC kadry vidurkiai yra naudojami kaip jvestis.

4.1. Aplinka

Segmentacijos procesui ir klasterizavimo eksperimentams buvo naudojama MATLAB Online
aplinka, versija R2023b. Visiems kitiems eksperimentams naudojama Google Colab Python 3 T4
GPU aplinka.

4.2. Klasterizavimo eksperimentai

Atliekant klasterizavimg pirmas zingsnis yra rasti optimaly klasteriy skaiciy. Atlikus klasterizacija
galima analizuoti pagrindinius skirtumus tarp jraSy esanciy skirtinguose klasteriuose ir pastebéti
pagrindines tendencijas duomeny rinkinyje.

4.2.1. Calinski-Harabasz (CH) jvertis

Calinski-Harabasz (CH) metodas yra vienas sékmingiausiy biidy nustatyti optimaly klasteriy skaiciy
Klasterizavimo tyrimuose. Metodas pagristas ,.tarp klasteriy sklaidos matricos” (angl. Between-
Cluster Sum of Squares, BCSM) ir , klasterio viduje sklaidos matricos* (angl. Within-Cluster Sum of
Squares, WCSM) santykiu [28]:

__ pédsakas(BCSM) N-k
pédsakas(WCSM) k-1’

CH

(10)

BCSM peédsakas yra atstumy tarp kiekvieno klasterio centro ir duomeny rinkinio centroido kvadraty
suma, pasverta pagal klasterio dydj. WCSM pédsakas yra atstumy tarp kiekvieno klasterio centro ir
kiekvieno klasterio taSko kvadraty suma. CH atskyrimui apskaic¢iuoti naudoja klasteriy centrus, taciau
atskyrimas matuojamas pagal duomeny rinkinio centra, o ne pagal konkreCius klasterius.
Normalizavimo koeficientas (N — k)/(k — 1) mazina rezultata, kai k didéja.
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19 pav. Calinski-Harabasz jver¢iy grafikas.

Kuo didesné Calinski-Harabasz jvercio reikime, tuo labiau tinkama yra K reikimé. Siuo atveju
nustatyta, jog geriausia K reik§mé yra 7 su 5392,77 CH indeksu (zr. 19 pav.).

4.2.2. K-vidurkiy metodo apraSymas

Buvo naudojama MATLAB idx = kmeans(X,k) funkcija [29]. MATLAB kmeans atlieka k-vidurkiy
klasterizavima, siekiant suskirstyti n *+ p duomeny matricos X steb&jimus j k klasteriy, ir graZinamas
n - 1 vektorius (idx), kuriame yra kiekvieno stebéjimo klasterio indeksai. X eilutés atitinka taskus,
0 stulpeliai — kintamuosius. Pagal numatytuosius nustatymus kmeans naudoja kvadratinio Euklido
atstumo metrikg ir k-means++ algoritmg klasteriy centrams inicializuoti.

k-means++

k-means++ algoritmas naudoja euristinj metoda centroidy pradinéms reik§méms rasti k-vidurkiy
klasterizacijai. Arthur ir Vassilvitskii [30] teigimu, k-means++ pagerina Lloydo algoritmo veikimo
laikg ir galutinio sprendinio kokybe.

Kai klasteriy skaicius yra k, algoritmas k-means++ parenka séklas taip:

1. IS duomeny aibés X tolygiai atsitiktinai parenkamas jraSas. Pasirinktas jrasas yra pirmasis
centroidas ir Zymimas ¢;.

2. Apskaiiuojamas atstumus nuo kickvieno stebé&jimo iki ¢;. Atstumas tarp c¢; ir jraSo m
zymimas d (X, ¢;).

3. I8 duomeny imties X atsitiktinai parenkamas sekantis centroidas, c, su tikimybe:
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¢ =2 0me) (12)
Xjgd”(x)6))

4. Parenkamas centras j:
a. ApskaiCiuojamas atstumas nuo kiekvieno stebinio iki Kiekvieno centroido ir
kiekvienas jrasas priskiriamas kuriam nors centroidui.
b. IS duomeny imties X atsitiktinai parenkama reik§mé j su tikimybe:

— dz(xm:cp)
Z{h;xhecp} dz(xh,cp),

(12)

Cia Cp yra visy stebéjimy, artimiausiy centroidui C,, aib¢, 0 Xy, priklauso Cp.

Tai reiskia, kad kiekvienas sekantis centras parenkamas su tikimybe, proporcinga atstumui nuo saves iki jau
pasirinkto artimiausio centro.

5. Kartojamas 4 zingsnis kol pasirenkama k centroidy.

4.2.3. Rezultatai

Atlikus K-vidurkiy klasterizacijg 4.1 lenteléje matome klasteriy pasiskirstymg. Daugiausiai jrasy
priklauso 1, 5, 6 ir 7 klasteriams. Visi klasteriai turi daugiau tipiniy jraSy nei netipiniy. Galima
priezastis tokiam SaliSkam duomeny pasiskirstymui klasteriuose yra klasiy disbalansas duomeny
rinkinyje. 20 pav.eikslélyje vaizduojami garso jraSai esantys arCiausiai kiekvieno K-vidurkiy
Klasterio.

4.1 lentelé. K-vidurkiy klasteriy pasiskirstymas

Klasterio | Elementy skaicius | Tipiniy signaly | Tipiniy signaly | Netipiniy Netipiniu
Nr. skaicius dalis, % signaly skaicius | signaly dalis,
%

1 894 685 77 209 23
2 155 88 57 67 43
3 54 34 63 20 37
4 42 28 67 14 33
5 767 625 81 142 19
6 628 561 89 67 11
7 695 554 80 141 20
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20 pav. Garso jrasai esantys arciausiai kiekvieno K-vidurkiy klasterio.

Zvelgiant | jrasus esancius arciausiai klasteriy, matome, kad jraSai zenkliai skiriasi, taciau sunku

pasakyti kg Sie skirtumai lemia ir ar kaip nors padeda atskirti tipinius signalus nuo netipiniy. Siekiant
aiSkiau suprasti K-vidurkiy klasteriy skirtumus pasitelkiamos 4 garso jrasy savybés: jraSo trukme,
amplitudés maksimali reikSme, amplitudés vidurkis, amplitudés standartinis nuokrypis ir 2 savybés
gautos segmentacijos metu: RR intervaly vidurkis, RR intervaly standartinis nuokrypis. 4.2 lenteléje
pateikiamos §iy savybiy vidutinés reikSmés kiekviename klasteryje.

4.2 lentelé. Klasteriy garso jrasy savybiy vidutinés reikSmés

Klasterio Iraso Amplitudés Amplitudés Amplitudés RR RR intervaly
Nr. trukmé (s) | maksimumas vidurkis standartinis intervaly standartinis
nuokrypis vidurkis nuokrypis

1 21.21 0.65004 -0.03564 0.1061 872.24 41.401
2 20.55 0.60351 -0.03847 0.1045 1219.92 60.477
3 20.26 0.61112 -0.00166 0.1019 1871.27 160.537
4 16.43 0.71492 -0.03278 0.1633 1689.11 70.357
5 2251 0.57494 -0.01737 0.0960 726.62 35.762
6 25.53 0.54385 -0.01238 0.0785 576.93 27.853
7 22.07 0.63883 -0.03398 0.0972 1008.91 44.604

Rezultatuose matome, jog trumpiausi jrasai buvo atskirti j 4 klasterj ir Sie jraSai taip pat pasizyméjo
aukStesniu amplitudés standartiniu nuokrypiu. 3-iasis klasteris turi auksc¢iausig amplitudés vidurkj bei
auksciausias RR intervaly vidurkio ir standartinio nuokrypio reiksmes. Klasterizavimo eksperimentai
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rodo, jog duomeny rinkinyje esantys duomenys gali iSsiskirti ne tik kaip tipiniai ar netipiniai Sirdies
garsai, taciau ir pagal kitas savybes. Tokia analizé galéty biti labai naudinga norint atfiltruoti tam
tikrus duomenis pagal garso savybes, pavyzdziui, turint tam tikrus trukmes reikalavimus, biity galima
atskirti 4 klasterio duomenis ir jy nenaudoti, kadangi Siam klasteriui priklauso Siek tiek trumpesni
garsai. Zemo amplitudés standartinio nuokrypio klasterj (3iame tyrime gautas 6 klasteris) biity galima
interpretuoti kaip triuk§mingy garsy klasterj ir taip pat atskirti, norint gauti kokybiskesniy garsy
duomeny imtj.

4.3. Klasifikavimo eksperimentai

Klasifikavimo eksperimentai atlikti naudojant 3 skirtingus masininio mokymo klasifikavimo
metodus: SVM Kklasifikatorius (angl. Support Vector Machine), atsitiktiniy misky metodas (angl.
Random Forest, RF) ir 2-jy sluoksniy CNN (angl. Convolutional Neural Network) gilusis neuroninis
tinklas. Atskiri eksperimentai buvo atliekami naudojant segmentacijos metu gautas savybes,
originaliy duomeny MFCC savybes bei augmentuoty duomeny MFCC savybes. Kiekvienam metodui
buvo atlikti eksperimentai iSbandant jvairias modeliy parametry kombinacijas, siekiant atrasti
optimalius modelio parametrus duomeny rinkiniui ir klasifikavimo uzdaviniui. Gauti modeliai
testuojami pasitelkiant TEST duomeny rinkinj, kuris sudarytas i§ modelio mokymui nenaudojamy
garso jrasy ir VALID — ,,Physionet™ pateiktas rinkinys, kuris sudarytas i§ kokybisky ir aiskiy garsy
mokymo duomeny imtyje. Taip pat modeliy iStestuojami ir 5-iy grupiy kryzminés validacijos (angl.
5-Fold Cross Validation, CV) bidu. Visy eksperimenty rezultatams pateikiamos klaidy matricos
(angl. confusion matrix), tikslumas, F1 jvertis, specifiSkumas, jautrumas ir subalansuotas tikslumas
(angl. balanced accuracy, MAcc). Isskiriant geriausius rezultatus, VALID rezultatai nebus svarstomi,
kadangi VALID imtyje egzistuoja mokymo imtyje esantys duomenys, tod¢l modelis visuomet rodys
geresnius rezultatus. Geriausi rezultatai visuomet bus iSskiriami naudojant kryzminés validacijos
(CV) testavimo biidg, nes tai i§samiausias testavimo biidas bei tokiu paciu biidy yra pateikiami
rezultatai ir panasiuose sprendimuose literattiroje.

4.3.1. SVM metodas

Naudojant atraminiy vektoriy klasifikatoriy eksperimentai atliekami naudojant 4-iy parametry
kombinacijas. Branduolio funkcija (kernel): tiesiné (linear), polinominé (poly), radialinés bazinés
funkcijos (rbf) ir sigmoidiné (sigmoid). C reiksmé: 0,1, 1, 10 ir 50. Gama reikSmé: masteliné (scale),
automatiné (auto), 0,01 ir 0,1. Laipsnio reik§mé (taikoma tik polinominei branduolio funkcijai): 2, 3,
4. I8 viso gaunama 84 skirtingos parametry kombinacijos.

Rezultatai naudojant duomeny segmentacija

4.3 lenteléje matomi SVM rezultatai naudojant duomeny segmentacijg. Geriausi rezultatai pasiekti
naudojant radialinés bazinés funkcijos branduolio funkcija, C reikSme 1 bei masteling gama reikSme.
Gautas rezultatas — 0,8547 MAcc
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4.3 lentelé. SVM rezultatai naudojant duomeny segmentacija

Testavimo Parametrai Tikslumas F1 jvertis | SpecifiSkumas | Jautrumas | MAcc
budas (branduolio funkcija,
C, gama, laipsnis)
rbf, 10, 0.01 0.8764 0.6954 0.8892 0.8155 | 0.8523
TEST rbf, 10, scale/auto 0.8929 0.7174 0.9153 0.7857 | 0.8505
rbf, 1, scale 0.8311 0.6419 0.8219 0.8750 | 0.8485
poly, 1,0.1, 4 0.9367 0.9356 0.9533 0.9200 | 0.9367
VALID poly, 10, 0.1, 3 0.9333 0.9338 0.9267 0.9400 | 0.9333
poly, 0, 0.1, 4 0.9300 0.9278 0.9600 0.9000 | 0.9300
rbf, 1, scale 0.8343 0.6858 0.8209 0.8884 | 0.8547
Ccv rbf, 1, auto 0.8334 0.6845 0.8198 0.8884 | 0.8541
rbf, 1, 0.01 0.8238 0.6725 0.8073 0.8892 | 0.8483
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21 pav. SVM klaidy matricos naudojant segmentacija
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Klaidy matricose (zr. 21 pav.) matome, jog modeliui tiek TEST, tick VALID duomeny rinkiniuose

geriau sekesi klasifikuoti tipinius garso signalus.

Rezultatai nenaudojant segmentacijos

4.4 lentel¢je matome, jog nenaudojant segmentacijos SVM pavyko pasiekti Siek tiek geresniy
rezultaty. Geriausi rezultatai gauti naudojant taip pat radialinés bazinés funkcijos branduolio funkcija,
ta pacia C reikS§me (1) ir gama reik$8me 0,1. Geriausias rezultatas nenaudojant segmentacijos — 0,8935

MAcc.
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4.4 lentelé. SVM rezultatai nenaudojant segmentacijos

Testavimo Parametrai Tikslumas | F1 jvertis | SpecifiSkumas | Jautrumas | MAcc

budas (branduolio funkcija,
C, gama, laipsnis)

rbf, 10, scale/auto 0.9126 0.8132 0.9188 0.8894 | 0.9041

TEST rbf, 1,0.1 0.9002 0.7949 0.8992 0.9038 | 0.9015

rbf, 10, 0.1 0.9300 0.8373 0.9542 0.8413 | 0.8978

rbf, 50, 0.1 0.9468 0.9470 0.9467 0.9470 | 0.9468

VALID rbf, 10, 0.1 0.9203 0.9236 0.8800 0.9603 | 0.9201

poly, 50, 0.1, 3 0.9136 0.9150 0.9000 0.9272 | 0.9136

rbf, 1.0, 0.1 0.8883 0.7678 0.8843 0.9027 | 0.8935

Ccv rbf, 10, auto 0.8963 0.7743 0.9035 0.8690 | 0.8862

rbf, 10, scale 0.8966 0.7745 0.9042 0.8674 | 0.8858
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22 pav. SVM klaidy matricos nenaudojant segmentacijos

Klaidy matricose (zr. 22 pav.) taip pat matome geresnius rezultatus. TEST duomeny imtyje
neteisingai suklasifikuoti 23 netipiniai signalai (kai naudojant segmentacija buvo 31) ir 62 tipiniai
signalai (kai naudojant segmentacija buvo 89). VALID duomeny imtyje nenaudojant segmentacijos
kiekviena klasé klasifikuojama ganétinai neprastai (~0,947 tikslumu).

Rezultatai naudojant duomenu augmentacija

Pasitelkus duomeny augmentacijg gauti dar geresni rezultatai (zr. 4.5 lentel¢) Geriausi parametrai:
branduolio funkcija — taip pat radialiné baziné funkcija; C — 10, gama — 0,1. Geriausias rezultatas —
0,9392 MAcc.
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4.5 lentelé. SVM rezultatai naudojant augmentacija

Testavimo | Parametrai Tikslumas | F1 jvertis | SpecifiSkumas | Jautrumas | MAcc

budas (branduolio funkcija,
C, gama, laipsnis)

rbf, 10, 0.1 0.9270 0.8281 0.9555 0.8221 | 0.8888

TEST poly, 10, 0.1, 4 0.9084 0.7963 0.9280 0.8365 | 0.8823

poly, 50, scale, 4 0.9043 0.7891 0.9228 0.8365 | 0.8797

rbf, 50, 0.1 0.9302 0.9307 0.9267 0.9338 | 0.9302

VALID poly, 50, 0.1, 4 0.9103 0.9126 0.8867 0.9338 | 0.9102

poly, 50, 0.1, 3 0.9070 0.9085 0.8933 0.9205 | 0.9069

rbf, 10, 0.1 0.9391 0.9313 0.9389 0.9395 | 0.9392

CVv rbf, 50, 0.1 0.9371 0.9291 0.9369 0.9375 | 0.9372

rbf, 50, scale 0.9332 0.9249 0.9325 0.9340 | 0.9332
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23 pav. SVM klaidy matricos naudojant augmentacija

Klaidy matricose (Zr. 23 pav.) matome geresnius rezultatus. Nors ir VALID duomeny imtyje modelis
padaré daugiau klaidy nei naudojant originaly duomeny rinkinj ir segmentacija, TEST imtyje
klasifikuojant tipinius signalus buvo padaryta beveik per pus maziau klaidy (34 neteisingai
suklasifikuoti, kai pries tai buvo 62 ir 89).

4.3.2. Atsitiktiniy miSky metodas

Atsitiktiniy misky metodui taip pat svarbu atrasti geriausius parametrus ir iSbandyti skirtingas
parametry kombinacijas. Cia optimizuojamos 6-iy skirtingy parametry reikimeés: medziy skaidius
miske (n_estimators), maksimalus medzio gylis (max_depth), minimalus jrasy kiekis reikalingas
i$skirstymui (min_samples_split), minimalus kiekis jrasy medziy galuose (min_samples_leaf),
savybiy kiekis geriausiam medziui nustatyti (max_features), klasiy balansavimas (class_weight).
Medziy skaicius miske nusako kiek skirtingy sprendimy medziy bus sudaryta geriausiam rezultatui
gauti, pasirinktos iSbandyti reikSmes: 10, 50, 100. Kuo didesnis medZiy skaicius, tuo ilgiau uztrunka
modelio mokymas ir klasifikavimas, taiau naudojant daugiau medziu didesné tikimybé gauti
tikslesnj rezultata. Cia maksimalus medziy skai¢ius pasirinktas 100, nes naudojant daugiau medziy
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pastebéta tendencija modelio persimokymui (angl. overfitting). Maksimalus medzio gylis nusako,
kiek karty maksimaliai gali buti medis skirstomas | Sakas, kuo Sis skai¢ius didesnis, tuo modelis
potencialiai gali buti sudétingesnis (ilgiau trunka mokymas ir klasifikavimas). ISbandomos S$ios
max_depth reik§més: be limito (-), 10, 20, 30. Minimalus jrasy kiekis reikalingas i§skirstymui nusako
kiek maziausiai jrasy reikia, kad medis biity toliau skirstomas j Sakas, kuo §is skai¢ius mazesnis, tuo
sudétingesnis modelis. Pasirinkta iSbandyti Sias min_samples_split reikSmes: 2, 5, 10. Minimalus
kiekis jraSy medziy galuose nusako kiek maziausiai jraSy turi biiti mazge po paskutinio medzio
skirstymo, kuo mazesné reikme, tuo sudétingesnis modelis. Cia i§bandomos §ios min_samples_leaf
reikSmés: 1, 2, 4. Savybiy kiekis geriausiam medziui nustatyti nusako kiek savybiy yra naudojama
geriausiam medziui nustatyti. Pasirinktos iSbandyti max_features: sqrt (savybiy kiekio $aknis), log2
(savybiy kiekio logaritmas pagrindu 2). Klasiy balansavimas nusako kuriuo biidu scikit-learn [31]
Python biblioteka balansuoja klases. Isbandomos Sios class_weight reik§més: balanced (naudojama
jrasy klasiy reikSmiy (tipinis, netipinis) aibé ir proporciSkai priskiriami svoriai jraSams),
balanced_subsample (veikia taip pat kaip ir balanced, taciau taikomas atskirai kiekvienam savirankos
(angl. bootstrapping) metu atrinktam poaibiui). Su tikslu iSbandyti visus parametrus atlickami 432
eksperimentai naudojant kiekvieng duomeny tipa (su segmentacija, be segmentacijos, su
augmentacija). Toliau pateikti eksperimenty rezultatai. 4.6 lentelé, 4.7 lentelé ir 4.8 lentelése
pateikiami parametrai tokia tvarka: n_estimators, max_depth, min_samples_split, min_samples_leaf,
max_features, class_weight (B — balanced, BS — balanced_subsample).

Rezultatai naudojant duomeny segmentacija

Naudojant atsitiktiniy misky metoda su duomeny segmentacija geriausi rezultatai (zr. 4.6 lentelé.)
gauti su §iais parametrais: medziy skai¢ius — 100, maksimalus medzio gylis — 10, minimalus jrasy
kiekis iSskirstymui — 10, minimalus jrasy kiekis medziy galuose — 4, savybiy kiekis geriausiam
medziui nustatyti — sqrt, klasiy balansavimas — balanced. Gautas rezultatas — 0,8295 MAcc.

4.6 lentelé. Atsitiktiniy misky rezultatai naudojant segmentacija

Testavimo | Parametrai Tikslumas | F1 jvertis | Specifilkumas | Jautrumas | MAcc
budas

100, -, 5, 4, log2, B 0.8908 0.7039 0.9203 0.7500 | 0.8351

TEST 100, 20, 2, 4, l0og2, B 0.8888 0.7000 0.9178 0.7500 | 0.8339

100, 10, 10, 4, sqrt, BS 0.8785 0.6845 0.9029 0.7619 | 0.8324

50, -, 5,1, sqgrt, BS 0.9333 0.9315 0.9600 0.9067 | 0.9333

VALID | 50,20, 2,1,sqrt, B 0.9300 0.9273 0.9667 0.8933 | 0.9300

50, -, 5,1, log2, B 0.9267 0.9241 0.9600 0.8933 | 0.9267

100, 10, 10, 4, sqrt, B 0.8816 0.7195 0.9182 0.7407 | 0.8295

Ccv 50, 10, 10, 4, sqrt, B 0.8810 0.7167 0.9187 0.7356 | 0.8271

50, -, 10, 4, sqrt, BS 0.8915 0.7291 0.9384 0.7108 | 0.8246
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24 pav. Atsitiktiniy miSky klaidy matricos naudojant segmentacija
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Klaidy matricose (zr. 24 pav.) matome, jog atsitiktiniams miSkams naudojant segmentacija
klasifikuoti netipinius signalus sekési Siek tiek pras¢iau nei SVM. Taciau VALID duomeny rinkinyje
tipinius signalus atsitiktiniai miskai klasifikavo aukstu tikslumu ir padaré tik 6 klaidas.

Rezultatai nenaudojant segmentacijos

Nenaudojant segmentacijos rezultatai (zr. 4.7 lentelé.) zenkliai nesiskiria, tac¢iau modelis Siek tiek
tiksliau klasifikuoja tiek tipinius, tiek netipinius signalus. Geriausi rezultatai gauti naudojant tokius

pat parametrus kaip ir naudojant segmentacija. Geriausias rezultatas — 0,8427 MAcc.

4.7 lentelé. Atsitiktiniy misky rezultatai nenaudojant segmentacijos

Testavimo | Parametrai Tikslumas | F1 jvertis | SpecifiSkumas | Jautrumas | MAcc
budas

50, -, 10, 2, sqrt, B 0.9115 0.7871 0.9516 0.7644 | 0.8580
TEST 10, 10, 10, 4, sqrt, B 0.8930 0.7570 0.9241 0.7788 | 0.8515
50, 10, 10, 4, sqrt, B 0.9012 0.7670 0.9398 0.7596 | 0.8497
50, 20, 5,1, sqrt, B 0.9136 0.9103 0.9533 0.8742 | 0.9138
VALID | 100, -,5, 2, sqrt, B 0.9070 0.9041 0.9400 0.8742 | 0.9071
50, -,5,1,sqrt, B 0.9037 0.8997 0.9467 0.8609 | 0.9038
100, 10, 10, 4, sart, BS 0.8935 0.7442 0.9285 0.7569 | 0.8427
Ccv 50, 10, 2, 4, sqrt, BS 0.8904 0.7379 0.9254 0.7549 | 0.8402
100, 10, 2, 4, sqrt, BS 0.8929 0.7408 0.9300 0.7488 | 0.8394
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25 pav. esanciose klaidy matricose matome, kad nenaudojant segmentacijos rezultatai stipriai
nepasikei¢ia. TEST duomeny rinkinyje geriau sekési klasifikuoti tipinius garso jrasus. VALID
duomeny rinkinyje tiek tipiniai, tiek netipiniai signalai buvo klasifikuojami tiksliau naudojant
segmentacijg.

Rezultatai naudojant duomeny augmentacija

4.8 lenteléje matome rezultatus naudojant duomeny augmentacija. Naudojant augmentacijg pavyko
gauti gerokai geresnius rezultatus. Geriausi rezultatai gauti naudojant $iuos parametrus: medziy
skaicius — 100, maksimalus medzio gylis — 20, minimalus jrasy kiekis i$skirstymui — 2, minimalus
jraSy kiekis medZziy galuose — 1, savybiy kiekis geriausiam medziui nustatyti — sqrt, klasiy
balansavimas — balanced_subsample. Gautas rezultatas — 0,9255 MAcc. Naudojant augmentacija
atsitiktiniy miSky modelis klasifikuoja netipinius Sirdies plakimo garsus net 20% tiksliau ir gautas
beveik 10% geresnis balansuotas tikslumas.

4.8 lentele. Atsitiktiniy misky rezultatai naudojant augmentacija

Testavimo | Parametrai Tikslumas | F1 jvertis | Specififkumas | Jautrumas | MAcc
budas

100, -, 5, 2, sqrt, B 0.9105 0.7924 0.9411 0.7981 | 0.8696
TEST 100, -, 10, 4, sqrt, BS 0.9043 0.7822 0.9319 0.8029 | 0.8674
100, 10, 10, 2, sqrt, BS 0.9033 0.7804 0.9306 0.8029 | 0.8668
50, 20, 2,1, sqrt, B 0.9302 0.9307 0.9267 0.9338 | 0.9302
VALID | 50,-,2,1,sqrt, B 0.9269 0.9272 0.9267 0.9272 | 0.9269
10, -, 2, 1, sqrt, BS 0.9236 0.9231 0.9333 0.9139 | 0.9236
100, 20, 2, 1, sqrt, BS 0.9271 0.9166 0.9409 0.9102 | 0.9255
Ccv 100, 20, 5, 2, sqrt, BS 0.9267 0.9165 0.9373 0.9135 | 0.9254
100, -, 2, 1, sqrt, BS 0.9265 0.9158 0.9420 0.9073 | 0.9247
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26 pav. Atsitiktiniy misky klaidy matricos naudojant augmentacija

Nors ir kryzminés validacijos rezultatas naudojant augmentacijg Zenkliai tikslesnis, klaidy matricose
(zr. 26 pav.) tokiy stipriy poky¢iy nesimato. TEST duomeny imtyje naudojant augmentacija Siek tiek
tiksliau klasifikuojami netipiniai $irdies garsai, 0 VALID duomeny imtyje tiek tipiniai, tiek netipiniai
signalai klasifikuojami panasiu tikslumu Kaip ir naudojant augmentacijos.

4.3.3. CNN metodas

Eksperimentams naudojamo giliojo dirbtinio neuroninio tinklo struktiira sudaro 2 dvimaciai
konvoliuciniai sluoksniai pozymiy isskyrimui, 2 pilnai sujungti sluoksniai duomeny $ablonams
atpazinti ir sudaryti bei sigmoidinis sluoksnis rezultato transformacijai j binarinj tipa (tik tipinis arba
netipinis garso signalas). Konvoliuciniams ir pilnai sujungtiems sluoksniams naudojama RelLU
aktyvacijos funkcija.

Atliekant CNN eksperimentus optimizuojami 4 skirtingi parametrai: iteracijy kiekis (epochs),
mokymosi greitis (learning rate), optimizatorius (optimizer) ir nuostoliy funkcija (criterion).
ISbandomi 3 skirtingi iteracijy kiekiai: 25, 50 ir 100. ISbandomos mokymosi spartos reikSmés: 0,1,
0,01, 0,001. Pasirinkti iSbandyti S$ie optimizatoriai: Adafactor, Adam, SGD (stohastic gradient
descent). Pasirinktos nuostoliy funkcijos: BCELoss (binary cross entropy loss), MSELoss (mean
square error loss), HuberLoss. I§ viso gaunama 81 kombinacija.

Rezultatai naudojant duomenu segmentacija

Naudojant duomeny segmentacija geriausi rezultatai (zr. 4.9 lentelé.) gauti naudojant 100 iteracijy,
0,1 mokymosi spartg, SGD optimizatoriy ir HuberLoss nuostoliy funkcijg. Gautas rezultatas — 0,8465.
CNN metodu pavyko gauti geresnius rezultatus nei atsitiktiniy misky metodu, tac¢iau prastesnius nei
SVM metodu.
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4.9 lentelé. CNN rezultatai naudojant segmentacija

Testavimo | Parametrai (epochs, learning | Tikslumas | F1 SpecifiSkumas | Jautrumas | MAcc
budas rate, optimizer, criterion) ivertis

25, 0.1, Adafactor, BCELoss 0.9197 0.7706 0.9489 0.7798 | 0.8644
TEST 25, 0.01, Adafactor, MSELoss 0.9145 0.7608 0.9415 0.7857 | 0.8636
100, 0.1, SGD, BCELoss 0.9104 0.7535 0.9352 0.7917 | 0.8635
25, 0.1, Adafactor, BCELoss 0.9600 0.9605 0.9467 0.9733 | 0.9600
VALID | 25, 0.1, Adafactor, MSELo0ss 0.9367 0.9360 0.9467 0.9267 | 0.9367
25, 0.1, Adafactor, HuberLoss 0.9500 0.9498 0.9533 0.9467 | 0.9500
100, 0.1, SGD, HuberLoss 0.8964 0.7493 0.9321 0.7608 | 0.8465
Ccv 100, 0.1, Adafactor, HuberLoss 0.8983 0.7523 0.9347 0.7582 | 0.8464
50, 0.1, Adafactor, MSELoss 0.9005 0.7529 0.9406 0.7453 | 0.8429
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27 pav. CNN klaidy matricos naudojant segmentacija
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Ziarint j klaidy matricas (27 pav.) matome, kad CNN $iek tiek geriau susitvarko su nesubalansuotais
duomenimis nei SVM ar RF ir VALID duomeny rinkinyje tik 9 jrasai kiekvienoje klaséje buvo
suklasifikuoti neteisingai.

Rezultatai nenaudojant segmentacijos

Naudojant originalius duomenis ir MFCC reikSmes kaip jvestis CNN geriausius rezultatus (zr. 4.10
lentelé.) pasieké naudojant Siuos parametrus: 50 iteracijy, 0,01 mokymosi spartg, Adafactor
optimizatoriy ir BCELO0SS nuostoliy funkcija. Nenaudojant segmentacijos modelis jrasus klasifikavo
Siek tiek tiksliau — 0,87 MAcc.
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4.10 lentelé. CNN rezultatai nenaudojant segmentacijos

Testavimo | Parametrai (epochs, learning | Tikslumas | F1 SpecifiSkumas | Jautrumas | MAcc
budas rate, optimizer, criterion) ivertis
50, 0.01, Adam, MSELoss 0.9187 | 0.8132 0.9437 0.8269 | 0.8853
TEST 100, 0.001, Adam, HuberLoss 0.9239 | 0.8177 0.9581 0.7981 | 0.8781
100, 0.01, Adafactor, MSELo0ss 0.9239 | 0.8159 0.9607 0.7885 | 0.8746
25, 0.1, Adafactor, BCELoss 0.9369 | 0.9352 0.9667 0.9073 | 0.9370
VALID 100, 0.001, Adam, BCELoss 0.9369 | 0.9360 0.9533 0.9205 | 0.9369
100, 0.1, Adafactor, HuberLoss 0.9302 | 0.9288 0.9533 0.9073 | 0.9303
50, 0.01, Adafactor, BCELoss 0.9173 | 0.7963 0.9502 0.7897 | 0.8700
CcVv 100, 0.01, Adafactor, BCELoss 0.9077 | 0.7810 0.9346 0.8018 | 0.8682
100, 0.01, Adam, BCELoss 0.9117 | 0.7847 0.9440 0.7858 | 0.8649
Klaidy matrica TEST Klaidy matrica VALID
700
600
Tipiniai 32 Tipiniai
w 500 g
= £
% F 400 é
E I 300 E
F F
Netipiniai 45 163 L 200 Netipiniai
r 100
Tipilniai Net\pliniai o Tipilniai Netipiniai o

Modelio reikdmes

Modelio reikSmes

28 pav. CNN klaidy matricos nenaudojant segmentacijos
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Klaidy matricose (zr. 28 pav.) matome, jog nors ir bendrame rezultate jrasai buvo klasifikuojami
tiksliau nei naudojant segmentacija, tick TEST, tieck VALID duomeny rinkiniuose modelis buvo
labiau paveiktas duomeny disbalanso ir tiksliau klasifikavo tipinius Sirdies plakimo garso signalus, o

netipiniy signaly klasifikavimo tikslumas buvo prastesnis.

Rezultatai naudojant duomeny augmentacija

Pasalinus duomeny disbalansg naudojant duomeny augmentacijag gauti zenkliai geresni CNN
klasifikavimo rezultatai (zr. 4.11 lentelé.). Geriausius rezultatus pavyko pasiekti naudojant Siuos
parametrus: 100 iteracijy, 0,1 mokymosi sparta, SGD optimizatorius ir BCEL0SS nuostoliy funkcija.
Cia gautas geriausias rezultatas visy eksperimenty metu — 0,94 MAcc.
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4.11 lentelé. CNN rezultatai naudojant augmentacija

Testavimo | Parametrai (epochs, learning | Tikslumas | F1 SpecifiSkumas | Jautrumas | MAcc
budas rate, optimizer, criterion) ivertis

100, 0.01, Adafactor, BCELo0ss 0.9259 0.8269 0.9529 0.8269 | 0.8899
TEST 100, 0.001, Adam, HuberLoss 0.9177 0.8104 0.9437 0.8221 | 0.8829
50, 0.01, Adafactor, MSELo0ss 0.9228 0.8175 0.9542 0.8077 | 0.8809
25, 0.1, Adafactor, BCELoss 0.9502 0.9498 0.9600 0.9404 | 0.9502
VALID 100, 0.1, Adafactor, BCELoss 0.9435 0.9424 0.9667 0.9205 | 0.9436
50, 0.1, Adafactor, BCELoss 0.9402 0.9388 0.9667 0.9139 | 0.9403
100, 0.1, SGD, BCELoss 0.9401 0.9325 0.9415 0.9385 | 0.9400
cv 50, 0.1, Adafactor, MSELoss 0.9401 0.9325 0.9417 0.9382 | 0.9400
50, 0.01, Adafactor, BCELo0ss 0.9371 0.9294 0.9357 0.9392 | 0.9375
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29 pav. CNN klaidy matricos naudojant augmentacija

Pazvelgus | klaidy matricas (zr. 29 pav.) matoma, kad naudojant augmentacija tieck TEST, tiek
VALID duomeny rinkinyje jrasai klasifikuojami Siek tiek tiksliau, o VALID rinkinyje itin gerai
klasifikuojami tipiniai garso jrasai.

4.3.4. Klasifikavimo eksperimenty rezultaty apibendrinimas

4.12 lenteléje apzvelgiami geriausi rezultatai gauti naudojant skirtingus masininio mokymosi
modelius ir jvestis (AUG — naudojant augmentacijag, ORG — nenaudojant segmentacijos, SEG —
naudojant segmentacijg). Lentel¢je pateikiami tik kryZzminés validacijos rezultatai. Geriausia
rezultatg pavyko pasiekti naudojant 2-jy sluoksniy CNN gily;jj dirbtinj neuronin;j tinklg (0,94 MAcc).
Geriausias rezultatas gautas naudojant augmentacijos pagalba subalansuota duomeny rinkinj. Visi
trys modeliai geriau klasifikavimo Sirdies plakimo garso jrasus naudojant subalansuota duomeny
rinkinj su sintetiniais duomenimis. Naudojant augmentuoty duomeny rinkinj CNN klasifikuoja
Sirdies plakimo garso jraSus mazdaug 8% tiksliau, atsitiktiniy miSky metodas ~10% tiksliau, o SVM
apie 5% tiksliau.
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4,12 lentelé.

Bendri rezultatai

Metodas | Jvestis | Tikslumas | F1 jvertis | SpecifiSkumas | Jautrumas | MAcc

AUG 0.9401 0.9325 0.9415 0.9385 | 0.9400

CNN ORG 0.9173 0.7963 0.9502 0.7897 | 0.8700
SEG 0.8964 0.7493 0.9321 0.7608 | 0.8465

AUG 0.9271 0.9166 0.9409 0.9102 | 0.9255

RF ORG 0.8935 0.7442 0.9285 0.7569 | 0.8427
SEG 0.8816 0.7195 0.9182 0.7407 | 0.8295

AUG 0.9391 0.9313 0.9389 0.9395 | 0.9392

SVM ORG 0.8883 0.7678 0.8843 0.9027 | 0.8935
SEG 0.8343 0.6858 0.8209 0.8884 | 0.8547

4.4. Palyginimas su egzistuojanciais sprendimais

Lyginant gautus rezultatus su egzistuojanciais sprendimais (4.13 lentel¢), pavyko gauti tiksliau
klasifikuojanc¢ius modelius nei Chen et al. [19] (0,9391 MAcc) tiek naudojant CNN metoda (0,94
MAcc), tiek naudojant SVM (0,9392 MAcc).

4.13 lentelé. Gauty rezultaty palyginimas su egzistuojanciais sprendimais

Saltinis Duomeny Klasifikavimo metodai Naudoti parametrai Tikslumas

rinkinys (mAcc)
Alkhodar | ,,Physionet dvikryptis Long Short-Term Ir = 0.01; L2-regularization = 0.0001 | 0,8731
ietal., Challenge 2016% Memory (BILSTM)
[2], 2021 rekurentinis neuroninis tinklas

(RNN)

Shuvo et | ,,Physionet CardioXNet (DNN) Ir = 0.00001; Adam optimizatorius 0,8657
al., [12], | Challenge 2016%
2021
Chenet | ,Physionet 2 CNN modeliai Ir =0.001 0,9391
al., [19], | Challenge 2016
2020
Sis »Physionet 2-jy sluoksniy CNN 100 iteracijy, 0,1 mokymo sparta, 0,9400
darbas Challenge 2016% SGD optimizatorius, BCELoss

prapléstas nuostoliy funkcija

augmentacijomis
Sis »Physionet SVM Kklasifikatorius branduolio funkcija — radialiné 0,9392
darbas Challenge 2016% baziné funkcija (rbf); C — 10, gama —

prapléstas 0,1

augmentacijomis
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ISvados

Literattiroje dazniausiai pasirenkami metodai fonokardiogramy klasifikavimui yra jvairiy
struktiiry CNN paremti gilieji dirbtiniai neuroniniai tinklai ir atraminiy vektoriy klasifikatorius,
duomeny iSskyrimui naudojami MFCC koeficientai ir CNN dirbtiniy neurony sluoksniai, 0
duomenims dazniausiai naudojamas ,,2016 CinC/PhysioNet Challenge* duomeny rinkinys.
Atlikus egzistuojanciy sprendimy analizé atrastos pagrindinés esamy sprendimy problemos:
mokymas su ribotu kiekiu Sirdies garso duomeny, mokymo efektyvumas ir sparta, giliesiems
dirbtiniams neuroniniams tinklams mokyti reikalingi atminties ir skai¢iavimo istekliai.

Atliekant duomeny analize klasterizavimo tyrimas parodé, jog duomenyse yra daugiau nei dviejy
tipy bidinguosius pozymius turincios grupés (klasteriai) ir kai kurie klasteriai gali padéti geriau
atskirti kokybiSkai jraSytus Sirdies garsus nuo nekokybisky garsy su daug triukSmo ar trikdziy.
Taip pat atrastas duomeny disbalansas (tipiniy Sirdies garsy duomeny imtyje 3,9 karto daugiau
nei netipiniy). Duomeny apdorojimui, skirtingai nuo eksperimento tipo, naudojamas Sirdies garsy
segmentacijos procesas arba apskai¢iuojamos vidutinés MFCC kadry reik§més.

Sukurtas algoritmas fonokardiogramy klasifikavimui naudoja 3 skirtingus modelius: atraminiy
vektoriy (SVM), atsitiktiniy miSky (RF) bei 2 sluoksniy CNN paremta giliyjy dirbtiniy neurony
tinkla. Algoritmas priima segmentacijos bidu gautas garso jraso savybes arba MFCC vidurkius
kaip jvestj modeliams mokyti. Taip pat atliekama duomeny augmentacija ir sukuriami sintetiniai
netipiniai duomenys klasiy disbalansui duomeny imtyje pasalinti.

Atlikus klasifikavimo eksperimentus, geriausi 5 grupiy kryzminés validacijos rezultatai gauti
naudojant CNN metoda (0,94 MAcc). Panaikinus duomeny disbalansa modeliai klasifikavo garso
jrasus 5-10% tiksliau. O lyginant gautus rezultatus su literatiiroje egzistuojanéiais sprendimais
tieck CNN, tick SVM modeliams pavyko pranokti geriausig apzvelgtoje literatiroje egzistuojantj
sprendima.
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