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Uvod

Kardiovaskularne bolesti pripadaju najopasnijim bolestima na svijetu. Procijenjeno je da one
svake godine uzmu 17.9 milijuna ljudskih Zivota, $to predstavlja od prilike 31% svih smrti
godisnje. Ova statistika ¢ini kardiovaskularne bolesti prvima na listi najsmrtonosnijih bolesti
s kojima se ljudi susrecu. Pristup osnovnim tehnologijama za analizu rada srca nuzan je uvjet
za pruzanje adekvatne pomoci i lijeCenja osoba kojima je to potrebno.[1] Elektrokardiograf
jedna je od najvaznijih tehnologija u tom podruc¢ju. To je uredaj koji biljezi elektri¢nu
aktivnost srca u vremenu, a njegov proizvod je crtez koji se naziva elektrokardiogram
(EKG). Analiza EKG-a problem je koji se moze primijeniti u raCunarstvu koriste¢i umjetnu

inteligenciju.

Ovaj zavrsni rad bavi se dubokom neuronskom mrezom koja uc¢i na temelju zapisa
elektrokardiograma iz slobodno dostupnog skupa podataka PTB-XL koji sadrzi 23 moguca
poremecaja rada srca, te potom radi klasifikaciju na temelju danog zapisa.[2] Glavna tema
rada je analiza utjecaja hiperparametara te neuronske mreze na uspjesnost njene klasifikacije
zapisa na odgovarajuce bolesti. Duboke neuronske mreze imaju velik broj hiperparametara,
a svaki od njih vazan je na svoj nacin i utjece na toCnost klasifikacije zapisa. Optimizacija
hiperparametara Cesto zahtjeva cijeli tim inZenjera i velike racunalne resurse, zato ¢e ovaj
rad samo zagrebati povrSinu ovog jako velikog i vremenski skupog problema. Ali unatoc
tome, potrudit ¢e se jasno objasniti najvaznije hiperparametre i njihov utjecaj na neuronsku

mrezu koju oni grade.

Rad sadrzi Cetiri glavna poglavlja. U prvom poglavlju iznose se osnovne informacije o srcu
i elektrokardiogramu. Razumijevanje elektrokardiograma i njegove reprezentacije kao
signala bitan je dio ovog problema. U drugom dijelu opisuje se slobodno dostupan skup
podatka koji je koriSten za u€enje i testiranje uspjesnosti duboke neuronske mreze. Treci dio
je glavni dio rada. On sadrzi istrazivanje i1 analizu utjecaja hiperparametara dubokih
neuronskih mreza na uspjes$nost klasifikacije oboljenja. Osim analize, opisani su najvazniji
hiperparametri koji su bili ispitani u istraZzivanju. Zadnji dio rada opisuje aplikaciju koja
korisniku nudi moguénost klasifikacije oboljenja iz danog zapisa EKG-a, moguc¢nost uc¢enja

duboke neuronske mreze, te ispis rezultata.



1. Srce i elektrokardiogram

EKG najvazniji je zapis za analizu kardiovaskularnih oboljenja. Njegovo razumijevanje
bitno je za ovaj zavrSni rad, jer duboka neuronska mreza koju u¢imo na svoj ulaz prima
upravo zapise EKG-a. U sljede¢im poglavljima bit ¢e opisani EKG 1 srce. Vecina teksta

preuzeta je iz [3] 1 [6].

1.1. Srce

Srce je organ veli¢ine Sake smjeSten s lijeve strane prsnog kosSa Covjeka 1 jedan je od
najvaznijih organa ljudskog tijela. Srce osigurava neprekidan protok krvi kroz ljudsko tijelo.
Ono je podijeljeno u Cetiri glavne komore. Gornje dvije komore, lijeva i desna pretklijetka,
te donje dvije komore, lijeva i desna klijetka. Pretklijetka se jo$ naziva i atrij, dok se klijetka
jos$ naziva i ventrikul. Desna strana srca ima funkciju prikupljanja krvi bogate ugljikovim
dioksidom u desnoj pretklijetki koja dolazi iz tijela preko gornje i donje Suplje vene, te
izbacivanja te krvi iz desne klijetke u pluca. Lijeva strana prikuplja krv bogatu kisikom u

lijevoj pretklijetki, a izbacuje ju kroz lijevu klijetku preko aorte do organa u tijelu.[4]

Pogled na srce izvana prikazan je na slici (Slika 1.1). Na njoj se jasno vide gornja Suplja

vena i aorta, zajedno s ostalim dijelovima srca vidljivim izvana.
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Slika 1.1 Pogled na srce izvana [4]



Pretilost, arterijska hipertenzija i visoki kolesterol mogu povecati rizik od razvoja sréane
bolesti.[4]

Srce je organ koji nikad ne prestaje sa svojim kontrakcijama tijekom Zivota, a za njegovu
stimulaciju zasluzna je elektri¢na energija koja se javlja u sinoatrijalnom ¢voru. Prije svakog
normalnog otkucaja srca, ili sistole, val elektri¢ne struje prode kroz cijelo srce, koji potice
kontrakciju sréanog misi¢nog tkiva (miokarda). Elektri¢ni impuls ne §iri se sluc¢ajno, vec se
Siri po strukturi srca u koordiniranom uzorku §to dovodi do u¢inkovite, koordinirane sistole.
Ovo uzrokuje razliku potencijala koju je moguce izmjeriti i zabiljeziti s povrsine ljudskog

tijela. Rezultat tog zapisa nakon filtriranja i pojacanja predstavlja EKG.

1.2. Elektrokardiogram

Zbog bitne uloge srca u ljudskom zdravlju, a 1 povezanosti s oboljenjima, analiza nalaza
EKG-a nuzan je i rutinski dio svakog kompletnog medicinskog pregleda. EKG izumio je
Willem Einthoven 1901. godine i za to 1924. godine dobio Nobelovu nagradu za fiziologiju

ili medicinu. Slika 1.2 prikazuje jedan normalan zapis EKG-a.
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Slika 1.2 Zapis EKG-a

Razumijevanje osnova normalnog EKG-a zahtijeva uvazavanje Cetiri fenomena:
elektrofiziologije pojedine stanice, kako se val elektri€ne struje Siri kroz miokard, fiziologije
specificnih struktura srca kroz koje elektricni val putuje 1 posljednje kako to dovodi do

mjerljivog signala na povrSini tijela, proizvodeci normalan EKG.



1.2.1. Elektrode i kanali

Slika 1.3 prikazuje elektricko polje srca na povrSini tijela. Srce smatramo dipolom ¢&iji
pozitivni i negativni polovi su smjesteni u tockama A4 1 B. Krivulje oznacene a i b su pozitivne
1 negativne izopotencijalne linije. Ako na povrSinu tijela stavimo elektrode, mo¢i ¢emo

izmjeriti razliku potencijala uzrokovanih promjenama dipola srca.[5]

Slika 1.3 Elektricko polje srca na povrSini tijela [5]



Vektor srca je usmjerena velicina koja pokazuje u kojem smjeru srce §iri elektriénu energiju.
Kako se svaki val depolarizacije Siri srcem, vektor srca mijenja veli¢inu i smjer u ovisnosti
o vremenu. Kako se vektor srca $iri, skuplja i okrece u trodimenzionalnom prostoru, tako se
projicira na 12 razli¢itih kanala dobro definirane orijentacije. Svaka elektroda otkriva

veli¢inu sr¢anog vektora u smjeru te elektrode u svakom trenutku.

Elektrode su vodljiva tijela pricvrSéena na povrsinu koze subjekta. Bilo koji par elektroda
moze izmjeriti razliku potencijala izmedu dva odgovaraju¢a mjesta pri¢vrs¢enja. Takav par
tvori jedan odvod ili kanal. Kanali se takoder mogu formirati izmedu fizicke elektrode i
virtualne elektrode, poznate kao Wilsonov sredisnji terminal, ¢iji se potencijal definira kao
prosjecni potencijal izmjeren pomocu tri elektrode ekstremiteta koje su pricvrs¢ene na desnu

ruku, lijevu ruku i lijevu nogu.[6]

Poznajemo I, IT i [II standardni odvod (diferencijalni kanal) i tri pojacana odvoda (aVR, aVL,
aVF) koji se nazivaju 1 periferni odvodi, te Sest prekordijalnih odvoda (V1, V2, V3, V4, V5,
Vo).

Sest prekordijalnih kanala prate aktivnosti u vodoravnoj ravnini. U praksi to zahtijeva
postavljanje Sest elektroda oko trupa subjekta (Slika 1.4), a EKG predstavlja razliku izmedu

svake od tih elektroda 1 Wilsonovog srediSnjeg terminala.



Slika 1.4 Polozaj prekordijalnih elektroda [6]

Ostale cetiri elektrode postavljaju se na lijevu ruku, desnu ruku, lijevu nogu i desnu nogu
subjekta. Razlike potencijala izmedu elektroda ekstremiteta i srediSnjeg terminala osnova su
za ostala tri standardna kanala EKG-a. Kanal I predstavlja razliku izmedu elektrode lijeve
ruke(eng. LA) i elektrode desne ruke(eng. RA), kanal II je razlika izmedu lijeve noge(eng.

LL) i desne ruke, dok je kanal III razlika izmedu lijeve noge i lijeve ruke.

Ostala tri kanala, koja zapocinju slovom ,,a“, predstavljaju razliku potencijala pojedinog
ekstremiteta i prosjeka potencijala druga dva ekstremiteta. aVF je razlika izmedu potencijala
lijeve noge 1 prosjeka potencijala ruku, aVR je razlika izmedu desne ruke i prosjeka lijeve

noge i lijeve ruke, dok je aVL razlika izmedu lijeve ruke i prosjeka desne ruke i lijeve noge.



1.2.2. Znacajke elektrokardiograma

Slika 1.5 ilustrira normalne klini¢ke znacajke EKG-a, koje ukljucuju valne amplitude 1

vremenske intervale valova.
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R
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P
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S

QT Interval

Slika 1.5 Normalne znacajke elektrokardiograma [6]

Polozaji razlicitih valova na EKG-u oznaceni su slovima P, Q, R, S 1 T. Osim ovih, postoji 1
U val, iako je taj val Cesto teSko prepoznati, jer moze biti odsutan, imati malu amplitudu ili

biti prikriven naknadnim otkucajima.



P val predstavlja depolarizaciju pretklijetki koja se Siri od desne pretklijetke do lijeve. P val
je obi¢no uspravan u vecini kanala, osim kod aVR-a. Ako je P val neobi¢no dugog trajanja,

to moze predstavljati povecanje atrija. Normalno trajanje P vala je manje od 80 ms.

PR interval oznacava se od pocetka P vala do pocetka QRS kompleksa. PR segment obi¢no
je potpuno ravan, ali moze biti spusten kod perikarditisa. O¢ekivano trajanje PR intervala je

izmedu 120 1 200 ms.

QRS kompleks predstavlja brzu depolarizaciju desne i lijeve klijetke. Klijetke imaju vecu
misSi¢nu masu od pretklijetki, pa QRS kompleks obi¢no ima mnogo ve¢u amplitudu od P
vala. Ako je QRS kompleks Sirok (dulji od 120 ms), to sugerira poremecaj sréanog
provodnog sustava ili poremecaj ritmova klijetki poput ventrikularne tahikardije. Neobi¢no
visok QRS kompleks moze predstavljati hipertrofiju lijeve klijetke, dok QRS kompleks vrlo
male amplitude mozZe predstavljati perikardijalni izljev. Normalno trajanje QRS kompleksa

je izmedu 80 1 100 ms.

ST segment predstavlja razdoblje kada su klijetke depolarizirane. On povezuje QRS
kompleks 1 T val. Obi¢no je ravnog oblika, ali moze poprimiti depresivan ili povisen oblik,

a tada ukazuje na src¢ani udar ili ishemiju.

T val predstavlja repolarizaciju klijetki. Obi¢no je uspravan kod svih kanala, osim kod aVR-
a1 V1. Obrnuti T valovi mogu biti znak ishemije, hipertrofije lijeve klijetke, ili metabolic¢kih

abnormalnosti. Visoki T valovi mogu biti znak hiperkalemije ili ranog sréanog udara.



2. Skup podataka PTB-XL

Neuronska mreza na kojoj se provodi eksperiment za ovaj zavr$ni rad uci na velikom,
slobodno dostupnom skupu podataka PTB-XL koji sadrzi razne zapise EKG-a. Ovo
poglavlje opisuje taj skup podataka. Opis je uglavnom inspiriran sluzbenom stranicom PTB-

XL-a[2].

Skup EKG zapisa PTB-XL velik je skup podataka od 21837 klini¢kih 12-kanalnih EKG-a
od 18885 subjekata duzine 10 sekundi. Sirove podatke u valnom obliku biljezilo je do dva
kardiologa, koji su svakom zapisu dodijelili potencijalno viSe EKG izjava. Skup podataka
dolazi s opseznim metapodacima od kojih su neki: demografski podaci, karakteristike

infarkta, vjerojatnosti za dijagnosticke EKG izjave, kao 1 svojstva oznacenih signala.

Zapisi na kojima se temelji PTB-XL skup podataka prikupljeni su uredajima tvrtke Schiller
AG tijekom gotovo sedam godina. Prikupljali su se izmedu listopada 1989. godine i lipnja
1996. godine.

Sirovi signali zabiljeZeni su 1 pohranjeni u komprimiranom formatu. Za sve signale pruza se
standardni skup od 12 kanala (I, II, III, aVL, aVR, aVF, V1, V2, V3, V4, V5, V6) s
referentnim elektrodama na desnoj ruci. Uz svaki zapis dolaze i opéeniti podaci o subjektima
kao $to su dob, spol, tezina i visina. Svaki je zapis oznacen nizom izvjeStaja (generiran od
strane kardiologa ili automatskom interpretacijom pomocu EKG-uredaja) koji je pretvoren
u standardizirani skup SCP-ECG izjava (scp codes). Velik dio zapisa potvrden je i od
drugog kardiologa, a sve zapise potvrdio je tehnicki strucnjak koji se ve¢inom fokusirao na
karakteristike signala. EKG zapisi 1 subjekti identificiraju se jedinstvenim identifikatorima

(ecg _idipatient id).

Skup podataka organiziran je kao na Slika 2.1.



ptbxl

I— ptbx1_database.csv
— scp_statements.csv
— records100

| |— oe0o00

| | |— ee0o1_lr.dat
| | |— 00001_lr.hea
| | ...

| | | 00999_1r.dat
| | L— 00999_lr.hea
-

| L— 21000

| I— 21001_1r.dat
| — 21001_1r.hea
| [

| I— 21837_1r.dat
| L 21837_1r.hea
L— records500

Slika 2.1 Organizacija skupa podataka

Skup podataka sadrzi 21837 12-kanalnih EKG zapisa u trajanju od 10 sekundi od 18885
subjekata. 52% subjekata su muskarci, a 48% su Zene. Raspon godina subjekata je od 0 (nula

zna¢i manje od 1) do 95 godina (medijan 62 i interkvartilni raspon 22).

Distribucija dijagnoza prikazana je na Slika 2.2. Zbog jednostavnosti dijagnoze su
ograni¢ene na iskaze skupljene u superklase. Zbroj dijagnoza premasuje broj zapisa zbog

potencijalno vise dijagnoza po zapisu.
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#Records Superclass Description

9528 NORM Normal ECG

5486 Ml Myocardial Infarction
5250 STTC ST/T Change

4907 CD Conduction Disturbance
2655 HYP Hypertrophy

Slika 2.2 Distribucija dijagnoza u skupu podataka

Moguca je pojava pet glavnih dijagnoza: NORM — Normalni EKG, MI — Sr¢ani udar (engl.
Myocardial Infarction), promjene u ST segmentu (engl. STTC-ST/T Change), CD —
Poremecaji provodenja (engl. Conduction Disturbance), HYP — Hipertrofija (engl.

Hypertrophy) 1 sedamnaest njihovih najces¢ih kombinacija.

Valni zapisi pohranjuju se u WaveForm DataBase (WFDB) formatu s 16-bitnom
preciznosc¢u i frekvencijom uzorkovanja od 500 Hz (records500/). Osim frekvencije od 500
Hz, svi zapisi su dostupni i u frekvenciji uzorkovanja od 100 Hz (records100/). Za ovaj

zavrsni rad koriSteni su podaci s frekvencijom uzorkovanja od 100 Hz.

WaveForm Database ili WFDB je softver za pregled, analizu i stvaranje snimaka fizioloSkih

signala, u koje spada i valni zapis EKG-a. [7]

Svi dostupni metapodaci pohranjuju se u datoteku ptbxl database.csv s jednim redom po

zapisu kojeg identificira ecg_id. Sadrzi 28 stupaca koji se mogu kategorizirati u:

1. Identifikatore: Svakom zapisu pripada jedinstven ecg id. Odgovarajuci subjekt
identificira se preko patient id-a. Putovi do izvornog zapisa (500 Hz) i
prilagodenog zapisa (100 Hz) pohranjeni su u filename hr 1 filename Ir.

2. Opc¢e metapodatke: demografski podaci i metapodaci snimanja kao $to su dob, spol,
visina, tezina, pripadaju¢a medicinska sestra, mjesto, uredaj i datum_snimanja

3. EKG izjave: temeljna komponenta je scp codes (SCP-ECG izrazi kao rje¢nik s

oblikom izjava: vjerojatnost, gdje je vjerojatnost postavljena na 0 ako je nepoznata) i
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izvjestaj (string izvjeStaja). Dodatna polja su: heart axis,

infarction stadiuml, infarction stadiumZ2,validated by,

second opinion,initial autogenerated reporti

validated by human.

4. Metapodatke signala: kvaliteta signala poput Suma (static noise i

burst noise), zanoSenja osnovne linije (baseline drift)idrugih informacija

poput problema s elektrodama. Takoder postoji polje extra beats za brojanje

dodatnih sistola i pacemaker za uzorke signala koji ukazuju na aktivan pacemaker.

Slika 2.3 prikazuje jedan manji isjecak iz datoteke ptbxl database.csv. Na njoj se vide neki

od osnovnih metapodataka 1 po€etna 32 retka u skupu podataka.

ecg id patient id age sex height weight nurse site device

recording date

report

15709.0
| 132220

20372.0
| 17014.0

1

2

3

4

5 | 17448.0
6 | 19005.0
7 { 16193.0
8 | 11275.0
9 18792.0
10 { 9456.0
11 | 11243.0
12 | 11031.0
13 | 19953.0
14- 12025.0
15 | 13375.0
16 | 10999.0
17 | 13619.0
18  13619.0
19 [ 11116.0
20 | 13619.0
21 | 17102.0
20978.0
13619.0
9012.0
10962.0
13619.0

8 B

10316.0
13619.0
14340.0

IR

19053.0

3
=

15348.0

8

11154.0

56.0
18.0
aro
240
18.0
18.0
54.0
48.0
55.0
220
20.0
43.0
58.0
19.0
17.0
48.0
56.0
56.0
200
56.0
18.0
17.0
58.0
41.0
19.0
56.0
56.0
56.0
18.0
25.0
24.0
18.0

- lolalola

0O 4+ 0O 4|0 0O 0O =4 |0 0 = 4+ 00 0 0 QO =4 = -4 4 =/ 0 0 o =

63.0
70.0
69.0
82.0
70.0
58.0
83.0
95.0
70.0
56.0
57.0
44.0
54.0
58.0
67.0
79.0

850

58.0
53.0

69.0

64.0

87.0

47.0
83.0
58.0
56.0

2.0
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
2.0
20
20
2.0
20
20
2.0
20
20
20
2.0
20
20
20
20
20
20
20

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
00
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
00
0.0
0.0
00

Cs-12
Ccs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Ccs-12
Cs-12
Cs-12
€s-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Ccs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
Cs-12
cs-12
Ccs-12
Cs-12
Cs-12

1984-11-09 09:17:34
1984-11-14 12:55:.37
1984-11-15 12:49:10
1984-11-15 13:44:57
1984-11-17 10:43:15
1984-11-28 13:32:113
1984-11-28 13:32:22
1984-12-01 14:49:52
1984-12-08 09:44:43
1984-12-12 14:12:46
1984-12-16 14:20:39
1984-12-21 08:02:26
1985-01-05 12:13:05
1985-01-10 11:45:19
1985-01-12 10:39:41
1985-01-16 08:27:38
1985-01-20 14:25:25
1985-01-20 15:17:24
1985-01-23 11:23:00
1985-01-23 12:55:32
1985-01-25 10:31:52
1985-01-25 12:33:18
1985-01-25 12:49:40
1985-01-26 10:15:03
1985-01-26 11:15:05
1985-01-27 12:45:19
1985-01-30 07:02:34
1985-02-01 12:58:55
1985-02-01 14:33:55
1985-02-02 02:30:29
1985-02-03 13:06:23
1985-02-07 10:38:43

sinusrhythmus periphere niederspannung

sinusbradykardie sonst normales ekg

sinusrhythmus normales ekg

sinusrhythmus normales ekg

sinusrhythmus normales ekg

sinusrhythmus normales ekg

sinusrhythmus linkstyp t abnormal, wahrscheinlich  inferiorer myokardschaden qt-verlAngerung
sinusrhythmus linkstyp qrsi{t) abnormal  inferiorer infarkt  alter unbest.

sinusrhythmus normales ekg

sinusrhythmus normales ekg

sinus arrhythmie sonst normales ekg

sinusbradykardie sonst normales ekg

sinusrhythmus normales ekg

sinusrhythmus normales ekg

sinus arrhythmie sonst normales ekg

sinusrhythmus normales ekg

vorhof:hf 280 tachykardes vorhofflimmemn ueberdrehter linkstyp qrs{t) abnormal  inferiorer infarkt
vorhofflattern 2:1 Uberleitung,jetzt nach isoptin 2amp+ 1 amp digitalis teilweise 3:1 .vorhot:ca. hf:265
sinusrhythmus p-verbreiterung

supraventrikulAre ersatzsystole(n) interponierte supraventrikulire extrasystole(n) supraventrikulire ta
sinusrhythmus normales ekg

sinusrhythmus linkstyp unspezifisches abnormales t

2:1 Uberleitung bei vorhoffiattern,jetzt unter 3x1 cordichin + 1x1 novodigal 0,2 etwas langsamer hf v
sinusrhythmus normales ekg

sinusthythmus normales ekg

sinusrhythmus verdacht auf p-sinistrocardiale linkstyp unspezifisches abnormales t gt-verlAngerung :
sinusrhythmus linkstyp sonst normales ekg

sinusrhythmus verdacht auf p-sinistrocardiale linkstyp unspezifisches abnormales t qt-verlAngerung :
sinusrhythmus normales ekg

sinusrhythmus unspezifischer intraventrikulArer block linkshypertrophie

sinusrhythmus normales ekg

sinusrhythmus rechtstyp linksposteriorer hemiblock

Slika 2.3 Isjecak datoteke ptbx1_database.csv

U nastavku prikazan je osnovni kod u programskom jeziku Python koriSten za ucitavanje

podataka. Podaci su sa poveznice dohvaceni u trenutni Jupyter Notebook.
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url =

r = requests.get url allow redirects=True
.write r.content
zipfile ZipFile
ZipFile zipO0bj

zipObj.extractall

path =

Y = pd.read csv(path+ ,

index col= )

Y.scp codes = Y.scp codes.apply (lambda x:

ast.literal eval(x))#scp codes pretvara iz stringa u dict

data = [wfdb.rdsamp (path+f) f Y.filename 1r]

Nakon ucditavanja skup podataka podijeljen je na skupove za ucenje, validaciju i testiranje.
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3. Ispitivanje hiperparametara

Hiperparametri neuronske mreze su varijable koje utjecu na strukturu mreze i zadaju nacin
na koji mreza uci. Oni se zadaju prije procesa ucenja, a buduci da ucenje zahtijeva odredenu

koli¢inu vremena, problem optimizacije hiperparametara je vremenski skup.

U nastavku slijedi izvjeStaj ispitivanja raznih hiperparametara dubokih neuronskih mreza 1

analiza njihovih utjecaja na u¢inkovitost klasifikacije oboljenja iz zapisa EKG-a.

3.1. Koristene tehnologije

Eksperimenti su provedeni preko platforme Google Colab [8]. To je besplatna platforma
koja nudi moguénost izvodenja programskog koda na posluziteljima kompanije Google. Ona

je pogodna za sve znatiZeljne programere i istrazivace u podru¢ju umjetne inteligencije.

Kod je pisan u programskom jeziku Python [9], koji je u danas$nje vrijeme najbolji odabir za
provodenje projekata u podrucju umjetne inteligencije, u Sto spadaju i duboke neuronske
mreze. To je upravo zato Sto postoji platforma otvorenog koda TensorFlow[10] za strojno
ucenje dostupna za programski jezik Python. TensorFlow pruza moguénost jednostavne
izgradnje 1 u¢enja modela neuronskih mreza koristeci intuitivna programska sucelja visoke

razine poput Kerasa [11].

Svi modeli dubokih neuronskih mreza 1 ispitivanje njihovih hiperparametara u ovom radu
provedeni su preko programskog sucelja Keras. Ono nudi dosljedne i jednostavne API-je,
minimalizira broj korisni¢kih radnji potrebnih za uobicajene obrasce uporabe i pruza jasne

poruke o pogreskama. Takoder ima opseznu dokumentaciju i vodice za programere. [11]

Budu¢i da ispitivanje utjecaja hiperparametra na tocnost modela zahtijeva mnoge probe i
pokusSaje, ono je vremenski zahtijevan posao. Zbog toga je za automatiziranu provjeru
hiperparametara i pokuSaje optimizacije modela koriSten radni okvir Optuna [12] dostupan
u Pythonu. Optuna u svom radu koristi objekte. Najvazniji objekti su optuna.Study 1
optuna.Trial. Objekt Study predstavlja jedno istrazivanje. On se jednostavno kreira 1
moze se spremiti u datoteku za lagano ponovno koriStenje i nastavak istrazivanja. Kreiranje

objekta Study prikazano je u nastavku.

study name
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storage name (study name)
study = optuna.create study(study name=study name,

storage=storage name, direction= )

,»SQLite* datoteka example.db automatski se inicijalizira novim zapisom objekta Study.

Sada je iz te datoteke moguce ucitati postojece istrazivanje za nastavak koristenja kao Sto je

prikazano.

study name
storage name (study name)
study = optuna.create study(study name=study name,

storage=storage name, load if exists=True)

Kako bi mogli koristiti Optunu, model neuronske mreze omata se u funkciju koja se naziva
objective. Ta funkcija se onda predaje u funkciju optimise koja se poziva nad
objektom Study. Primjer u nastavku pokazuje jednostavno koriStenje Optune za

minimiziranje matemati¢ke funkcije.

def objective(trial):
x = trial.suggest float("x", -10, 10)

return (x - 2) ** 2

study.optimize (objective, n trials=100)

Na isti nacin se optimiraju hiperparametri neuronskih mreza ako se kreiranje modela omota
u funkciju objective, a iz funkcije se vrati vrijednost koja se Zeli optimirati. NajceSce je
to tocnost modela na validacijskom skupu podataka (val accuracy). Hiperparametre
zadaje sam radni okvir pomocu funkcija koje se pozivaju nad objektom Trial. Neke od
njihsu suggest float (), suggest uniform(),suggest categorical () ...
Kako bismo sami zadali parametre koje Zelimo isprobati, nad objektom Study zovemo

funkciju enqueue trial () kojoj predajemo Zeljene vrijednosti hiperparamtera.

Vecina grafova koji ¢e biti prikazani iscrtani su pomocu biblioteke za Python Matplotlib ili
pomocu vizualizacijskog sucelja koji nudi Optuna. Matplotlib je sveobuhvatna biblioteka za

stvaranje statickih, animiranih i interaktivnih vizualizacija u Pythonu [12].
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3.2. Pocetna mreza

Neuronska mreza od koje krece ispitivanje hiperparametara napravljena je na predmetu
Projekt R akademske godine 2020./2021. Slika 3.1 prikazuje arhitekturu te mreZze.
Model: "sequential”
Layer (type)
convld (ConvlD)
batch _normalization (BatchNo
max poolingld (MaxPoolinglD)
convld_1 (ConvlD) (None, 483, 128) 393344
batch normalization_ 1 (Batch 512
max_poolingld 1 (MaxPoolingl
convld_2 (ConvlD) (Nome, 230, 128) 196736
batch normalization_ 2 (Batch 512
max poolingld 2 (MaxPoolingl
lstm (LSTM) (None, 115, 200) 263200

lstm 1 (LSTM) 320800

lstm 2 (LSTM) 320800

dense (Dense)

Total params: 1,538,671
Trainable params: 1,537,647
Non-trainable params: 1,024

Slika 3.1 Prikaz pocetnog modela mreze

Mrezu ¢ine tri konvolucijska sloja, gdje nakon svakog od njih slijedi batch normalization
sloj te max pooling sloj. Nakon konvolucijskih slojeva slijede tri LSTM sloja. Nakon LSTM
slojeva slijedi zadnji sloj koji je normalan gusti sloj s 23 izlaza od kojih svaki predstavlja

jednu od moguénosti klasifikacije.

Sljede¢i kod je prikaz izgradnje modela u Kerasu.
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model = keras.models.Sequential

model.add keras.layers.ConvlD filters= kernel size=
activation= input shape=

model.add keras.layers.BatchNormalization

model.add keras.layers.MaxPoollD

model.add keras.layers.ConvlD filters= kernel size=
activation=

model.add keras.layers.BatchNormalization

model.add keras.layers.MaxPoollD

model.add keras.layers.ConvlD filters= kernel size=
activation=

model.add keras.layers.BatchNormalization

model.add keras.layers.MaxPoollD

model.add keras.layers.LSTM return_ sequences=
model.add keras.layers.LSTM return_ sequences=
model.add keras.layers.LSTM

model.add keras.layers.Dense activation=

Ova mreZa imala je pribliznu tocnost od 60% na validacijskom skupu podataka.

U nastavku ¢emo razmotriti neke od njenih hiperparametara i analizirati njihov utjecaj na

uspjesnost klasifikacije oboljenja iz zapisa EKG-a.

3.3. Broj epoha i veli€ina grupe

Prva optimizacija koja je napravljena je odabir broja epoha kod u¢enja mreze i veli¢ina serije

(engl. batch size) koji se daje mrezi prilikom svake epohe.
3.3.1. Broj epoha
Epoha je jedan prolaz svih podataka iz skupa za ucenje kroz neuronsku mrezu. Broj epoha

onda odreduje koliko puta ¢e neuronska mreza vidjeti cijeli skup za ucenje.

Cest problem kod dubokih neuronskih mreZa je prenauéenost. Prenau¢enost je problem koji
se dogada kada mreza dosegne skoro savrSenu toCnost na skupu za ucenje, ali nema ni
priblizno sli¢nu to€nost na skupu za validaciju. To znaci da se mreZa potpuno prilagodila

podacima na kojima je ucila, a daje loSe rezultate na podacima koji joj nisu poznati.
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Prenaucen model mrezZe je kao takav beskoristan. LSTM slojevi, koji su sastavni dio ove

neuronske mrezZe, opc¢enito su skloni prenaucenosti.

Broj epoha takoder utjece na prenaucenost. 1z tog razloga Zelimo postepeno povecavati broj
epoha i pratiti do kada ¢e to¢nost na skupu za validaciju bili slicna to¢nosti na skupu za
ucenje. Kad to¢nost na skupu za validaciju pocne stagnirati ili ¢ak opadati, a to¢nost na skupu
za ucenje 1 dalje raste, tada Zelimo prestati povecavati broj epoha, kako bi smo izbjegli

prenaucenost.

Pocetna mreza imala je broj epoha postavljen na 100. U ovom eksperimentu krenut ¢emo sa
manjim brojem epoha i pratiti to¢nosti na skupu za ucenje i validaciju. U Kerasu tocnost na
skupu za ucenje spremljena je u varijablu accuracy, a to¢nost na skupu za validaciju u

varjjablu val accuracy. Brojevi epoha koji su ispitani su 10, 20, 40, 60, 80 1 100.

Slika 3.2 prikazuje to¢nost mreze na skupu za ucenje, dok Slika 3.3 prikazuje tocnost na

skupu za validaciju.

Slice Plot

Objective Value

epochs

Slika 3.2 Tocnost na skupu za ucenje
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Slice Plot

Objective Value

epochs

Slika 3.3 Toc¢nost na skupu za validaciju

Na grafovima se vidi da ve¢ nakon 40 epoha to¢nost na skupu za ucenje je skoro 95%, dok
je to¢nost na skupu za validaciju priblizno 60%. Takoder se ¢ini da broj epoha ne utjece
puno na to¢nost validacije, jer je ona uvijek priblizno 60%. Za sada se ¢ini da bi bilo dobro
odabrati 40 kao broj epoha, ali uz uvjet da rijeSimo problem prenaucenosti nekim drugim

hiperparametrom.
3.3.2. Veli¢ina grupe

Veli¢ina grupe (eng. batch size) je broj poduzoraka danith mreZi nakon Cega se dogada
azuriranje parametara. Parametri su koeficijenti modela koje algoritam tijekom ucenja sam
optimira. Parametri mreze su srz njenog djelovanja. Model nakon ucenja sadrzi niz

parametara koji minimiziraju pogresku predikcije.

Ako je veliCina grupe jednaka 1, parametri ¢e se aZurirati nakon svakog zapisa EKG-a koji
je dan mreZi u trenutnoj epohi. Ako je veli¢ina grupe jednaka veli¢ini cijelog skupa podataka,
parametri ¢e se azurirati tek nakon $to svi zapisi EKG-a produ kroz mrezu. Sto je veli¢ina
grupe manja, to ¢e ucenje mreze zahtijevati viSe vremena, jer ¢e biti potrebno vise iteracija

1 viSe azuriranja parametara neuronske mreze.

Pokazalo se dobrom praksom da veliCina grupe bude mala, kao na primjer 16 ili 32. Pocetna
mreza imala je veli¢inu grupe zadanu na 16. U ovom eksperimentu isprobane velic¢ine grupe
su 16, 32, 64, 128 1 256. Krece se od manjih veli¢ina grupe 1 prati se tocnost na skupu za

validaciju.
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Slika 3.4 prikazuje to¢nost mreze na skupu za validaciju. Iz grafa se vidi da se ve¢om
veli¢inom grupe ne dobiva bolja to¢nost. Zato kao veli¢inu serije odabiremo pocetnu

veli¢inu koja je bila 16.

Slice Plot

Objective Value

0.3
0.25

0.2
50 100 150 200 250

batch_size

Slika 3.4 Tocnost na skupu za validaciju

3.4. Isklju€ivanje ¢vorova grafa

Pojedina¢ni model neuronske mreZe moze se koristiti za simulaciju velikog broja razlicitih
mreznih arhitektura slu€ajnim isklju¢ivanjem c¢vorova tijekom ucenja. To se naziva
iskljuc¢ivanje ¢vorova grafa (eng. dropout) 1 nudi racunski vrlo jeftinu 1 izuzetno ucinkovitu
metodu regularizacije kako bi se smanjilo prekomjerno prilagodavanje podacima i smanjila
pogreska generalizacije u dubokim neuronskim mrezama svih vrsta. IspuStanjem ¢vora
mislimo na njegovo privremeno uklanjanje iz mreze, zajedno sa svim dolaznim i odlaznim

vezama. [13]

Uvodimo novi hiperparametar koji odreduje vjerojatnost iskljucivanja izlaza sloja. Ispadanje
je jedan od najvaznijih hiperparametara kada se zelimo rijesiti prenaucenosti. Buduéi da

LSTM slojevi imaju taj problem, isklju¢ivanje ¢emo dodati kao njihov hiperparametar.

Pratit ¢emo $to se dogada s funkcijama gubitka i to¢nostima na skupu za ucenje i skupu za
validaciju. Poceti ¢emo od vjerojatnosti ispadanja 0, pa ¢emo ju postepeno povecavati.

Isprobane vjerojatnosti su 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8. Rezultati slijede u Tablica 1.
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Tablica 1 Utjecaj vjerojatnosti ispadanja na to¢nost

Vjerojatnost isklju¢ivanja Toc¢nost validacijskog skupa
0 0.5809979438781738
0.2 0.6021872758865356
0.4 0.633287787437439
0.6 0.6390977501869202
0.8 0.6630212068557739

Vidi se da veca vjerojatnost iskljucivanja ¢vorova pogoduje vecoj to¢nosti mreze. Uvjerimo
se jo§ da smo uspjeli smanjiti prenacenost. Slika 3.5 prikazuje funkcije gubitka za razlicite
vrijednosti vjerojatnosti ispadanja.  Slika 3.6 prikazuje toc¢nosti na skupu za ucenje u
usporedbi sa to¢nosti na skupu za validaciju. Vidi se da se sa vecom vjerojatnoScu
iskljuc¢ivanja lako postiZze da to¢nost na skupu za ucenje ne dolazi skoro do savrSenih 100%
kao §to je to slucaj bez iskljucivanja. Najboljom se pokazala vrijednost 0.8, pa ¢e se ta
vrijednost koristiti u budu¢im eksperimentima. Sada su to¢nosti u odnosu u kojem bi trebale
biti. To¢nost na skupu za ucenje veca je od to¢nosti na skupu za validaciju, ali vise ne dolazi

do prenaucenosti nakon malog broja epoha.

Buduéi da smo u mrezu dodali hiperparametar ispadanja, njoj je sada potreban veéi broj
epoha da bi postigla optimalnu to¢nost. Iz tog razloga broj epoha povecan je na 100 i dodan
je povratni poziv (eng. callback) ranijeg zaustavljanja koji nudi Keras pri u¢enju modela.
Time se postize da ucenje modela prestaje nakon odredenog broja epoha ako se tocnost
modela nije poboljsala.

earlystopping = keras.callbacks.EarlyStopping

monitor =
mode = patience =
restore best weights = True

Ucenje mreze ¢e se zaustaviti ako ne bude napretka u rasponu od 30 epoha. Time ¢emo malo

ustedjeti na vremenu.
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3.5. Hiperparametri konvolucijskog sloja

U ovom dijelu razmatra se utjecaj hiperparametara konvolucijskog sloja na tocnost
klasifikacije oboljenja. Ispitani hiperparametri su veli¢ina filtera (engl. kernel size), broj

filtera, aktivacijske funkcije te broj konvolucijskih slojeva.

Konvolucijski sloj koristi takozvane filtere ili jezgre s kojima skenira 1 prolazi po ulaznim
podacima. Taj sloj kreira izlaz koji se naziva karta znacajki (engl. feature map). Ovakvi
slojevi prikladni su za koriStenje kad ulazni podaci imaju topologiju reSetke. Konvolucijski
slojevi razlikuju se po dimenzionalnosti podataka koje primaju na ulazu. Tako postoje
konvolucijski slojevi jedne dimenzije, dvije dimenzije i tri dimenzije. U poc¢etnom modelu

opisanom u poglavlju 3, koristeni su konvolucijski slojevi jedne dimenzije.

Neki od hiperparametara takvog sloja su broj jezgri, Sirina jezgre, aktivacijska funkcija i broj
koraka (engl. strides). Broj koraka oznacava za koliko resetki ¢e se jezgra pomaknuti nakon
svake operacije. Koristeni broj koraka u po&etnom modelu je 1. Sirina jezgre postavljena je

na 12, a broj jezgri svih slojeva osim prvog je 128. Prvi sloj ima 256 jezgri.

Svakom konvolucijskom sloju moguce je pridijeliti aktivacijsku funkciju. Aktivacijske
funkcije oznacavaju na koji nacin slojevi neuronske mreze ulaze pretvaraju u izlaze. U
danasnje vrijeme najpoznatija aktivacijska funkcija je ReLU (engl. rectified linear activation
function). Postoji jo$ aktivacijskih funkcija od kojih su neke tanh (tangens hiperbolni) i

sigmoida.

U nastavku se promatra kako navedeni hiperparametri utjeCu na to¢nost na skupu za

validaciju.

Prvi na redu je broj jezgri. Tablica 2 prikazuje odnos broja jezgri i to¢nost na skupu za

validaciju.

Tablica 2 Utjecaj broja jezgri na to¢nost

Broj jezgri Tocnost na skupu za validaciju
1 0.468557745218277
8 0.6322624683380127
16 0.6582365036010742
64 0.6606288552284241
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128 0.6630212068557739
256 0.6657552719116211
512 0.6551606059074402
1024 0.6578947305679321

Vidi se da je idealan broj jezgri za ovaj problem 128 ili 256. Povecanjem broja jezgri dobiva

se veca tocnost, sve dok kod 256 jezgri tocnost po¢ne stagnirati. Buduci da veéi broj jezgri

zahtijeva viSe vremena za u¢enje mreze, uzima se 128 kao optimalan broj.

Tablica 3 prikazuje odnos Sirine jezgre i to¢nosti na skupu za validaciju.

Tablica 3 Odnos $irine jezgre i tocnosti

Sirina jezgre Toénost na skupu za validaciju

1 0.6449077129364014
2 0.6452494859695435
3 0.6558441519737244
5 0.6534518003463745
8 0.6507176756858826
12 0.6630212068557739
24 0.6349965929985046
36 0.630553662776947

48 0.622351348400116

60 0.6062884330749512
80 0.6028708219528198

Iz tablice se vidi da je najbolji izbor za Sirinu jezgre 12. Vidi se da s ve¢om jezgrom od 12

tocnost polako pocinje opadati.
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Sljedece slike prikazuju odnose nekih od najboljih brojeva jezgri i veliCina jezgre.

Tablica 4 prikazuje odnos aktivacijske funkcije konvolucijskog sloja i to¢nosti na skupu za

validaciju.

Tablica 4 Odnos aktivacijske funkcije i tocnosti

Aktivacijska funkcija Tocnost na skupu za validaciju
ReLU 0.6630212068557739
Tanh 0.6161996126174927

ReLU se pokazuje kao bolja aktivacijska funkcija, §to je i1 bilo o€ekivano s obzirom da je

ona naj¢escée koristena u konvolucijskim slojevima.. Zbog toga i dalje ¢e se koristiti ReLU.

Za kraj ostaje provjeriti kako broj konvolucijskih slojeva utjeCe na to¢nost na skupu za
validaciju. Poslije svakog sloja konvolucije slijedit ¢e sloj normalizacije te sloj maksimalnog

sazimanja (engl. max pooling).

Normalizacijski sloj (engl. batch normalization) koristi se za stabilizaciju i ubrzanje procesa
ucenja, to se postize transformacijom koja odrzava srednju aktivaciju blizu nule, a
standardno odstupanje aktivacije blizu jedinice. Jednodimenzionalan sloj sazimanja nastoji
smanjiti senzibilitet izlazne mape naucenih znacajki na nacin da sazme prosjecnu prisutnost
znacajke u promatranoj sekvenci podataka kako bi mreza bila otpornija na neispravne

podatke. [15]
Tablica 5 prikazuje odnos broja slojeva i to¢nosti na skupu za validaciju.

Tablica 5 Odnos broja konvolucijskih slojeva i to¢nosti

Broj konvolucijskih slojeva Tocnost na skupu za validaciju
1 0.6319206953048706
2 0.6353383660316467
3 0.6630212068557739
4 0.663287082195282
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5 0.6531100273132324

6 0.6404647827148438

Cetiri konvolucijska sloja pokazuju najbolju toénost, za vise slojeva od &etiri to¢nost podinje

opadati. Odabire se broj 4 kao optimalan broj slojeva konvolucije.

3.6. Hiperparametri LSTM sloja

U ovom dijelu razmatra se utjecaj hiperparametara Long Short Term Memory sloja na
ucinkovitost klasifikacije oboljenja. Hiperparametri koji su ispitani su iskljuc¢ivanje ¢vorova,

broj jedinica LSTM sloja te broj LSTM slojeva.

LSTM sloj spada u vrstu rekurentnih slojeva. Rekurentni slojevi omogucéuju mrezi da pamti
stanja izmedu viSe koriStenja. Takvi slojevi sadrZe veze izmedu neurona u samom sloju. Po
tome se razlikuju od obi¢nih slojeva. Jedna od osnovnih komponenti LSTM sloja je
memorijska ¢elija. Memorijska ¢elija sadrzi kljucne informacije koje je naucila tijekom
vremena, a mreza je stvorena da u€inkovito odrZava korisne informacije u memorijskoj ¢eliji
tijekom mnogih vremenskih koraka. U svakom vremenskom koraku, kad do sloja dodu
podaci, LSTM sloj modificira memorijsku ¢eliju s novim informacijama. Izlaz iz LSTM

sloja je funkcija ulaza, proslog izlaza te stanja memorijske Celije. [14]
LSTM ¢elija moZe sadrZavati vise jedinica.

Pocetna mreza sadrzi 3 LSTM sloja svaki s 200 jedinica. U poglavlju 4.4. u svaki LSTM sloj

dodano je iskljucivanje ¢vorova s vjerojatnoSc¢u 0.8.
Tablica 6 prikazuje odnos broja jedinica LSTM slojeva i to€nost na skupu za validaciju.

Tablica 6 Odnos broja jedinica LSTM sloja i to¢nosti

Broj jedinica LSTM sloja

Toc¢nost na skupu za validaciju

10 0.5475051403045654
20 0.6582365036010742
50 0.657211184501648
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100 0.6568694710731506
200 0.6630212068557739
300 0.649350643157959
400 0.6558441519737244
500 0.6582365036010742
600 0.649350643157959
800 0.6520847678184509

Cini se da broj jedinica LSTM slojeva ne utjede puno na toénost modela. Ipak, 200 jedinica

dalo je najbolji rezultat pa se taj broj odabire kao broj jedinica.
Tablica 7 prikazuje utjecaj razlic¢itog broja LSTM slojeva na to¢nost na skupu za validaciju.

Tablica 7 Utjecaj broja LSTM slojeva na tocnost

Broj LSTM slojeva Tocnost na skupu za validaciju
1 0.6517429947853088
2 0.6616541147232056
3 0.6630212068557739
4 0.6469582915306091

Odabiremo tri kao optimalni broj LSTM slojeva, jer se ve¢im brojem slojeva ne postize bolja

toCnost.

Slika 3.7 prikazuje graf paralelnih koordinata, a Slika 3.8 prikazuje odrezani graf za broj
jedinica u LSTM sloju i broj slojeva. Grafovi prikazuju svih 54 pokuSaja optimizacije koji
su zabiljezeni u Optuna istrazivanju. Ovo konkretno Optuna istrazivanje biljezilo je ucenja
mreze te rezultate dobivenog modela za sve isprobane hiperparametre konvolucijskog sloja
te LSTM sloja. U svrhu lakSeg pracenja utjecaja hiperparametara LSTM sloja na to¢nost,
samo ti hiperparametri prikazani su na grafovima. Ovi grafovi potvrduju da tri LSTM sloja

s 200 jedinica daju najbolju to¢nost.
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Slika 3.8 Odrezani graf

3.7. Hiperparametri algoritma optimizacije

Algoritmi optimizacije vazan su dio uc¢enja svake duboke neuronske mreze. Oni odreduju na
koji nacin se parametri mreze azuriraju nakon svake primljene serije podataka. Njihov cilj
je minimiziranje funkcije gubitka, a za to koriste vektor koji se naziva gradijent. Gradijent

je vektor koji pokazuje u smjeru najveceg spusta funkcije gubitka.
Opisi raznih algoritama optimizacije uglavnom su preuzeti iz [15].

Za svako ucenje koje se provodi nad mrezom, mora biti zadan algoritam optimizacije. U
Kerasu je to objekt koji se naziva optimizer. Do sad seu eksperimentima koristio Adam

kao algoritam optimizacije.
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Temeljni optimizacijski algoritam je algoritam stohastickog gradijentnog spusta (engl.
Stohastic Gradient Descent — SGD). Njegovi hiperparametri su stopa ucenja (engl. learning

rate) i moment.

Pravilo azuriranja za parametar w s gradijentom g bez momenta [16]:

w = w - learning rate * g

Pravilo azuriranja s momentom vec¢im od 0 [16]:

velocity = momentum * velocity - learning rate * g

w = w + velocity

Pravilo azuriranja s Nesterovim momentom [16]:

velocity = momentum * velocity - learning rate * g

w = w + momentum * velocity - learning rate * g

Najcesca zadana vrijednost stope ucenja za stohasticki gradijentni spust je 0.01. U ovom
eksperimentu ispitane su razli¢ite vrijednosti stope ucenja, a pracene su funkcija gubitka te
to¢nost na skupu za validaciju. Slika 3.9 prikazuje utjecaj stope ucenja na funkciju gubitka
na skupu za validaciju, dok Slika 3.10 prikazuje odnos stope ucenja i tocnosti na skupu za

validaciju.
Po grafovima zakljucujemo da model zaista sporije uci §to je stopa ucenja manja.

Prevelika stopa ucenja moze izazvati velike oscilacije, nestabilan postupak uc¢enja, a mozda
cak 1 divergenciju. Za male stope, postupak ucenja napreduje sporo, ali dovodi do
optimalnog rjeSenja. Za premale stope, ucenje moze zaglaviti vrlo rano u loSem lokalnom

minimumu, Sto se vidi 1 s grafova.

Pokazuje se da su idealne stope ucenja za ovaj model upravo najces¢e zadane vrijednosti

poput 0.01 ili 0.001.

29



Model validation set loss with different leaming rates

— 10
— 01 = —_
— 001 -
300 { — 0001
— le-04
— 1805
27547
250
]
o
T 225
ki
[
5
=
=
T 200
175 4
150 4
125 4
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Slika 3.10 Odnos stope ucenja i to¢nosti
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Osim stohastickog gradijentnog spusta postoje 1 noviji algoritmi optimizacije koji koriste

adaptivne stope ucenja. Neki od najpoznatijih su AdaGrad, RMSProp i Adam.

AdaGrad koristi stope ucenja specificne za svaki parametar. On adaptira stope ucenja
parametara skalirajué¢i ih obrnuto proporcionalno kvadratnom korijenu sume svih
kvadriranih vrijednosti pripadne parcijalne derivacije funkcije gubitka kroz povijest.
Parametri koji imaju velike parcijalne derivacije brzo ¢e poceti koristiti male stope ucenja,
dok parametri koji imaju male parcijalne derivacije dugo vremena ¢e koristiti razumno
velike stope uCenja. Skaliranje stope je konzistentno sve jace i jace, Sto znaCi da nema

mogucnosti oporavka nakon skaliranja.

RMSProp mijenja akumuliranje gradijenata tako da dodaje eksponencijalno prigusenje
starih vrijednosti, pa onda novije vrijednosti imaju ve¢i utjecaj. Ako komponenta gradijenta
u nekom trenutku padne, relativno brzo ¢e pasti i njeno prigusenje pa ¢e se korekcije

parametara ponovno povecati.

Adam (od Adaptive Moments) prati prosjek kretanja gradijenta i kvadrata gradijenta uz
eksponencijalno zaboravljanje. Moment je implicitno ugraden u pracenje kretanja
gradijenta. Korekcija parametara se radi prema uprosjeenom gradijentu a ne izraCunatom.
Osnovna inacica Adama je dosta robusna implementacija koja radi sa Sirokim skupom

parametara.

Osim osnovne ina¢ice Adama, postoje 1 razne modifikacije tog algoritma. Neke od njih su
Adamax 1 Nadam. Kod Adamaxa drugi moment ne prati kvadrat ¢lanova gradijenta ve¢

maksimume. Nadam je kombinacija Adama 1 Nesterovog momenta.

U ovom eksperimentu pracen je utjecaj razli€itih algoritama optimizacije na funkciju gubitka
te tocnosti na skupovima za ucenje 1 validaciju. Isprobani su svi algoritmi optimizacije
dostupni u Kerasu. Slika 3.11 prikazuje odnos razli€¢itih algoritama optimizacije 1 funkcije
gubitka na skupu za validaciju. Slika 3.12 prikazuje grafove koji opisuju utjecaj algoritama
optimizacije na tocnost na skupu za validaciju, te to¢nost na skupu za ucenje. To¢nost na

skupu za validaciju prikazana je Zutom bojom, a to¢nost na skupu za ucenje plavom.
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Train and Validation accuracy by epochs
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Na grafovima vide se razlike u ponaSanju funkcije gubitka i tocnosti na skupovima za ucenje

1 validaciju tijekom ucenja po broju epoha. Svaki od ovih algoritama provodi azuriranje

parametara modela na drugaciji nacin, a to onda utjece i na to¢nost klasifikacije oboljenja.

Tablica 8 prikazuje tocnosti na skupu za validaciju za razli¢ite algoritme optimizacije.

Tablica 8 Tocnosti na skupu za validaciju za razne optimizatore

Algoritam optimizacije Toc¢nost na skupu za validaciju

SGD 0.6490088701248169

Adam 0.6507176756858826
RMSProp 0.6349965929985046
Adadelta 0.5533151030540466
Adagrad 0.6179084181785583
Adamax 0.6397812962532043
Nadam 0.6438824534416199

Ftrl 0.4015721082687378

Kao najbolji algoritmi pokazali su se SGD, Adam, Nadam 1 Adamax. Odabire se Adam kao

najbolji algoritam optimizacije za ovaj problem, koji je i inace najbolji izbor za vecéinu

problema kojima se bave duboke neuronske mreZze.
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4. Aplikacija u Pythonu

Osim analize utjecaja hiperparametara dubokih neuronskih mreza na ucinkovitost
klasifikacije zapisa EKG-a, kao rezultat ovog zavrSnog rada izradena je 1 jednostavna
aplikacija u Programskom jeziku Python. Ona omogucava ucivanje zapisa EKG-a, njihovo

ucenje ili testiranje te ispis rezultata.

Sustav je napravljen kao lokalna konzolna aplikacija u programskom jeziku Python. Nudi
korisniku da klasifikacira oboljenja temeljem unaprijed ugradenog ili vlastitog modela
mreze koji unese u program i njegovog nalaza EKG-a. Korisnik takoder moze odabrati

ucenje mreze odabirom mreZe koju Zeli nauciti 1 datoteka sa zapisima.

Nakon pokretanja aplikacije korisnik treba upisati relativni put do modela neuronske mreze
(koji mora biti pohranjen u .h5 formatu) koju zeli koristiti u aplikaciji. Zatim ¢e uci u petlju

koja ¢e ga svaki puta pitati zeli li klasificirati bolest, uciti mrezu ili iza¢i iz aplikacije.

Ako odabere klasifikaciju bolesti, aplikacija ¢e ga pitati za put do zapisa EKG-a u WFDB
.dat formatu. Nakon $to unese put do zapisa aplikacija ¢e provesti klasifikaciju te obavijestiti
korisnika o rezultatu klasifikacije te vjerojatnosti za svaku moguéu bolest, ¢ime ¢e korisnik
imati jasni uvid u oboljenje koje je najizglednije. Aplikacija ¢e takoder nacrtati graf na

temelju vjerojatnosti kako bi korisnik lakSe vizualizirao rezultat.

Slika 4.1 prikazuje isje¢ak koda koji sluzi za klasifikaciju bolesti iz danog zapisa EKG-a.

Slika 4.1 Isjecak koda iz aplikacije
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Korisnik moze odabrati i opciju uc¢enja. Tada ¢e mu aplikacija ponuditi moguénost dodatnog
ucenja vec¢ postojeceg ugradenog modela ili novog modela. Aplikacija ¢e ga pitati za ime
modela kojeg vraca, broj epoha za uc€enje, koliko zapisa korisnik zeli dati modelu na ucenje,
te na kraju za put do .csv datoteke iz koje ¢e uzeti putanje do datoteka iz kojih ¢e model uditi.
Kao rezultat dobit ¢e dodatno nauceni postoje¢i model ili nauceni novi model. Dani model
nakon ucenja spremljen je na disk u isti direktorij gdje se nalazi i aplikacija. Tako ¢e ga

korisnik dalje mo¢i koristiti za svoje potrebe.
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Zakljuéak

Cilj ovog rada bio je analizirati utjecaj hiperparametara dubokih neuronskih mreza na
ucinkovitost klasifikacije oboljenja iz 12 kanalnog elektrokardiograma. Optimizacija
hiperparametara dubokih neuronskih mreza problem je koji zahtijeva velike raCunalne
resurse. Za svaki promijenjeni hiperparametar potrebno je ponovno pokrenuti u¢enje mreze,
koje ovisno o modelu moZe trajati i do nekoliko sati. Zbog toga je ovaj problem jako

vremenski zahtijevan, te je za potpunu optimizaciju ¢esto potreban cijeli tim inZenjera.

Ovo istrazivanje dotaklo se najbitnijih hiperparametara poc¢etnog modela. PoCetna mreza
imala je tri konvolucijska sloja gdje je nakon svakog slijedio sloj normalizacije te sloj
sazimanja. Nakon konvolucijskih, slijedila su tri sloja dugog kratkoronog pamcenja te

izlazni sloj. PoCetna mreza imala je to¢nost priblizno 60%.

Nakon provedenog istraZivanja i analize hiperparametara kroz 73 ispitane konfiguracije
mreze, to¢nost na skupu za validaciju je dovedena na 66,3%, $to ¢ini napredak od 6,3%. Na
skupu za testiranje tocnost je dovedena na 65%. Kroz istraZivanje ispitan je broj epoha za
ucenje, veli¢ina serije podataka koja se daje mrezi pri svakoj iteraciji u ucenju. Ispitani su
hiperparametri konvolucijskog sloja koji su Sirina jezgre, broj jezgri, aktivacijske funkcije
slojeva, te broj konvolucijskih slojeva. Od hiperparametara slojeva dugog kratkoro¢nog
pamcenja ispitani su broj jedinica u svakom sloju, te broj takvih slojeva. Takoder su ispitani

algoritmi optimizacije uc¢enja duboke neuronske mreze.

Kao najbolji model pokazao se onaj koji je bio ucen sa 100 epoha s ranim zaustavljanjem,
veli¢inom grupe 16, te optimizacijskim algoritmom Adam. Taj model sadrzi 4 konvolucijska
sloja gdje prvi ima 256 jezgri, a ostali 128 jezgri Sirine 12 nakon kojih slijede slojevi
normalizacije 1 sazimanja, 3 sloja s dugim kratkoro¢nim pamc¢enjem od kojih svaki sadrzi

200 LSTM jedinica.

Usporedimo 1i rezultate modela dobivenog ovim istraZivanjem s najboljim modelima s
natjecanja provedenog od PhysioNet/CinC Challenges (Classification of 12-lead ECGs,
2020) [17], zakljuujemo da su rezultati doista dobri. Tri najbolja modela s tog natjecanja
imali su to¢nosti na skupu za testiranje 49,2%, 41,2%, te 39,6%. UnatoC tome, mora se uzeti
u obzir da su na tom natjecanju koriSteni EKG zapisi s ¢ak pet dodatnih izvora. Zbog toga

teSko mozemo pravilno usporediti ovaj model s modelima s natjecanja. Premda ova
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usporedba nije najpravilnija, ona sluzi kao pozitivna smjernica koja pruza informaciju da je

istrazivanje uspjesno provedeno.

Rezultati ovog zavrSnog rada su jasni, a mogucénost poboljSanja ucinkovitosti modela uvijek
postoji. Kroz jo$ viSe ulozenog vremena i ispitivanja ostalih hiperparametara kojih ima
mnogo, zasigurno se tocnost moze jo§ povecati. Unato¢ tome, 6,3% na skupu za validaciju 1
5% na skupu za ucenje napredak je koji pokazuje da je optimizacija hiperparametara jedan

bitan dio kod uc¢enja dubokih neuronskih mreza.
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Sazetak

Naslov:

Ispitivanje utjecaja hiperparametara dubokih neuronskih mreza na u¢inkovitost klasifikacije

poremecaja iz 12-kanalnog elektrokardiograma.
Sazetak:

Kardiovaskularne bolesti pripadaju najopasnijim bolestima s kojima se ljudi susrecu.
Elektrokardiogram najbitniji je nalaz kod svih kardioloskih pregleda. Analiza EKG-a
problem je koji se moze primijeniti u racunarstvu koriste¢i umjetnu inteligenciju, a kao
najbolja metoda pokazale su se duboke neuronske mreZze. U ovom radu provedeno je
istrazivanje nekih od najbitnijih hiperparametara dubokih neuronskih mreza, te njihov
utjecaj na uspjeSnost klasifikacije oboljenja iz zapisa EKG-a. Kroz istrazivanje tocnost
pocetnog modela na skupu za validaciju poboljSana je za 6,3%, a na skupu za testiranje za
5%. Osim analize, kao rezultat ovog rada napravljena je 1 aplikacija koja korisnicima nudi

ucitavanje zapisa, njihovo ucenje ili testiranje te ispis rezultata.
Kljucne rijeci:
Elektrokardiogram, srce, duboka neuronska mreza, hiperparametar, konvolucijski sloj, sloj

s dugim kratokro¢nim paméenjem
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Summary

Title:

Evaluating the Influence of Deep Neural Network Hyperparameters on Disorder

Classification Efficiency from 12-Channel Electrocardiogram
Summary:

Cardiovascular diseases belong to the most dangerous diseases that people encounter. The
electrocardiogram is the most important finding in all cardiac examinations. ECG analysis
is a problem that can be applied in computing using artificial intelligence, and deep neural
networks have proven to be the best method. In this paper, a research of the most important
hyperparameters of deep neural networks was conducted, and their impact on the success of
the classification of diseases from ECG records. Through research, the accuracy of the initial
model on the validation set was improved by 6.3% and on the test set by 5%. In addition to
the analysis, as a result of this paper, an application was created that offers users to load

records, learn or test them and print the results.
Keywords:

Electrocardiogram, heart, deep neural network, hyperparameter, convolutional layer, long

short term memory layer
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