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Santrauka. Pasaulio sveikatos organizacijos duomenimis, Sirdies ir kraujagys-
liy ligos yra pagrindiné mirties priezastis pasaulyje. Dirbtinio intelekto klasifika-
vimo algoritmai gali padéti aptikti Sirdies ligas ankstyvoje stadijoje. Sio darbo
tikslas - sukurti algoritma fonokardiogramy klasifikavimui (tipinis / netipinis
signalas) ir istirti duomeny jtaka klasifikavimo rezultatams. Viena pagrindiniy
problemy Sios srities sprendimuose yra ribotas apmokymo duomeny kiekis.
DaZniausiai Siuose tyrimuose naudojamas duomeny rinkinys yra ,2016 CinC/
PhysioNet isSakio” duomeny bazé. Taciau Siame duomeny rinkinyje egzistuoja
duomeny disbalansas - tipiniy garso signaly yra beveik 4 kartus daugiau nei
netipiniy. Todél tyrime iSbandomi 3 skirtingi klasifikavimo modeliai (atraminiy
vektoriy klasifikatorius (SVM), atsitiktiniai miSkai, konvoliucinis neuroninis tin-
klas (CNN)) ir palyginama, kaip duomeny disbalansas paveikia klasifikavimo
tiksluma. SVM klasifikavo netipinius signalus prasciausiai (jautrumas - 0,6683),
o geriausiai klasifikavo CNN modelis (MAcc - 0,8470). Duomeny disbalansui
pasalinti buvo atliekama netipiniy signaly augmentacija ir sukurti sintetiniai
duomenys, kurie iSlygino jrasy kiekj kiekvienai klasei. Pasalinus duomeny dis-
balansa, visi modeliai klasifikavo netipinius garso signalus Zenkliai tiksliau, SVM
pasieké net 20% geresnj jautrumo jvertj. O tipiniy signaly klasifikavimo tikslu-
mas suprastéjo mazdaug 5%.

Raktiniai ZodZiai: CNN, GAN, Sirdies garso jrasai, klasifikavimas, dirbtiniy neu-
rony tinklas, masininis mokymas.

1 |Jvadas

Pasaulio sveikatos organizacijos duomenimis, Sirdies ir kraujagysliy ligos
yra pagrindiné mirties prieZastis pasaulyje [1]. Sirdies voZtuvy ligos (angl.
valvular heart diseases, VHD) yra viena i$ pagrindiniy Sirdies ir kraujagys-
liy ligy priezasciy, deél kuriy visame pasaulyje yra didelis mirtingumas [2].
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Ankstyvas tokiy problemy diagnozavimas gali padéti sumazinti mirtinguma
sustabdant ligos vystymasi.

Sio darbo tikslas - sukurti algoritma fonokardiogramy (angl. phono-
cardiogram, PCG) klasifikavimui (tipinis / netipinis signalas) ir istirti duo-
meny jtaka klasifikavimo rezultatams. Sukurto algoritmo ir egzistuojanciy
sprendimy rezultaty vientisumui uZztikrinti, naudojamas , 2016 CinC/Physi-
tai naudojant skirtingus masininio mokymosi (angl. machine learning, ML)
modelius. ,2016 CinC/PhysioNet iS3tkio” duomeny rinkinyje Sirdies plaki-
mo garso jrasai yra suskirstyti j tipinius ir netipinius, taciau tipiniy fonokar-
diogramy yra gerokai daugiau (2575) nei netipiniy (665). Toks duomeny
disbalansas sukuria klasifikavimo modelio SaliSkuma tipiniams garso jra-
Sams. Dél Sios priezasties naudojami papildomi garsy augmentacijos me-
todai, tokie kaip Gauso triukSmas (angl. Gaussian noise), laiko tempimas
(angl. time stretch), tono keitimas (angl. pitch shift), garso keitimas (angl.
shift) bei generatyvusis prieSininky tinklas (angl. generative adversarial
network, GAN) sintetiniams duomenims kurti. Tai turéty padéti pasalinti
SaliSkuma tipiniams signalams, efektyviau apmokyti modelius ir gauti tiks-
lesnius klasifikavimo rezultatus.

2 Egzistuojanciy fonokardiogramy klasifikavimo
sprendimy ir literatdros analizé

Literatiroje matoma tendencija, jog pasirinktas duomeny rinkinys ,Phy-
sionet Challenge 2016" iS ties gausiai paplites Sios srities moksliniuose
darbuose [2, 4, 5, 6, 7] ir kadangi duomeny rinkinys turi labai didele jtaka
klasifikavimo tikslumui, naudodami tg patj duomeny rinkinj galésime ge-
riau palyginti gautus rezultatus. Pozymiy iSskyrimui naudojami labai jvairas
ir skirtingi metodai. Krishnan et al., [4], 2020 ir Alkhodari et al., [2], 2021
naudojo 3-jy sluoksniy vienmatj konvoliucinj neuroninj tinklg (angl. convo-
lutional neural network, CNN); Shuvo et al., [6], 2021 taip pat naudojo CNN,
taciau 4-iy sluoksniy; tuo tarpu Zabihi et al., [5], 2016 iSskaiciavo poZymius
pasitelkiant 5 skirtingus garso signaly apdorojimo metodus; o Demir et al.,
[8], 2019 pasitelke net iS anksto apmokytus giliuosius neuroninius tinklus
(angl. pretrained deep neural networks, DNN) VGG 16, VGG 19 ir AlexNet.
Analizéje matome, jog daZniausiai naudojamas pozymiy iSskyrimo meto-
das buvo keliy sluoksniy konvoliucinis neuroninis tinklas. Tyrimy rezulta-
tams tarpusavyje palyginti naudojamas balansuotas tikslumas (angl. bal-
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anced accuracy, MAcc). Tyrimai taip pat naudojo skirtingus badus ir paciam
fonokardiogramy klasifikavimui. Krishnan et al., [4], 2020 ir Zabihi et al., [5],
2016 pasitelke tiesioginio sklidimo neuroninius tinklus (angl. feed-forward
neural networks, FNN) ir atitinkamai pasieke 0,8574 ir 0,8590 MAcc. Alk-
hodari et al., [2], 2021 naudojo dvikryptj ilgalaikés trumpalaikés atminties
(angl. bi-directional long short-term memory, BiLSTM), rekurentinj neuro-
ninj tinkla (angl. recurrent neural network, RNN) ir pasieke 0,8731 MAcc.
O geriausig rezultatg pasiekti pavyko Chen et al., [7], 2020 - 0,9391 MAcc.
IS atliktos analizés galime matyti pagrindines Sirdies plakimo garso jrasy
klasifikavimo darby tendencijas: dauguma darby modelio apmokymui, va-
lidacijai ir testavimui naudoja ,Physionet Challenge 2016 duomeny rinkinj;
gan daznai pasirenkama naudoti konvoliucinius neuroninius tinklus pozy-
miy iSskyrimui; klasifikavimui daznai naudojami jvairas dirbtiniy neurony
tinklai (FNN, RNN, CNN). Taip pat verta atsiZvelgti ir j esamy sprendimy
silpngsias savybes ir didZiausius isStkius. Chen et al., [9], 2021 atliko is-
samig fonokardiogramy klasifikavimo darby analize ir aptiko pagrindines
problemas ir iSSakius:

+ Ribotas duomeny kiekis apmokymui;

« Apmokymo efektyvumas ir sparta;

+ Giliesiems dirbtiniams neuroniniams tinklams apmokyti reikalingi

atminties ir skaiCiavimo istekliai.

Atsizvelgiant j Siuos isS0kius galime orientuotis | sritis, kurias galima
patobulinti ir galimai gauti geresnius rezultatus arba atrasti kaip palengvinti
patj klasifikavimo procesa.

3 Eksperimenty eiga

PrieS pradedant eksperimentus vienas labai svarbus zingsnis yra tinkamai
atskirti ir apdoroti duomenis. Kadangi duomeny kiekis néra labai didelis
(3240 jrasai), norint atlikti tikslesnj duomeny testavima pasirinkta skirti
30% duomeny (972 jrasai) testavimui ir 70% duomeny (2268 jrasai) mode-
lio apmokymui. Eksperimentams svarbu ne tik duomeny kiekis, taciau ir jy
kokybé. PerZvelgus duomenis buvo pastebétas duomeny disbalansas. IS
2268 jrasy tik 457 jrasai apmokymo imtyje buvo netipiniai, tai reiSkia, kad
tipiniy Sirdies plakimo garso jraSy apmokymo imtyje yra beveik 4 kartus
daugiau nei netipiniy. Tai daugumai modeliy sukuria SaliSkumg ir didesne
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tikimybe, kad garsai bus atpazinti kaip tipiniai, kas gali nulemti labai prasta
netipiniy fonokardiogramy klasifikavima. Toks duomeny disbalansas su-
teikia proga palyginti kaip skirtingi modeliai susitvarko su Sia problema ir
kaip Sios problemos pasalinimas jtakoja tiek tipiniy, tiek netipiniy Sirdies
plakimo garsy klasifikavima. Pozymiy iSskyrimas yra pirmas Zingsnis Sios
srities tyrimy eksperimentuose. Siame darbe poZzymiy i$skyrimui naudoja-
mi Mel cepstrum koeficientai (angl. Mel Frequency Cepstrum Coefficients,
MFCC). Pasirinkta naudoti pirmuosius 20 MFCC koeficienty, nes tolimes-
ni koeficientai gali lemti modelio persimokymga. Duomeny rinkinyje garsai
yra skirtingos trukmés (nuo 5 iki 120 sekundZziy) ir prieS pozymiy iSskyri-
m3a neéra niekaip apkarpomi ar apdorojami siekiant iSlaikyti kuo daugiau
informacijos. Dél skirtingos trukmes jrasy, gaunamas MFCC kadry skaicius
kiekvienam koeficientui skiriasi priklausomai nuo garso trukmés. Daugu-
mai modeliy naudoti skirtingy matmeny jvesties duomenis néra priimtina,
todél modeliy apmokymui ir testavimui naudojami kiekvieno MFCC koefi-
ciento kadry vidurkiai, taigi kiekvienas duomeny jvesties jrasas turi lygiai
20 savybiy. Eksperimentams pasirinkti naudoti 3 skirtingi modeliai (Zr.
1 pav.): atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. support vector machine,
SVM) pasirinktas kaip pirminis modelis, dél populiarumo Sios srities tyri-
muose; atsitiktiniy sprendimy misky (angl. random forest) modelis pasi-
rinktas, kadangi dél savo prigimties ir veikimo bddo gali nesukurti SaliSku-
mo ir geriau atlikti klasifikavimg esant duomeny disbalansui; 2-jy sluoksniy
CNN modelis del literattroje pasiekty rezultaty. Pasirinkus kelis skirtingus
modelius galésime palyginti, kaip duomeny disbalansas jtakoja modeliy
klasifikavimo tiksluma. Kiekvienas modelis taip pat turi parametrus, nuo
kuriy priklauso klasifikavimo tikslumas. SYM modeliui pasirinkta naudoti
radialines bazinés funkcijos branduolj (angl. Radial Basis Function kernel,
RBF), dél gebéjimo geriau prisitaikyti ir klasifikuoti netiesinius duomenis.
Atsitiktiniy miSky algoritmui pasirinkta naudoti 50 sprendimy medziy sie-
kiant uztikrinti pusiausvyrg tarp modelio tikslumo ir skaiciavimy efektyvu-
mo. Minimalus jrasy skaiCius medzio padalijimui pasirinktas numatytasis
parametras - 2 jraSai, tai uztikrina, kad medziai bty pakankamai detalds
ir uzfiksuoty sunkiai aptinkamas savybes. Minimalus jrady skaicius lapuo-
se (galutinese medziy virSinese) pasirinktas taip pat 2 jrasai, siekiant Siek
tiek sumazinti persimokymo (angl. overfitting) rizika, taciau vis dar islaikant
gan auksStg medZio detaluma. Kadangi atliekama binarine klasifikacija (Sir-
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dies garsai klasifikuojami j tipinius ar netipinius) CNN pasirinkta naudoti
binarines kryzminés entropijos (angl. Binary Cross Entropy, BCE) nuostoliy
funkcija. Kiti CNN parametrai reikalavo Siek tiek eksperimentavimo. ISban-
dZius keletg skirtingy optimizatoriy, pasirinktas Adafactor optimizatorius
ir 0.01 mokymosi greitis. Pasirinkus parametrus ir atlikus eksperimentus,
tolimesniu Zingsniu, siekiama jvertinti, kaip modelio rezultatai kinta nau-
dojant subalansuotag duomeny rinkinj, kuriame abiejy klasiy jrasy skaicius
yra vienodas ar bent jau panaSus. Tam reikia arba sumazinti tipiniy garso
jrasy kiekj, arba padidinti netipiniy jrasSy kiekj. Kadangi duomeny kiekis
néra labai didelis, jj sumazinus baty sudétinga sekmingai apmokyti mo-
delj, taigi reikia padidinti netipiniy jrady kiekj. Siam tikslui pasiekti atlieka-
ma netipiniy garso jraSy augmentacija pasitelkiant Gauso triukSma, laiko
tempima, tono keitimg, garso keitimg. Gauso triukSmas suteikia papildoma
triukSma garso jraSams ir imituoja realistine aplinkg (pvz., kiino judesiai,
elektroninio stetoskopo triuk3mas). Tai padeda modeliui geriau prisitaikyti
prie triukSmingy signaly ir tiksliau atpazinti netipiniy Sirdies garsy savybes.
Laiko tempimas padeda imituoti jvairius netipinius Sirdies garsus su skirtin-
gais Sirdies ritmais (létesnis - bradikardija, greitesnis - tachikardija). Tono
keitimas simuliuoja skirtingy pacienty anatomijg ir stetoskopo padétj - dél
kino maseés ar padeties Sirdies garsai gali turéti aukStesnj arba Zemesnj
tong, tokiy garsy jvairove leidzia modeliui maziau priklausyti nuo jvairiy
dazniy ir labiau atkreipti démesj j garsy laika ir struktdrg (pvz. OZesius,
papildomus garsus). Garso keitimas perstumia garso signalg laike, todél
modelis neprisiriSa prie garsy vietos jraSe. Tai padeda modeliui atpaZinti
reikSmingas savybes bet kurioje jraso vietoje ir bati nepriklausomam nuo
jraso trukmes. Pasitelkiant Siuos 4 augmentacijos metodus ir juos atsitikti-
niu badu kombinuojant, kiekvienam netipiniam garso jrasui sukuriama po
dar 3 sintetinius garso jrasus bei taip subalansuojamas apmokymo duo-
meny rinkinys. Prijungus sintetinius duomenis prie apmokymo duomeny,
gaunamas duomeny rinkinys turi 1811 tipiniy Sirdies plakimo garso jrasy ir
1828 netipiniy. Tuomet naudojant papildytg duomeny rinkinj vykdoma ta
pati 1 pav. pavaizduota veiksmy seka. Atlikus klasifikavima kiekvienu atveju
apskaiciuojama klaidy matrica, kurios pagalba galima apskaiciuoti ir kitas
modelio vertinimo metrikas (tiksluma, jautruma, F jvertj, specifiSkuma).
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Klasifikavimas Rezultatai
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1 pav. Eksperimenty eigos schema.

4 Rezultatai

Atlikty eksperimenty rezultatai atvaizduoti 1 ir 2 lentelése. Modelio tikslas
tyrime yra suklasifikuoti gautg garso signalg kaip tipinj arba netipinj Sirdies
plakima. IS loginés ir probleminés svarbos, svarbiau, kad baty teisingai kla-
sifikuojami netipiniai Sirdies plakimo garso signalai, nes Siuo atveju baty
galima jspéti pacientg, kad jam iSties gresia pavojus ir reikia kardiologo kon-
sultacijos. Todel apzvelgiant rezultatus daugiausiai skirsime demesio jautru-
mo jverciui, kuris reprezentuoja kiek netipiniy Sirdies plakimo garsy buvo
suklasifikuota teisingai. 1 lenteléje galime matyti kokig jtakg turi modelio
pasirinkimas apmokant modelj klasifikavimui, kai duomeny rinkinys yra ne-
subalansuotas ir dominuoja vienos klasés jrasai. Matome, jog SYM modelis
labiausiai nukentéjo nuo duomeny disbalanso ir klasifikavo tipinius signa-
lus itin gerai (specifiSkumas - 0,9777), o netipinius itin blogai (jautrumas -
0,6683). Nors ir peréjus prie atsitiktiniy miSky modelio rezultatai neturéjo
Zenkliy pokyciy, galime pastebéti, jog modelio prigimtis leido Siam modeliui
ne taip stipriai prisiristi prie dominuojancios klasés ir klasifikuoti netipinius
signalus mazdaug 1,5% tiksliau. Na o geriausius rezultatus pasiekti pavyko
naudojant CNN modelj: MAcc - 0,8470, jautrumas - 0,7307. Taip pat galime
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pastebéti, kad kai modeliai tiksliau klasifikuoja netipinius signalus, tipiniy
signaly klasifikavimo tikslumas Siek tiek suprastéja (zr. 1 lentelés specifis-
kumo stulpelj).

1 lentelé. Rezultatai naudojant originalius duomenis (be augmentacijos).

MODELIS | TIKSLUMAS | F1|VERTIS | SPECIFISKUMAS | JAUTRUMAS MAcc
SVM 0,9115 0,7637 0,9777 0,6683 0,8230
RANDOM
FOREST 0,9104 0,7654 0,9725 0,6826 0,8276
CNN 0,9135 0,7835 0,9633 0,7307 0,8470

2 lenteléje pateikti modeliy klasifikavimo rezultatais kai apmokymo im-
tyje naudojami sintetiniai duomenys islyginti jraSy kiekj kiekvienai klasei ir
panaikinamas duomeny disbalansas. Galima pastebéti, jog subalansavus
duomeny rinkinj visi modeliai Zenkliai tiksliau klasifikuoja netipinius gar-
sus. SVM jautrumas pageréjo net beveik 20% ir kadangi atsitiktiniy misSky
modelis jau nebeturi pranaSumo del duomeny disbalanso, SVM pranoksta
atsitiktiniy misky model;j klasifikuojant ir netipinius Sirdies plakimo garso
signalus. Taciau taip pat matomas skirtumas ir 2 lenteles specifiSkumo stul-
pelyje. Nors pokytis ne toks Zenklus, pasalinus duomeny disbalansg, mode-
liai mazdaug 5% prasciau klasifikuoja tipines fonokardiogramas.

2 lentelé. Rezultatai naudojant duomeny rinkinj papildyta sintetiniais duomenimis.

MODELIS TIKSLUMAS F1 VERTIS SPECIFISKUMAS JAUTRUMAS MAcc
SVM 0,9002 0,7810 0,9188 0,8317 0,8753
RANDOM
FOREST 0,8909 0,7644 0,9083 0,8269 0,8676
CNN 0,9135 0,8090 0,9293 0,8557 0,8925
5 ISvados

Nors ir ,2016 CinC/PhysioNet iSSakio” duomeny rinkinys sudarytas iS moks-
liSkai patvirtinty ir tikrai kokybiSky duomenuy, deja, tipiniy garso signaly
kiekis yra gerokai didesnis nei netipiniy, kas sukuria duomeny disbalansa.
Taigi ribotas duomeny kiekis apmokymui vis dar lieka viena iS esminiy pro-
blemy $io tipo tyrimuose. Siame darbe buvo jvertinta duomeny disbalanso
jtaka skirtingiems dirbtinio intelekto klasifikavimo metodams ir kaip pasi-
keiCia tokiy dirbtinio intelekto modeliy klasifikavimo tikslumas pasSalinus
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duomeny disbalanso problema. Duomeny disbalansas didziausig jtaka ture-
jo SVM klasifikavimo modeliui, kuris pasieke tik 0,6683 jautrumg, atsitiktiniy
medziy algoritmas klasifikavo netipinius Sirdies plakimo garso signalus maz-
daug 1,5% tiksliau (jautrumas - 0,6826), o CNN klasifikavo net 9% tiksliau (jau-
trumas - 0,7307). Duomeny disbalansui pasalinti buvo atlikta augmentacija
netipiniams garsams ir sukurta sintetiniy duomeny, jrasy kiekiui kiekvienai
klasei iSlyginti. Naudojant duomeny rinkinj su sintetiniais duomenimis visi 3
naujai apmokyti modeliai klasifikavo netipinius Sirdies plakimo garso signalus
Zenkliai tiksliau. SVM klasifikavo netipinius signalus net 20% tiksliau ir pra-
noko atsitiktiniy misky algoritma. Tipinius garso signalus, deja, visi modeliai
mazdaug 5% procentais klasifikavo prasciau. Taigi, nors ir tipiniy signaly kla-
sifikavimas Siek tiek suprastéjo, netipiniy garso signaly klasifikavimas tapo
Zenkliai tikslesnis ir tai parodo kokig jtakg duomenys turi dirbtinio intelekto
klasifikavimo algoritmams ir net sintetiniai duomenys gali turéti stipry poveikj
siekiant atpazinti Sirdies plakimo garsus tiksliau.
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