Analiza signalov EKG z globokimi nevronskimi mrezami
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POVZETEK

V tem prispevku je na kratko obrazloZeno delovanje srca ter
zaznavanje srénih  bolezni s pomocjo elektrokardiografije.
Predstavljena je ideja globokih nevronskih mrez, natancneje
povratnih nevronskih mrez ter nekaj optimizacijskih metod, ki so
nujno potrebne za ucenje velikih mrez. V zadnjem delu prispevka
so predstavljeni rezultati klasifikacije kompleksa QRS, Kkjer
povratna nevronska mreZa doseZze 99 odstotno klasifikacijsko
tocnost.
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1. UvOD

Kljub napredku medicine v zadnjem stoletju, je Se vedno kar 30
odstotkov vseh smrti povezanih s kardioloSkimi tezavami. Ena
glavnih metod za zgodnje odkrivanje srénih obolenj je uporaba
elektrokardiograma (EKG). Kljub temu, da je diagnostika s
pomodjo elektrokardiograma uspesna, se veliko simptomov pokaze
skozi daljse Gasovno obdobje opazovanja, na primer, ko je telo dlje
Casa v stresu. Da bi lahko zanesljivo ugotovili, ali ima oseba okvaro
na srcu bi tako bilo potrebno daljse (ve¢ dnevno) snemanje EKG.
Samo snemanje v tem primeru ni problem, problem je koli¢ina
podatkov, ki jih tako snemanje vrne. Medicinskemu osebju bi
preverjanje ve¢ urnih (dnevnih) izpisov iz EKG vzelo prevec¢ Casa,
poleg tega bi zaradi monotonega dela in posledi¢no popuscanja
koncentracije prihajalo do Stevilnih napak. ReSevanja problema se
je potrebno lotiti s pomocjo strojnega ucenja.

Ceprav je podroje zaradi pomembnosti zelo raziskano, trenutni
state-of-the-art algoritmi $e vedno ne dosegajo dovolj visoke
klasifikacijske to¢nosti, ki je §e posebej pomembna v medicini. V
tem prispevku smo predstavili pristop k analizi signala EKG s
pomocjo globokih nevronskih mrez, natancneje povratnih
nevronskih mrez (ang. Recurrent neural network - RNN).

Najprej smo se lotili enostavnejSega problema detekcije
kompleksov QRS v signalu EKG. Kompleks QRS predstavlja
najvi§jo amplitudo nihanja sledi v signalu EKG. S pomocjo
kompleksa QRS je najlazje razbrati Stevilo utripov na minuto (ang.
Beats per minute — BPM), katero se poleg ostalih simptomov
pogosto uporablja pri diagnozi bolezni.

Delovanje mreze smo testirali na podatkovni bazi MIT-BIH [1].
Podatkovna baza vsebuje 48, 30 minutnih posnetkov, ki so bili
posneti med letom 1975 in 1979 v sklopu laboratorija za aritmijo
BIH na 47 razli¢nih ljudeh. 23 posnetkov je bilo izbranih nakljuéno,
ostalih 25 iz enake skupine ljudi pa tako, da so vsebovali redkejse
primere aritmij. Skupno je v bazi oznacenih priblizno 110.000
primerov na kanalu V1 in 1l odvodu.
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2. ELEKTROKARDIAGRAM

Srce s prehajanjem ionov v in iz celice spreminja elektriéni
potencial ter s tem tvori elektriéni pulz, ki potuje skozi srce in
povzroca kréenje srénih misic. Ta vrsta elektri¢nega pulza je tako
mocna, da jo lahko zaznamo tudi na kozi po celem telesu.
Elektrokardiogram je naprava, ki s pomo¢jo elektrod pritrjenih na
kozo meri elektriéne spremembe, ki so posledica bitja srca.

Odvisno od §tevila ter pozicije elektrod kardiogram prikazuje srce
iz razli¢nih perspektiv. Najbolj pogosta je uporaba 10 elektrod, ki
delovanje srca prikazuje v 12 sledeh (ang. leads).

Signal na posnetku EKG tvori znacilne valove imenovane PQRST
(Slika 1). Sréni utrip se zaéne z valom P, ki predstavlja
depolarizacijo atrija. Kompleks QRS je najznacilnejsi del signala,
nastane zaradi kréenja ventriklov, ki kri érpajo nazaj v telo.

S pomodcjo kompleks QRS lahko ugotovimo BPM ter nekatere
bolezni srca, ki popacijo obliko kompleksa. V tem prispevku bomo
obravnavali le iskanje normalnega kompleksa QRS in
neenakomeren utrip, ki oblike kompleksa QRS ne spreminja.
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Slika 1: Kompleks PQRST [2].[1]
3. ARHITEKTURA MREZE

Pri analizi signalov EKG niso pomembne le znacilke v trenutnem
oknu temve¢ tudi tiste, Ki so se zgodile nekaj sekund pred tem.
Standardne nevronske mreze (npr. vecplastni perceptron) niso
zmozne prepoznavati ¢asovne odvisnosti med podatki. Povratne
nevronske mreze so posebna vrsta globokih nevronskih mrez, ki so
se zmozne nauciti ¢asovnih odvisnosti med podatki. To omogocajo
posebne povratne plasti, kjer so nevroni znotraj ene plasti povezani
med seboj ter sami nase (Slika 2).

Zaradi arhitekture, je RNN podvrzen problemu izginjajocega (ang.
vanishing) ali eksplozivnega (ang. exploding) gradienta. To se



zgodi, ko se zaradi globine mreze in napak pri zaokrozevanju
vrednost gradienta pribliza nicli, hkrati pa se poveca napaka, kar
onemogoc¢i ucenje takSnih mrez. RNN zato ni zmozen ucenja
(uporabe) podatkov, ko so le ti preve¢ narazen. Ta problem resuje
tako imenovane kratko-dolgo ro¢na spominska mreza (ang. long-
short term memory — LSTM).

3.1 Ucenje povratnih nevronskih mrez

Za ucenje povratnih nevronskih mrez je potrebno spremeniti
standardno vzvratno razSirjanje tako, da deluje na rekurzivnih
povezavah povratne plasti [3]. Povratno plast si lahko
predstavljamo kot ve¢ standardnih skritih nevronskih plasti, ki so
skréene v eno plast. Vsaka naslednja plast v tem konstruktu
predstavlja podatke iz prej$njih ucenj (t;). Pri uéenju tako najprej
razSirimo povratno plast za k Casovnih enot, k v tem primeru
predstavlja Stevilo ¢asovnih enot, ki si jih mreza lahko zapomni. Na
razSirjeni mreZi lahko nato uporabimo standardno vzvratno
razirjanje. Ko konstrukt nato ponovno skré¢imo, povpre¢imo utezi
vseh plasti konstrukta ter povprecje uporabimo za utezi povratne
plasti.
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Slika 2: Nevroni so v RNN povezani znotraj ene plasti (L1).

3.2 Optimizacija gradientnega spusta

Zaradi dolgih Casov ucenja globokih nevronskih mrez je nujno
potrebna optimizacija posodabljanja utezi, ki pripomore k hitrejsi
konvergenci.

Splosno uporabljena optimizacija je stohasti¢ni gradientni spust
(SGD), ki za vsak vhodni podatek in vsak parameter posebej
posodablja vrednosti utezi. TakS$nega nacina ucenja, se kljub temu,
da je relativno dober, ne da paralelizirati zato je Cas uéenja zelo
dolg. To se lahko do neke mere resi z uporabo blokovskega
gradientnega spusta. Ta vrednosti gradientov ne ra¢una za vsak par
podatkov posebej, temve¢ izratuna povprecje za manjsi blok.

SGD tekom ucenja uporablja fiksno stopnjo ucenja (o) vse
parametre pa posodablja globalno. S pristopom ohlajanja (ang.
annealing) lahko pri SGD spreminjamo stopnjo uéenja - navadno je
v zaCetku uCenja vedja proti koncu pa konvergira k 0.

0= 6+ a(Af)

Metoda ADAGrad spreminja velikost gradienta za vsak parameter
posebej. To stori z uporabo normalizacije na podlagi velikosti
gradientov.

v =v+ (Af)?

Pri tem nastane problem, ko so gradienti zelo visoki, navadno se to
pojavlja v zacetku ucenja ter po dolo¢enem casu ucenja, saj se
gradienti akumulirajo iz prej$njih iteracij. Rahlo spremenjena
metoda ADADelta [4] to popravi z vpeljavo dodatnih utezi v
normalizacijsko funkcijo ter omejitvijo intervala, ki ga uporablja
akumulator. Ce v spodnji enadbi za m vzamemo vrednost iz
intervala [0,1], se bo vpliv preteklih vrednosti eksponentno
zmanjSeval. Prav tako z uporabo prirejene sigmoidne funkcije,
mocno zmanjSamo vpliv prvih nekaj normalizacijskih utezi.

1
v=vim+ = (Af)*;me (0,1)

1+es
Na podoben naCin deluje tudi metoda RMSProp [5], ki v
akumulator gradienta doda parameter razpada  (ang. decay) ter s
tem omili vpliv normalizacije. V nasih testih se je izkazalo, da
RMSProp najhitreje konvergira k resitvi, razlika v klasifikacijski
tocnosti pa je minimalna.

v= v+ (1-pAf)>
Af
Vv +e

4. EKSPERIMENTALNI REZULTATI

4.1 Primerjava optimizacijskih metod

Cas uéenja je, kljub izvajanju algoritmov na grafi¢ni kartici s 1000
jedri kjer je procesorska zasedenost ve¢ino ¢asa 100%, zelo dolg.
Za mrezo z 200 skritimi nevroni ter u¢no mnozico z 400.000 okni
je ucenje potekalo vec dni. Preverili smo, kako se obnesejo razli¢ne
metode za optimizacijo gradientnega spusta.

6=0—-«a

Za najhitrejSo se je izkazal RMSProp, ki je konvergiral skoraj 10
krat hitreje od blo¢nega SGD. ADAGrad se je zaradi visokih
gradientov v zaCetku uenja ustavil pred¢asno, modifikacija ki smo
jo naredili za ADADelta pa se je izkazala za relativno dobro. Na
Slika 3 je prikazana hitrost konvergence za prvih 100 iteracij
ucenja.

Hitrost konvergence

RMSProp e SGD ADAGrad ADADers

Slika 3: RMSProp konvergira najhitreje.



4.2 Iskanje kompleksa QRS

Podatke iz posameznih posnetkov smo razdelili v okna velikosti
200. Pri tem smo morali biti pozorni, da oken med sabo nismo
premesali, saj so podatki ¢asovno odvisni med seboj. Za testiranje
natancnosti smo uporabili princip precnega preverjanja leave-one-
patient-out. U¢ili smo se na vseh posnetkih, brez posnetka na
katerem smo testirali natannost ucenja. Zaradi casovne
zahtevnosti uc¢enja smo od vsakega posnetka vzeli le prvih 5.000
oken s po 200 signali, za testno mnoZico pa smo vzeli prvih 40.000
oken posnetka.

Za klasifikacijo v en oz. drugi razred, smo preverili to¢nost metode
pri razli¢nih mejah verjetnosti, za najboljso se je izkazala meja 6%,
za klasifikacijo v pozitivni razred. V splo$nem so bile verjetnosti s
katerimi je mreZa prepoznala kompleks QRS zelo majhne. Primer
pravilne klasifikacije je prikazan na Slika 4.
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Slika 4: Detekcija kompleksa QRS.

V Tabela 1 so prikazani rezultati testiranja. Kljub visoki povpre¢ni
tocnosti 99,7% vidimo, da sta preciznost in senzitivnost zelo nizki.
Pri nekaterih posnetkih se mreza zelo slabo nauci prepoznavati
komplekse QRS, zaradi veliko vecjega Stevila negativnih primerov
v signalu (vse kar ni QRS vrh) je to¢nost kljub vsemu visoka.

Tabela 1 Rezultati pre¢nega preverjanja detekcije

kompleksov QRS

Datoteka  Preciznost ~ Senzitivnost Specifi¢nost To¢nost
100 1 1 1 1
101 1 0,9739 1 0,9999
102 0,9688 0,7266 0,9999 0,9989
103 1 1 1 1
104 0,9660 0,9930 0,9999 0,9998
106 0,9826 0,9496 0,9999 0,9998
107 0,8014 0,9915 0,9991 0,9991
108 1 0,0099 1 0,9971
109 1 0,0067 1 0,9956
111 0 0 1 0,9958
113 1 0,9891 1 1

114 0 0 1 0,9974
115 0,9905 1 1,0000 1,0000
116 1 0,9776 1 0,9999
117 0,8929 0,9843 0,9996 0,9995
119 0,6752 0,9550 0,9985 0,9984
121 0 0 1 0,9969
122 1 0,9793 1 0,9999
123 1 0,7059 1 0,9993
124 0,3481 0,6267 0,9947 0,9931
201 1 0,9603 1 0,9998
202 1 0,9882 1 1,0000
203 1 0,4136 1 0,9966
205 1 0,0067 1 0,9956
207 0,1338 0,9661 0,9662 0,9662
209 1 1 1 1
210 1 0,1477 1 0,9962
212 1 1 1 1
213 1 1 1 1
214 0,1764 1 0,9733 0,9734
217 0,0859 0,1339 0,9946 0,9914
219 0,7561 0,9394 0,9988 0,9986
220 1 1 1 1
221 1 0,7836 1 0,9991
222 0,8658 1 0,9994 0,9994
228 0,2143 0,2903 0,9961 0,9935
230 1 0,9420 1 0,9998
231 1 0,9189 1 0,9997
232 0 0 1 0,9971
233 1 1 1 1
Povprecje:  0,7714 0,7090 0,9980 0,9969
Mediana: 1 0,9576 1 0,9993

4.3 Detekcija neenakomernega utripa

Pri detekciji neenakomernega utripa (PAC) se je izkazalo, da so si
kompleksi QRS preve¢ narazen, da bi se jih naSa mreza lahko
naucila. Pogosto se je dogajalo, da je gradient postal nien po le
nekaj iteracijah udenja. Poleg tega smo imeli tezave z velikostjo
uéne mnozice. Odlo¢ili smo se, da bomo to vrsto podatkov
sintetizirali. Naredili smo umetne QRS-komplekse, ki so bili med
seboj oddaljeni priblizno polovico manj kot v pravem signalu.
Razdaljo med dvema kompleksoma smo dolo¢ili nakljuéno, znotraj
40% dolzine (umetnega) intervala RR. Na Slika 5a je prikazan
primer normalnega utripa, na Sliki 5b pa primer zakasnelega utripa.
Zelena Crta predstavlja verjetnost, da gre za zakasneli utrip. Prva



slika zaradi negativnih vrednosti, ki jih signal doseze zaradi §uma,
izgleda kot da ima verjetnost visjo kot 0.

Slika 5a: Normalen utrip. Slika 5b: Zapozneli utrip.

V primeru ko sta kompleksa QRS preblizu ali predale¢ (20% okrog
robov nakljuénega intervala), vrh oznaimo kot neenakomeren
utrip. Izkazalo sej je, da se je RNN sposoben nauditi najprej
prepoznavati komplekse QRS, nato pa Se, ali je razdalja med dvema
sosednjima kompleksoma pravilna. V Tabela 2 so prikazani
rezultati pri prepoznavanju neenakomernega utripa. Tudi tukaj
opazimo vecjo razliko med senzitivnostjo ter specifi¢nostjo. Na
Slika 6 je prikazan primer pravilne klasifikacije prezgodnjega
utripa. V zgornjem delu slike je prikazan signal, v spodnjem delu
pa verjetnost, da gre za neenakomeren utrip.

Tabela 2 To¢nost prepoznavanja neenakomernega utripa

St. Nevronov | Senzitivnost | Specifinost Klas.
Tocnost

150 0,928 0,965 0,929

200 0,945 0,974 0,947

400 0,918 0,960 0,918
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Slika 6: Pravilno klasificiran prezgodnji utrip.

5. Zakljucek

Pokazali smo, da se povratne nevronske mreze lahko uporabljajo
za analizo signalov EKG. Poleg prepoznavanja stati¢nih lastnosti
(kompleks QRS) lahko prepoznavajo tudi ¢asovne odvisnosti med
podatki (PAC). Izkaze se, da so podvrZene problemu dolgotrajnega
spomina, njihova klasifikacijska to¢nost pa nekoliko zaostaja za
ostalimi state-of-the-art metodami [6],[7]. Kot moZno resitev tega
problema predlagamo uporabo LSTM, ki omogoci poljubno dolgo
hranjenje informacij.
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