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POVZETEK

Kroni¢no sréno popus€anje, pri katerem srce ne more ¢rpati dovolj
krvi, da bi zadostilo potrebam telesa, spada med kroni¢ne bolezni,
ki pogosto prizadenejo predvsem starejSe od 65 let. Ob poslab3anju
stanja je pogosto potrebna hospitalizacija, kar predstavlja breme
tako za pacienta kot za zdravstveni sistem. Na$ cilj je razviti
telemedicinsko metodo, ki na podlagi analize srénih tonov z
metodami strojnega udenja prepozna poslabsanje. Tu predstavimo
zafetno analizo znalilk na podlagi zvoka pri 22 pacientih.
Primerjali smo posamezne paciente v dveh fazah - v
dekompenzirani in rekompenzirani fazi. Identificirali smo znadilke,
pri katerih je vrednost v eni od faz skoraj vedno vecja od vrednosti
v drugi fazi. Ta trend se je pokazal pri 20 od 22 pacientov (91 %).
Te znacilke nam bodo lahko v bodoce pomagale pri gradnji
personaliziranih modelov za zaznavanje razli¢nih faz kroni¢nega
srénega popuscanja.
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ABSTRACT

Chronic heart failure, where the heart cannot pump enough blood
to supply the body's needs, is a chronic disease that affects
especially people above 65. Worsening of the condition often
requires hospital treatment, which is a burden both for the patient
and for the health system. Our aim is to develop a telemonitoring
method that will use advanced machine-learning methods on sound
recordings to detect onset of worsening. Here, we present the initial
analysis of sound-based features using recordings of 22 patients.
The analysis is performed by comparing individuals in two stages
of heart failure — in decompensated and recompensated phase. We
identified features for which the value in the decompenastion phase
is almost always bigger compared to the value of the same feature
in the recompenasted phase. This trend was present for 20 out of 22
pairs patients (91% of the patients). Thus, these features may be
useful for building personalized machine learning models for
detecting decompensated and recompensated stages in CHF
patients.
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1. UvOD

Kroni¢no sréno popuséanje (SP, angleSko Chronic Heart Failure,
CHF) je ena od epidemij sodobnega casa. Gre za kroni¢no
progresivno bolezen, kjer srce ni sposobno &rpati dovolj krvi, da bi
zadostilo potrebam telesa, kar se pri pacientih izraZa kot izrazitejSe
poslab3anje telesne zmogljivosti, teZje dihanje ter otekanje v
okondine in/ali trebuh. Bolezen v razvitem svetu prizadene 1-2 %
sploSne populacije ter do 10 % populacije, starejSe od 65 let. Po
ocenah trenutno (podatek iz leta 2015) zivi na svetu ve¢ kot 23
milijonov bolnikov s SP, od tega ve¢ kot 5 milijonov v ZDA.
Studije ocenjujejo, da tam strosek za skrb za bolnike znaSa 31
milijard dolarjev, kar bo do leta 2030 naraslo na 70 milijard [1][2].

V klini¢énem poteku SP se tipi¢no izmenjujejo obdobja dobrega
pocutja (tj. kompenzirane faze) in obdobja poslabanja SP (tj. faze
dekompenzacije), ko pacient opaZa zgoraj opisane simptome. Ob
poslabSanju SP je pogosto potrebna hospitalizacija, kjer se
bolnikom pomaga z intravenoznimi zdravili. Ce se poslabsanje SP
zazna dovolj zgodaj, lahko z ustreznimi terapevtskimi ukrepi, kot
so omejitev vnosa tekocine in poveCanjem odmerka diuretikov,
bolniku prihranimo hospitalizacijo.

IzkuSen zdravnik lahko poslabSanje SP prepozna ob pregledu
bolnika, pogosto se poslab3anje izraZza kot sprememba oz.
pojavljanje dodatnih srénih tonov (tipicno tretji ton, ki se pojavi
0,1-0,2 s za drugim tonom), kar zdravnik spremlja s stetoskopom
(fonokardiografija). Raziskave v zadnjem casu kazejo, da se
nekateri fizioloSki parametri (npr. dodatni sréni toni, porast tlakov
v plju¢nem krvotoku) pri¢nejo spreminjati Ze nekaj tednov preden
pride do klini¢no ocitnega poslabSanja SP. Prve analize [3] Ze
kaZejo, da zgodnje ugotavljanje spreminjanja teh parametrov lahko
pomeni precej ucinkovitejSo obravnavo SP, saj je epizod polno
razvitega poslabsanja srénega popus¢anja manj, s tem pa tudi manj
potrebe po hospitalni obravnavi.

V  priujotem prispevku raziskujemo moznosti zaznavanja
poslabsanja SP na podlagi analize srénih tonov z metodami umetne
inteligence. Raziskava je del daljSega projekta, cilj katerega je
razviti metodo ali telemedicinsko napravo, s katero bo uporabnik
lahko sam spremljal svoje zdravstveno stanje in ob nakazanem
poslabSanju SP kontaktiral zdravnika, kar shematsko prikazuje
Slika 1.

V preteklih analizah [4][5] smo razvili metodo, s katero uspesno
lo¢ujemo med posnetki srénih tonov zdravih posameznikov ter
bolnikov v dekompenzirani fazi SP. Metoda je sestavljena iz
filtriranja, segmentacije, izratuna znaéilk in  gradnje
klasifikacijskin modelov strojnega ucenja. Klasifikatorje smo
kombinirali z uporabo pristopa zlaganja (stacking), kjer so osnovni



klasifikatorji klasificirali posamezne segmente, meta-klasifikator
pa je Klasificiral celotne posnetke, saj vemo, da vsi segmenti nekega
posnetka pripadajo istemu razredu. Metoda je v primerjavi z
vecinskim klasifikatorjem dosegla 15 % vi$jo natanénost.

V  priCujoéem prispevku se ukvagjamo z vpraSanjem
personalizacije. Zanima nas, ¢e lahko loujemo med posnetki pri
posameznikih v razlicnih fazah SP. Na tej stopnji primerjamo
posnetke pacientov v dekompenzirani fazi, ob sprejetju v
bolnisnico, ter v rekompenzirani fazi, ko je pacient odpuscen iz
bolnisnice.
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Slika 1: Shematski prikaz razveja poslab$anja srénega
popuscanja. V zgornjem primeru mora pacient zaradi
poslabsanja SP v bolnisnico (hospitalizacija), v spodnjem
primeru poslab$anje zaznamo dovolj zgodaj, da lahko z
ustrezno intervencijo preprefimo poslabSanje in se
hospitalizaciji izognemo.

Hospitalizacija
%

2. MATERIALI IN METODE
2.1 Baza podatkov

V $tudiji smo obravnavali posnetke 22 bolnikov s kroni¢nim srénim
popusCanjem, ki so bili hospitalizirani zaradi poslabsanja
zdravstvenega stanja. Prvi posnetek je nastal v dekompenzirani fazi
(ob hospitalizaciji), drugi pa v rekompenzirani fazi, ob odpustu iz
bolnidnice.

Za snemanje smo uporabili profesionalni medicinski digitalni
stetoskop 3M Littmann Electronic Stethoscope Model 3200.
Posnetek, fonokardiogram, je bil vedno sneman na Erbovi tocki,
nad tretjim medrebrnim prostorom levo od grodnice. Posamezen
posnetek je dolg do 30 s, kar je omejitev stetoskopa.

Pred zacetkom Studije smo pridobili pozitivno mnenje Komisije za
medicinsko etiko.

2.2 Metoda

Za analizo smo uporabili orodje za klasifikacijo zvokov [6], ki smo
ga razvili na platformi za delo s podatki Orange. Orodje za
ekstrakcijo znacilk uporablja programsko opremo OpenSMILE [7],
ki je bila prvotno razvita leta 2009 za prepoznavanje Custev na
podlagi zvoka, vendar se je kasneje zacela uporabljati tudi v bolj
splodne namene, kot je pridobivanje informacij iz glasbenih
posnetkov.

Shema metode je predstavljena na Sliki 2. Za vsakega pacienta smo
imeli 2 posnetka, enega v rekompenzirani fazi (zelena) in drugega
v dekompenzirani fazi (rdeca). Najprej smo vse posnetke
segmentirali z uporabo tehnike drsedega okna. Na Sliki 2 imamo
posnetek dolzine dveh sekund. Za velikost drseCega okna dve
sekundi in 50 % prekrivanja (dve sekundi) smo dobili za vsak
posnetek tri segmente. 1z vsakega segmenta smo izracunali 1941
zvoénih znadilk, med njimi statistiéne znacilke (npr. varianco,
koeficient simetrije, splos¢enost), energijske znacilke (npr. energije
v intervalu med 250 Hz in 1 kHz), frekvenéne znacilke (spektralna
odstopna mesta pri 25 %, 50 %, 75 % in 90 %) in glasovne znacilke
(npr. tresenje, barva..., razmerje signal/Sum). Celoten seznam
znadilk je opisan v ¢lanku Schuller in ostali [8]. Na Sliki 2 so
znacilke oznaéene kot: Z11, Zz21, ..., Zni, Kjer prvi indeks oznacuje
znaCilko (N znacilk), drugi pa segment, na katerem je bila
specificna znacilka izraCunana. V nadaljevanju se izracuna
povprecne vrednosti znadilk ¢ez vse segmente (na Sliki 2 imamo
povprecje treh segmentov). Tako dobimo za vsak posnetek vektor
znadilk: Avg(Z1), Avg(Z2), ..., Avg(Zn).

Za izbiro znacilk, ki so najbolj primerne za lo¢evanje med obema
fazama SP, smo uporabili Wilcoxonov statisti¢ni test [9], ki spada
med neparametriéne teste in testira, kdaj dva povezana vzorca
izvirata iz iste distribucije. Statisti¢ne teste smo izvedli za okna
velikosti: 10, 8, 6, 4, 2 in 1 sekunde s 50 % prekrivanjem. V Tabeli
1 je predstavljeno Stevilo znadilk, za katere je bila vrednost p
manjSa kot 0.001. Iz rezultatov lahko razberemo, da imamo za
vsako velikost okna najmanj sedem informativnih znacilk. Poleg
tega vidimo, da Stevilo informativnih znacilk naraséa ob krajSanju
dolzine okna. Poskusi kazZejo, da je optimalna velikost okna za naso
podatkovno zbirko dve sekundi s 50 % prekrivanjem.
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Slika 2: Shema metode.



Tabela 1: Stevilo informativnih znadilk, ki lotijo med
rekompenzirano in dekompenzirano fazo, v odvisnosti od
dolZine okna.

Velikost okna (v sekundah) ‘10|8 ‘6 ‘4 ‘2 |1
‘7 ‘11‘14‘14‘16‘14

# informativnih znadilk

Slika 3 predstavlja Skatlaste diagrame za Stiri naklju¢no izbrane
znacilke izmed 16, ki smo jih dobili z uporabo okna dolZine 2 s.

Stiri znagilke, ki jih prikaZzemo v tem primeru, so sledece:
o fftMag_spectralRollOff90.0_sma_de_percentilel.0
o fftMag_spectralRollOff90.0_sma_de_percentile99.0
o fftMag_spectralRollOff90.0_sma_de_posamean
o fftMag_psySharpness_sma_de_pctlrange0-1

Vse znadilke so povezane s spektralnimi lastnostmi segmenta. Prve
tri znaéilke izracunajo Fourierovo transformacijo na kratkih oknih,
izvedejo glajenje z drseim oknom, izraGunajo prvi odvod signala
po casu in doloCijo statistiéne oznacevalce, posamean pa
predstavlja pozitivno aritmeti¢no sredino. Znacilka psySharpness
se nana3a na spektralno strukturo signala, pri signalih, ki vsebujejo
visoke frekvence, je vrednost te znalilke visja. Podrobneje so te
znacilke opisane v [8].
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Slika 3: Skatlasti diagrami za 3tiri znatilke, ki jih statisti¢ni
testi izberejo kot najbolj pomembne. Modra Skatla predstavlja
dekompenzirano fazo, oranZzna rekompenzirano. Sive C¢rte
povezujejo vrednosti znacilk za posamezne paciente, kjer je
vrednost v dekompenzirani fazi vedja od tiste v
rekompenzirani, rdece pa tiste, pri katerih velja obratno.

Modra Skatla na Sliki 3 prikazuje vrednosti znacilk izraGunanih iz
dekompenziranih posnetkov, oranzna pa vrednosti znalilk iz
rekompenziranih. Siva ¢&rta ponazarja mejo, Kjer je vrednost
rekompenzirane znadilke manjSa kot  pripadajoca vrednost
dekompenzirane znacilke, rdeca ¢rta pa ravno obratno. Iz slike je
razvidno, da imamo za posamezno znaéilko zgolj dve rdegi érti. Ce
torej izvedemo binarno klasifikacijo na podlagi samo ene poljubne
znadilke izmed teh $tirih, bomo napaéno razvrstili dva izmed 22
parov posnetkov.

Prostora za izboljSave je sicer Se veliko. Naceloma bi za
klasifikacijo lahko kombinirali ve¢ znacilk, vendar se izkaze, da gre
pri rde¢ih ¢rtah vedinoma za iste posameznike — to je posledica
dejstva, da so znadilke korelirane med sabo. Poleg tega delamo z
relativno majhnim vzorcem — na 22 posameznikih, kar bi lahko
pripeljalo do tega, da bi zgradili model, ki bi bil preve¢ prilagojen
danim podatkom.

3. ZAKLJUCEK

V prispevku prikazemo prve korake h gradnji personaliziranega
modela, ki bo bolnikom omogocal spremljanje poslabsanja srénega
popusCanja. Identificirali smo vrsto znaCilk, ki nam lahko
pomagajo pri gradnji personaliziranih modelov. Personalizacija je
lahko nenadzorovana, od vsake znalilke enostavno odstejemo
povprecje te znacilke za posamezno osebo. Zacetna analiza kaze,
da imamo vsaj stiri znacilke, za katere je vrednost v
dekompenzirani fazi skoraj vedno vecja od tiste v rekompenzirani
(pri 20 od 22 pacientov, torej v 91 % primerov). Rezultati so
obetavni in nam bodo sluzili pri razvoju personaliziranih modelov
za zaznavanje razlicnih faz kroni¢nega srénega popuscanja.

Ceprav se zavedamo moznosti, da je analiza preve¢ dobro
prilagojena podatkom zaradi majhnega Stevila pacientov,
verjamemo, da so rezultati obetavni in uporabni v prihodnje. V
prihodnje nameravamo izvesti analizo na posnetkih vec
posameznikov, poleg tega pa bomo vkljucili tudi posnetke v
razli¢nih fazah, ne le v skrajnih primerih, kot v predstavljeni Studiji.
Ce spremljamo posameznika, lahko uporabimo personaliziran
model — ¢e v doloeni to¢ki posamezne znadilke, ki jih izratunamo
iz zvocnih posnetkov, za¢nejo odstopati od pri¢akovanih vrednosti
za rekompenzirano fazo, lahko posumimo na moznost poslab3anja.

4. VIRI

[1] Shannon M. Duplay and Véronique L. Roger. 2014.
Understanding the epidemic of heart failure: past, present,
and future. Current heart failure reports 11, 4 (2014), 404-
415.

[2] Paul A. Heidenreich, Nancy M. Albert, Larry A. Allen, David
A. Bluemke, Javed Butler, Gregg C. Fonarow, John S.
Ikonomidnis, Olga Khavjou, Marvin A. Konstam, Thomas M.
Madox, et al. 2013. Forecasting the impact of heart failure in
the United States: a policy statement from the American Heart
Association. Circulation: Heart Failure 6, 3 (2013), 606-619.

[3] William T. Abraham, Lynne W. Stevenson, Robert C.
Bourge, Jo Ann Lindenfeld, Jordan G. Bauman, and Philip B.
Adamson. 2016. Sustained efficacy of pulmonary attery
pressure to guide adjustment of chronic heart failure therapy:
complete follow-up results from the CHAMPION
randomised trial. The Lancet 387, 10017 (2016), 453-461.

[4] Martin Gjoreski, Monika Simjanoska, Anton GradiSek, Ana
Peterlin, Matjaz Gams, and Gregor Poglajen. 2017. Chronic
heart failure detection from heart sounds using a stack of



(5]

(6]

machine-learning classifiers. In 2017 International
Conference of Intelligent Environments (IE). IEEE, 14-19.

Martin Gjoreski, Anton GradiSek, Borut Budna, Matjaz
Gams, and Gregor Poglajen. 2019. Toward early detection
and monitoring of chronic heart failure using heart sounds.
Ambient Intelligence and Smart Environments, 26, 336-343.
DOI:10.3233/AISE190061

Martin Gjoreski, Borut Budna, Anton GradiSek, and Matjaz
Gams. 2017. JSI Sound — a machine-learning tool in Orange
for simple biosound classification. In Proceedings of the
Workshop on Advances in Bioinformatics and Artificial
Intelligence: Bridging the Gap, co-located with 26th
International Joint Conference on Artificial Intelligence
(1JCAI 2017). Melbourne, Australia, 26-29.

[7]

(8]

(9]

Florian Eyben, Felix Weninger, Florian Gross, and Bjorn
Schuller. 2013. Recent developments in OpenSMILE, the
munich open-source multimedia feature extractor. In
Proceedings of the 21st ACM internation conference on
Multimedia. ACM, 835-838.

Bjdrn Schuller, Michel Valstar, Florian Eyben, Gary
McKenown, Roddy Cowie, and Maja Pantic. 2011. Avec
2011-the first international audio/visual emotion challenge.
In International Conference of Affective Computng and
Intelligent Interaction. Springer, 415-424.

Frank Wilcoxon. 1992. Individual comparison by ranking
methods. In Breakthroughs in statistics. Springer, 196-202.


https://doi.org/10.3233/AISE190061
https://doi.org/10.3233/AISE190061

	1. UVOD
	2. MATERIALI IN METODE
	2.1 Baza podatkov
	2.2 Metoda

	3. ZAKLJUČEK
	4. VIRI

