Klasifikacija EKG signala

Data Mining

MSc Andrijana Blecic




Definicija problema

* Primijenjena vjeStacka inteligencija

* Automatizovana analiza velikih koli€ina podataka, ¢ime se poboljSava tacnost dijagnoza i
optimizuje proces klinickog odlucivanja i lijeCenja

* Personalizovana medicina

* Smanjenje troskova i rizika u zdravstvu

* Detekcija zdravstvenih promjena u realnom vremenu



Proces masinskog ucenja

Enkodiranje

Filterisanje podataka

Nedostajuce vrijednosti, duplikati,

Obrada nenumerickih atributa korelacija
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Akvizicija i analiza Skaliranje Podjela, trening
pOdataka Razlidite vrste skalera Dodatna obrada, novi pristupi
Vizuelni prikaz, informacije, u zavisnosti od rezultata
atributi
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Akvizicija i analiza podataka

 Physionet
 Analiza dataseta
e Filtriranje podataka
* Filtriranje signala

* Ekstrakcija obiljezja




Akvizicija i analiza podataka

PhysioNet je online repozitorijum besplatno
dostupnih fizioloSkih signala i odgovarajucih
komponenti otvorenog koda.
https;//physionet.org/content/ptb-xl/1.0.3/

Ph . N PTB-XL EKG skup podataka - obuhvata 21799
ysioNet Klini¢kih 12-kanalnih EKG signala u trajanju od 10
sekundi, prikupljenih od 18869 pacijenata.

“oaa | [ sotware | [ chatenges | [ Ttors | » EKG snimci i pacijenti identifikovani su pomocu
jedinstvenih identifikatora (ecg_id i patient_id).

» Generalni metapodaci: starost, pol, visina, tezina,
broj medicinske sestre, uredaj za snimanje i
datum snimanja;

» Metapodaci snimaka: staticna buka(Sum),
problemi sa elektrodama, broj suviSnih otkucaja.

The Research Resource for Complex Physiologic Signals




PTB-XL skup podataka

EKG izjava
EKG snimak pK| 557 code (scp kod) VARCHAR(25S), I
NOT NULL
Pacijent metapodaci 1
pi | cecord id (id snimka) INTEGER .| FK | record_id (id_snimka) INTEGER NOT NULL

NOT NULL
pk | Ratient id (id pacijenta) e

INTEGER NOT MULL N N heart_axis (0sa sréanog ritma) VARCHAR(50)
E patient_id (id_pacijenta) INTEGER NULL

age (starost) INTEGER NULL NOTNULL

=

baseline_drift (pomjeraj bazne linije) infarction_stadium1 (faza_infarkia1)
sex (pol) CHAR(1) NOT NULL VARCHAR(50) NULL VARCHAR(50) NULL

height (visina) INTEGER NULL

static_noise (staficki Sum) infarction_stadium2 (faza_infarkta2)

weight (1e2ina) INTEGER NULL VARCHAR(50) NULL VARCHAR(S0) NULL SCP Dijagnoza
nurse (medicinska sestra) INTEGER burst_noise (impulsni $um) validated_by (potvrdeno_od) INTEGER NULL pk | ¢i2gnosis id (id dijagnoze)
NULL VARCHAR(50) NULL INTEGER NOT NULL
i second_opinion (drugo miSljenje) BOOLEAN 1
electrodes_problems (problemi NULL Lk scp_code (SCP_kod) VARCHAR(255)
site (lokacia) VARCHAR(255) NULL elektrods) VARCHAR(S0) NULL NOT NULL
E initial_autogenerated_report (pocetni automatski
device (uredaj) VARCHAR(255) NULL extra_beats(dodatni Lautog _report (p descripion {opis) TEXT NOT NULL
izvjestaj) BOOLEAN NULL
otkucaji) VARCHAR(50) NULL
recording_date (datum snimanja) DATE . . validated_by_human (potvrdio covjek) BOOLEAN class (dijagnosticka kiasa) VARCHAR(50)
NOT NULL pacemaker (pejsmejker) NULL NOT NULL
VARCHAR(50) NULL
. subclass (dijagnostitka podklasa)
p_signal (fizicki signal) BLOB VARCHAR(50) NOT NULL
NOT NULL
. statement category (kategorija izjave)
d_signal (digitalni signal) BLOB NULL VARCHAR(50) NULL
record_name (naziv snimka) .
VARCHAR(255) NOT NULL SCP-ECG statement description (SCP
opis) VARCHAR(50) NULL
sampling_rate (frekvencija uzorkovanja)
INTEGER NOT NULL AHA code INTEGER NULL
n_sig (broj kanala) INTEGER aECG REFID VARCHAR(50) NULL
NOT NULL
CDISC code VARCHAR(50) NULL
sig_len (duZina signala) INTEGER
NOT NULL DICOM code VARCHAR(50) NULL

sig_name (nazivi kanala)
VARCHAR(255) NULL

comments (komentar)) TEXT NULL

ER dijagram PTB-XL baze podataka, koji prikazuje klju¢ne tabele i njihove medusobne veze, ukljucujuci

metapodatke pacijenata, EKG zapise, dijagnosticke izjave i standardizovane SCP dijagnoze



PTB-XL skup podataka

Brojsnimaka | Superklasa Opis
Normalni EKG
9514 NORM
(eng. Normal ECG)
Src¢ani Udar
5469 MI
(eng. Myocardial Infarction)
Promjene na ST/ T segmentima
5235 STTC
(eng. ST/ T Change)
Poremecaj sprovodnog sistema
4898 CD
(eng. Conduction Disturbance)
Hipertrofija
2649 HYP

(eng. Hypertrophy)
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Analiza i pretprocesiranje podataka

WEDB (WaveForm Database) biblioteka
* widb.rdsamp(record name, sampfrom=0, sampto

=None, channels=None, pn dir=None, channel
* WEDB signal fajlove (.dat) - binarni fajlovi u kojima su names=None, warn_empty=False, return_ res=64)
Rezultat ove funkcije su:

e signal: ndarray — 2D NumPy niz koji sadrzi fizicke
* WFDB zaglavlja (. hea) - kratki tekstualni fajlovi koji signale iz WFDB zapisa.

WFDB format podrazumijeva:

uzorci digitalizovanih signala (RECORDNAME .dat)

sadrZe opis sadrzaja odgovarajuceqg signal fajla * polja: dict:
e fs: Frekvencija zapisa (eng. Sampling frequency),
(3FCORD§AME '.he?)' _ e units: fizitke jedinice izmjerenog signala (u
Funkcije za ucitavanje signala: wfdb .rdrecord i ovom slutaju, poéto je u pitanju EKG signal
wfdb.rdsamp bice mV)

e sig_name: naziv signala za svaki kanal,

Dimenzije signala eeeel lr: (1000, 12) e comments: sadrzi komentare koji su napisani u
[[-©.119 -8.855 ©.864 ... -8.826 .839 zaglavlju
[-8.116 -8.851 @.865 ... -8.831 .834 )
[-8.12 -©.844 ©.876 ... -8.828 .829
g8.859 8. -g.869 ... ©8.824 -@.e41
9.086 ©.e84 -0.081 ... ©.242 -0.846 Ucitavanje jednog zapisa iz fajla; prvi element rezultata poziva funkcije
0.022 -0.031 -0.054 ... ©.143 -0.835 widb.rdsamp(“00001 1<),



Analiza i pretprocesiranje podataka

EKG signali su prikupljeni od ukupno 18869 pacijenata, od kojih je 52% muskog i 48% zenskog pola, starosti od 0 do
95 godina (sa prosjekom od 62 godine). Za pacijente starije od 90 godina, ovo polje je popunjeno brojem 300 u

skladu sa HIPAA (Health Insurance Portability and Accountability Act) standardom.

Broj snimaka po godinama i polu
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0 50 100 150 200 250 300 Distribucija broja snimaka po starosti i polu pacijenata. Grafikon prikazuje broj
Starost u godinama snimaka grupisanih prema godinama starosti za muskarce (plavo) i Zene (zuto), pri

Cemu je pacijentima kojima je dodijeljena vrijednost 300 za godine starosti sada

Distribucija broja snimaka po starosti i polu pacijenata. Grafikon prikazuje broj snimaka
dodijeljena prosjecna vrijednost godina starosti.

grupisanih prema godinama starosti za muskarce (plavo) i Zene (zuto), pri cemu su
najzastupljenije starosne grupe izmedu 50 i 70 godina



Analiza i pretprocesiranje podataka

Gustina popunjenosti kolona tabele ptbx!(_database ilustrovana je na slici.

Entries




Analiza i pretprocesiranje podataka

Funkcija aggregate_diagnostic kombinuje oznake pojedinacnih

y_dic.keys():

signala dodijeljene na osnovu SCP izjava iz tabele agg_df.index:
tmp.append(agg_df.loc[key].diagnostic_subclass)
scp_statements. (set(tmp))

Kombinovana distribucija klasa instanci
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2 oo Graficki prikaz na slici jasno pokazuje
5 da skup podataka nije izbalansiran
(neravnomjerna distribucija klasa),

tacnije klasa NORM je znacajno
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Filtriranje podataka

Svaki EKG snimak klasifikovan je u jednu ili vise podklasa, pri ¢emu je svakoj podklasi dodijeljena odredena

vjerovatnoca, sto Cini jedan SCP kod ili oznaku iz tabele scp_statements.

Weighting Factor
Keywords (Confidence)
nicht auszuschliessen, cannot rule out, cannot be excluded 15% Izjave 0 vjerovatnoc'i dy'agnostiékih tvrd nji,
miiglicherweise, consider, suggest, likely 33% izvedene iz kljucnih rijeci u EKG izvjestaju,
wahrscheinlich, possible, maybe, probably, ableufend, Verdacht anf | 50% kako je predstavljeno u EKG izjavama
Sonst, Bild B0% (scp_statements tabeli).
Consistent with, Diagnose, Zustand nach... 1005

Znacajan broj EKG snimaka oznacen je podklasama sa vjerovatnocom od 0.0 ili neznatno viSom.
» Podaci su filtrirani tako da se koriste samo klase oznaCene sa vjerovatno¢om od 100%
Odredene podklase su prisutne u malom broju instanci

* Uklonjene su podklase koje se pojavljuju u manje od 20 instanci

Na ovaj nacin je umjesto inicjalnih 21799 EKG snimaka, zadrzano 17204 instanci.



Filtriranje signala

Butterworth bandpass filter — dizajniran je tako da T o———

nyquist = 8.5 * fs

low = lowcut / nyquist

high = highcut / nyquist

b, a = butter(order, [low, high], btype="
b, a

propusta frekvencije unutar definisanog opsega, dok
potiskuje frekvencije van tog opsega.

* Funkcija butter bandpass () definise

filter_signal(data

parametre filtera odredivanjem donje i gornje highcut is None:

grani¢ne frekvencije (lowcut i highcut), zajedno sa e b e

.. . b, a = butter_bandpass(lowcut, highcut, fs, order
frekvencijom uzorkovanja (fs). y - Filtfilt(b, a, data)

* Funkcija filter signal () primjenjuje ovaj y : (*nan*)
y

filter na EKG podatke, Cisteci signal od Suma
ispod 0.5 Hz i iznad 50 Hz, $to su tipi¢ne

frekvencije za obradu EKG signala



Amplituda EKG signala

Amplituda EKG signala

Analiza i pretprocesiranje podataka
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Analiza i pretprocesiranje podataka
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Analiza i pretprocesiranje podataka
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Analiza i pretprocesiranje podataka

Ukljucivanje dodatnih atributa (na osnovu rezultata iz matrice korelacije) za poboljSanje performansi modela
klasifikacije

Labele i dodatni atributi, koji su u poCetku bili tipa String, enkodirani su u numericki tip podataka
koriS¢enjem metode LabelEncoder iz biblioteke sklearn.preprocessing.

Skupovi EKG snimaka i odgovarajuce labele podijeljeni su u tri skupa: za treniranje, testiranje i validaciju
modela koris¢enjem vrijednosti strat fold iz tabele ptbx(_database.

Klase sa vrijednostima ovog parametra 10 i 9 su navedene kao najpreciznije utvrdene, pa se za validacioni

skup Kkoriste instance sa vrijedno$¢u strat fold = 10, a za testni skup one gdje je strat fold = 9.



Klasifikacija EKG signala

» Konvolucione neuronske mreze, 1D CNN
* Rekurentne neuronske mreze, LSTM

* (Objasnjiva vjestacka inteligencija




Model dubokog ucenja

Arhitektura konvolucione neuronske mreze za binarnu
klasifikaciju sa dodatnim atributima na ulazu (starost, sr¢ana
osovina, stadijum infarkta).

Ulaz u mrezu (Input sloj) je 1D sekvenca sa oblikom
(broj_uzoraka, broj_kanala) (num samp, num leads), gdje
broj uzoraka predstavlja duzinu signala, koja zavisi od izabrane
frekvencije (npr. 1000 za 100Hz ili 5000 za 500Hz), dok broj
kanala oznacava broj izabranih kanala (leads) - u primjeru sa

slike radeno je sa svih 12 kanala.

LeakyRell)

x5

BatchNormalzation

additional_features

Dense
Flatten
Activation

Concatenate

Dense

Activation




Model konvolucione neuronske mreze za binarnu klasifikaciju

Mreza se sastoji iz dvije faze:

® konvolucioni blokovi za izdvajanje prostornih karakteristika i

® potpuno povezani slojevi za finalnu klasifikaciju.

Prvih pet slojeva modela su konvolucioni slojevi povezani sa slojevima za
maksimizaciju (MaxPooling).

Konvolucioni slojevi primjenjuju jednodimenzionalne konvolucije sa
hiperparametrom stride=1, $to znaci da se jezgro (kernel) pomjera za jedan
uzorak po iteraciji. Jezgro veli¢ine 5 sluzi za u¢enje prostornih obrazaca u
signalima tokom procesa treniranja.

Za oCuvanje integriteta nultog popunjavanja (zero padding) koristi se "same
padding", $to omogucava oCuvanje dimenzija ulaza kroz sve slojeve.

Bias nije uklju¢en u ove slojeve (use bias=False), jer batch normalizacija

preuzima ulogu korekcije.

Tu 100012

LeakyRalL)
X35

BatchMormalization

MaxPooling 1D

Flatten
Activation

Concatenate

Dense

Activation




Model konvolucione neuronske mreze za binarnu klasifikaciju

Da bi se smanjila dimenzionalnost ulaznog predstavljanja za polovinu

nakon svakog konvolucionog sloja primjenjuje se MaxPooling sa filterom e
veli¢ine 2 i bez preklapanja (stride=2). S T

* omogucava mrezi da izdvoji relevantne karakteristike dok smanjuje S ; :95;;;5:;3:;1,?)7 I

rizik od prenaucenosti (overfitting).

Specifi¢nosti konvolucionih slojeva uklju¢uju: oo et .
« ConvlD sloj 1: 32 filtera veliCine jezgra 5; S . xm e bias-alse) ooling®)
. ConvlD sloj 2: 64 filtera veli¢ine jezgra 5; i oo 1)

flatten dropouts)

« ConvlD sloj 3: 64 filtera veliCine jezgra 5;

n="relu")(flatten)
0id") (dense)

« ConvlDsloj4i5: 128 filtera velicine jezgra 5. - ottt ot Layer)

Svaki konvolucioni sloj je pracen LeakyRelLU aktivacijom kako bi se izbjegao
problem "mrtvih neurona” (engl. dead neurons), gdje svi izlazi neurona
postaju nula.



Model konvolucione neuronske mreze za binarnu klasifikaciju

e Batch normalizacija primjenjuje se nakon svake LeakyRelLU
aktivacije, kako bi se stabilizovao proces treniranja i smanjila

input_layer = Inp

.. . . . .. v . convl = ConviD({ rs ke ze=5, us s=False) (input_layer)
varijabilnost u podacima. Batch normalizacija ukljucuje fiyindl = esgretuny
. . .o Ve o . atc _nor‘ml Batc ha eaKyre. ul
parametre za pomjeranje koji se mogu uciti (gamma) i za pooLingl - MaxPooLin 2) (batch_norm1)
skaliranje (beta), koji efektivno preuzimaju ulogu bias s i kernel._size : use bias-False) (poolingl)
. Ve . . . eakyrelu2 Le
termina, cime se izbjegava redundantnost i ubrzava e = e
. pooling2 = M 2) (batch_norm2)
konvergencija.
conv3 = ConvlD( ze pa use bias=False)(pooling2)
. . o . . . o g leakyrelu3 e u
e Kako bi se smanjio rizik od prevelikog uklapanja (overfitting), batch nomm3 - Batehiorns TspaTey
primijenjen je Dropout sloj nakon poslednjeg konvolucionog pooting? = Haxrostin 2)(batich_norn3)
i pooling sloja sa stopom od 0.2 (20%). Tentrelun s e
batch_norma
e Potpuno povezani, flatten, sloj koji sluzi za pripremu A =
karakteristika za finalnu fazu klasifikacije. Flatten slojevi e g False) (poolinga)
ukljucuju: b b TR
o  Dense sloj (Gusto povezani sloj) sa 16 neurona i ReLU dropouts - Dropout (.2) (poolings)
aktivacijom, koji sluZi za dodatnu ekstrakciju flatren = Hatten()(dropouts)
kal’aktel’lstlka, dense = Dense(16, elu’) (flatten)

output_layer moid')(dense)
model = Mode i . sts=output layer)

o lzlazni Dense sloj sa jednim neuronom i sigmoidnom
aktivacijom za binarnu klasifikaciju, koja daje vjerovatnocu
za binarnu klasifikaciju (0 ili 1) i ima samo jedan ¢vor na
izlazu.




Rezultati
Metrike

TN+TP
TN+FP+FN+TP’

Accuracy je mjera taCnosti koja se racuna po formuli: Acc =

Metrika f1-score definiSe se upotrebom pojmova:

P - Preciznost (Precision): Odnos izmedu pravih pozitivnih (TP) i zbira pravih pozitivnih i laznih

TP
~ TP+FP’

pozitivnih (FP): P

« R - 0Odziv (Recall) ili senzitivnost (sensitivity) - SN je odnos izmedu pravih pozitivnih (TP) i zbira

TP
TP+FN’

pravih pozitivnih i laznih negativnih (FN): SN =

F1 mjera je harmonijska sredina izmedu preciznosti i odziva, balansirajuc¢i oba mjerenja, odnosno:

PxSN PxR
= 2 % .
P+SN P+R

fl—score = 2«



Rezultati
Metrike

ROC kriva (Receiver Operating Characteristic Curve) prikazuje odnos izmedu stope lazno pozitivnih (False Positive

Rate, FPR) i stope pravih pozitivnih (True Positive Rate, TPR) za razliCite pragove (threshold) modela.

AUROC mijeri povrsinu ispod te krive (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve), gdje je vrijednost 1

idealan rezultat, a 0.5 oznacava sluCajno pogadanje. 1.0

Formula za AUROC mjeru je integral TPR u odnosu na FPR

pri razlicitim pragovima: .’

TPR

AUROC = [ TPR(FPR)d(FPR)

0.0 FPR 1.0



Rezultati
Klasifikacija NORM i DIAGNOSIS klasa

Klasa O je NORM, dok je klasa 1 DIAGNOSIS (kombinovane ostale dijagnosticke klase).

1. KoriS¢ena je prva verzija modela (Konvoluciona neuronska mreza sa jednim ulaznim slojem za sirove EKG

signale) i EKG signali sa frekvencijom od 100Hz (sampling rate=100). Performanse modela pokazuju
F1-score od 89.71%, tacnost od 88.08% i AUROC score od 94.84%.

1. KoriS¢ena je prva verzija modela (Konvoluciona neuronska mreza sa jednim ulaznim slojem za sirove EKG

signale) i EKG signali sa frekvencijom od 500Hz (sampl ing rate=100). Performanse modela pokazuju
F1-score od 88.80%, tacnost od 87.14% i AUROC score od 94.53%.

Zakljucak: Na osnovu prikazanih rezultata, model koji koristi EKG signale sa frekvencijom uzorkovanja od 500Hz
pokazuje slabije performanse u odnosu na model sa frekvencijom od 100Hz na svim metrikama procjene (F1-score,
tacnost i AUROC score). Osim slabijih performansi, resursi potrebni za treniranje modela sa frekvencijom od 500Hz

znacajno su veci.



Rezultati
Klasifikacija NORM i DIAGNOSIS klasa

System metrics (8) 3 + Add chart

system/cpu_utilization_percentage it system/disk_available_megabytes system/disk_usage_megabytes

Binarni_klasifikator_5 b a (sys stilization_p... Binarni_klasifikat ailable_m... Binarni_Klasifikator_
Binarni_klasifikator_1 entage) Binarni_Klasifikator_ x i Y ytes Binarni_dasifikator_

system/system_memory_usage_megabytes system/system_memory_usage_percentage

Binarni_kl ) i ) Binarni ifikator_300 atributa (sys _MEMary...
Binarni_kl 00 rva_ 5 Binarni_k ikator_100k " sy £_pErcen...




Rezultati
Klasifikacija NORM i DIAGNOSIS klasa

Metrike NORM MI cD HYP STTC
Tacnost(Accuracy) 88.08 96.00 86.50 92.75 86.67
F1 score 89.71 92.60 74.75 42.06 74.27
AUROC score 94.84 99.34 90.16 85.67 91.45
EE NORM MI cD HYP STTC
Tacnost(Accuracy) 87.14 97.23 85.16 91.58 86.71
F1 score 88.80 94.82 73.85 41.86 75.12
AUROC score 94.53 99.52 90.01 84.95 91.85




Rezultati
Klasifikacija Ml i NORM klasa

Confusion Matrix

NORM

True Label

|
NORM

Predicted Label

247

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

1.0 -
0.8 //r /,"
] /’/
5 06 i
E 0.4 /’/
E e
0.2 4 /"’
00 b~ —— ROC curve (AUROC = 1.00)
00 02 0.4 06 08 10
False Positive Rate
precision recall fl-score  support
e 8.97 8.99 8.98 787
1 B.98 8.92 8.95 268
accuracy .97 975
macro avg 8.97 8.96 8.96 975
weighted avg 8.97 8.97 8.97 975
F1 Score: 94.82%
AUROC Score: 8.9952

Rezultati binarne klasifikacije MI-NORM. drugog modela, sa dodatnim ulazom za atribute.




Rezultati

Klasifikacija HYP i NORM klasa (undersampling)

NORM

True Label

HYP
1

Rezultati binarne klasifikacije HY P-NORM. drugog modela, sa dodatnim ulazom
za atribute, nakon primjene undersampling tehnike.

15

|
NORM

Confusion Matrix

Predicted Label

23

117

HYP

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve

1.0 -
0.8 /’—_,‘_/— ,‘,f/
@ //
S 061 -
E 0.4 4 /’/
= i
024 ’/'l
0.0 - = ROC curve (AUROC = 0.98)
OjO Oj2 0.‘4 0.‘6 0.‘8 l.‘O
False Positive Rate
precision recall fl-score  support
(% 8.98 0.97 B.97 je7
1 8.84 B.89 B.86 132
accuracy B.95 839
macro avg .91 B8.93 B8.92 839
weighted avg 8.96 B8.95 B.96 839
AUROC Score: ©8.9887
Fl Score: 86.03%



Model konvolucione neuronske mreze za multiklasifikaciju

e Upotreba softmax aktivacione funkcije na izlazu modela, nakon gustog (dense) sloja, kako bi model vratio vektor
vjerovatnoca duzine broja klasa (5 klasa).

processed_additional input = Input(shape=(3,), name="additional features')
features dense Je gctivation="relu’ ){processed additional input)
concatenated = co e([flatten, features dense])

dense = Dense{units=5)}(concatenated)

output layer = 5c () (dense)
model = Model(inpu [input_layer, processed additional input], cwutputs—output_layer)

e ZarjeSavanje problema viSestrukog oznacCavanja u viSeklasnoj klasifikaciji, implementirani su prilagodeni tezinski

koeficijenti za klase, kao i prilagodena funkcija greSke weighted binary crossentropy.

e Funkcija calculate label weights () koristi frekvenciju klasa u obuci kako bi odredila teZinske koeficijente za

svaku klasu, a zatim se te teZine koriste u funkcijiweighted binary crossentropy() .



Rezultati
Multiklasifikacija 5 klasa

Dijagnosticke klase koris¢ene u eksperimentu su 'CD’, 'HYP', ‘MI', 'NORM' i 'STTC', redom oznacene brojevima 0, 1, 2, 3 i 4.

U ovom eksperimentu koriS¢eni su EKG signali sa frekvencijom uzorkovanja od 100Hz.

precision recall fl-score support
8 a.81 8.53 g.64 483
1 a.64 8.46 8.54 132
2 a.77 8.63 8.69 268
3 @.85 8.87 8.86 721

4 8.75 .55 9.64 456  Klasifikacioni izvjestaj testiranja druge verzije modela,

sa dodatnim ulazom za atribute, za problem klasifikacije
micro avg a.80 8.66 8.73 2068 sa vise oznaka.

macro avg a8.76 8.61 8.67 2068
weighted avg a.79 8.66 8.72 2068
samples avg a.80 a./72 8.75 2068

F1 Score: 71.79%
AUROC Score: 8.8654

Model je testiranjem pokazao FI-score od 71.79%, tacnost od 80% i AUROC score od 86.54%. Analiza po klasama pokazuje
da je klasa 3 (NORM) imala najbolji FI-score (87%), dok je klasa 1 (HYP) ostvarila najnizi F1-score (54%) zbog nize

preciznosti i odziva.



Rezultati
Multiklasifikacija

Confusion Matrix for Class CD Confusion Matrix for Class MI

o 62 ° 51
@ T
i a
" ]
5 5
° o
3 k]
3 =
=
226 257 - 100 168
-
' '
o 1 o 1
Predicted Label Predicted Label
Confusion Matrix for Class STTC Confusion Matrix for Class HYP
° 83 34
T T
a ol
5 5
] 3
2 2
= 203 253 - 71 61
° i o 1
Predicted Label

Predicted Label

Prikaz metrika performansi druge verzije modela, sa dodatnim ulazom za atribute, za problem klasifikacije sa vise oznaka.




Rezultati
Multiklasifikacija

ROC Curve for Multi-label Classification

1.0
Confusion Matrix for Class NORM

0.8 1

o 0.6+
o
o
o [

[

g =
- ]
g &
= w

E 0.4 4

0.2 .
e —— Class CD (area = 0.83)
”
-~ —— Class HYP (area = 0.84)
-
’,’ —— Class MI (area = 0.91)
,./ —— Class NORM (area = 0.95)
i e —— Class STTC (area = 0.81)
Predicted Label 0.0 ——— Random (area = 0.5)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Prikaz metrika performansi druge verzije modela, sa dodatnim ulazom za atribute, za problem
klasifikacije sa vise oznaka.



Multiklasifikacija
Rezultati

i1 system/cpu_utilization_percentage " i isk_avail | i1 system/disk_usage_megabytes

Resursi potrebni za treniranje

modela sa frekvencijom od

500Hz znacajno su vedi.

_Multiklasifikator_500! ibutima system/cpu_ut... ultiklasifikator_30 butima_f 5 disk_a... Sup! al butima_b: stem/disk_u...
_Multiklasifikator_100h: utima system/cpu_ut.. ultiklasifikator_10 i

Metrike iskoris¢enja resursa (CPU,
memorija i disk) pokazuju da model sa
frekvencijom od 500Hz tro$i daleko vise
procesorskih i memorijskih kapaciteta
poredenju sa modelom koji koristi

Multiklasifikator_500hz_: ibutima_bez_bi 5 system... 5 ultiklasifi r_500 ibutima_bez_bi 5 system...

Multiklasifikator_100hz_ ibutima_bez_b 5 system... 5 ultiklasifikator_10 ' s system... frekvenciju Od 100H Z.

Roza linija predstavlja model treniran nad podacima sa frekvencijom od 500Hz, dok Zuta linija predstavlja modeltreniran nad podacima sa frekvencijom od 100Hz. Svaki grafikon prikazuje razlic¢itu metriku
sistemskih resursa: iskoris¢enost CPU-a (%), dostupan prostor na disku (MB), koriscenje diska (MB), memoriju u megabajtima (MB) i procenat koris cenja memorije (%).




Model konvolucione neuronske mreze sa dodatnim LSTM slojem za
binarnu klasifikaciju '

?x1000x12

* Arhitektura koja kombinuje model KNM za
ekstrakciju karakteristika (lijevo) i LSTM sloj
za klasifikaciju (desno).

ConviD

LeakyRelU

x5

BatchNormalzation

MaxPooling1D

Dropout

dropout




Odluka modela VI - objasnjivost
LIME

Local interpretable model-agnostic explanations (LIME) je oznaka za lokalna interpretabilna model-agnosticka

tumacenja.

Fokus je na lokalnim surogatnim modelima (jednostavniji, interpretabilniji modeli poput linearne regresije ili
stabla odlucivanja), koji objasnjavaju predikcije za odredeni podatak, umjesto da stvaraju globalni surogatni
model. Surogatni modeli sluze kao aproksimacije ponasanja osnovnog modela koji Zelimo objasniti.

Prediction probabilities NORM MI Feature Value
infarction_stadiuml =... - = .
NORM infarction stadium1 3 .00
v [T o.96 age 21.00
heart axis 0.00
Sex 0.00
o ECG 254 0.05
ECG 343 <=-0.07 Y
ECG. 2 008
ECG 902 > 0.06 G 997 0.45
0.01 —
0.08 <ECG 962 == .. T 06 0.08
0.01
Prikaz LIME objasnjenja CNN modela za ECG_926 > 0.05 G 92 0.44
binarnu klasifikaciju, sa dodatnim atributima 0.01 . 0.17
na ulazu. ECG 676 <=-0.07 | -
0.01




Odluka modela VI - objasnjivost

LIME

ECG Amplitude

LIME Explanation - ECG Important Features

—— ECG Signal
@ Important Step 564
0.8 @ Important Step 95
@ Important Step 261
@ Important Step 576
06 @ Important Step 287
’ ® Important Step 472
0.4
0.2
-0.2 l
T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Time Steps

Prikaz LIME objasnjenja CNN modela za binarnu klasifikaciju, sa

dodatnim atributima na ulazu.

Na slici tabli¢ni LIME prikaz pokazuje
kako su dodatni podaci i pojedinaCne
tacke EKG-a uticali na predikciju koja je
procijenjena sa 96% vjerovatnoce za Ml i
4% za NORM.

Kljutne EKG tacke koje je LIME metod

istakao oznacCene su na signalu.




Odluka modela VI - objasnjivost
Grad-CAM

Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) je tehnika za interpretaciju dubokih konvolucionih neuronskih mreza
(CNN) koja pomaze vizualizaciji i razumijevanju odluka modela.

» Koristi informacije iz zavrsnih konvolucionih slojeva mreze, gdje se pomocu gradijenata povezanih sa ciljanom

klasom odreduje koji dijelovi ulaznog podatka najvise doprinose predikciji.

* Grad-CAM izratunava srednje vrijednosti gradijenata kroz kanale zavrSnog konvolucionog sloja kako bi dobio

heatmp-u koja prikazuje najvaznije regije slike u odluci modela.

Original N Normalized Grad-CAM ) Applied Grad-CAM

Raw Grad-CAM




Odluka modela VI - objasnjivost

Odvod Il EKG signala obojen Grad-CAM skalom uticaja

0.8 -

0.8
(1]
0.6 - I
g
0.6 >
15} - o
T 0.4 o
3 %
g 043
02 T - L.J
=]
o
0.0 o

0.2

—0.2
. 0.0

T T T T T
0 200 400 600 200 1000
Vremenski koraci (Uzorci)

Prikaz rezultata primjene grad-CAM metoda za predikcije CNN binarnog klasifikatora za MI-NORM klase.
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