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چيكده

یکــی از راه‌‌هــای تشــخیص بیماری‌‌هــای ناشــی از 
ناهنجاری‌‌های قلبی، بررسی سیگنال‌‌های الکتروکاردیوگرام 
اســت. این ســیگنال‌‌ها به‌صورت ســیگنال‌‌های پیوســته 
زمانی هســتند که قبل از پردارش باید به ضربان‌‌های قلب 
شکسته شــوند. از آنجایی‌‌ سیگنال‌‌های قلبی در حجم زیاد 
ذخیره می‌‌شــوند پردازش آنها توســط روش‌‌های معمول 
یادگیری ماشــین دشوار اســت. همچنین مسئله تشخیص 
نوع ناهنجاری در ســیگنال‌‌های الکتروکاردیوگرام تنها یک 
مسئله دسته‌‌بندی چند رده‌ای نیست؛ بلکه با توجه به ماهیت 
مجموعه‌‌ داده‌‌های واقعی موجود، یک مســئله دســته‌‌بندی 
داده‌‌های نامتعادل اســت. در این زمینه یک راه‌‌حل بالقوه، 
استفاده از راهکارهای مبتنی بر هزینه است که ممکن است 
در سطح الگوریتم یا سطح داده پیاده‌‌سازی شوند. در این 
مقاله، یک مدل مبتنی بر یادگیری عمیق با استفاده از شبکه 

هم‌آمیختی1 برای تشخیص نوع ناهنجاری قلبی ارائه شده 
اســت که علاوه بر اعمال هزینه در ســطح داده با استفاده 
از تابــع ضرر مبتنی بر هزینــه در مرحله یادگیری، هزینه 
دســته‌‌بندی اشــتباه را برای رده‌‌هــای دارای تعداد نمونه 
کمتر افزایش می‌‌دهد. مدل پیشنهادی همچنین از یک روش 
بخش‌بندی ضربان قلب در مرحله پیش‌‌پردازش اســتفاده 
می‌‌کنــد که حــاوی اطلاعات بیشــتری برای دســته‌‌بندی 
 هستند. نتایج تجربی مدل پیشنهادی بر روی مجموعه داده

 MIT-BIH در مقایســه بــا روش کاچویی و ۳ روش رقیب 
دیگر، بجز در معیار یادآوری، ســایر شاخص‌‌های صحت، 
دقت و معیار F برتری روش پیشنهادی را نشان می‌‌دهند و 
بر اساس معیار یادآوری دومین بهترین نتیجه حاصل شده 
اســت. به طور خاص در شــاخص صحت کل در مقایسه 
بــا بهترین روش رقیــب ۲۰٪ بهبود و بــرای معیار F در 

دسته‌‌های غیرنرمال 26٪ بهبود حاصل شده است. 

1 - Convolution
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قلب )بخش‌بندی ســیگنال( و تشــخیص نوع ضربان قلب 
)دسته‌‌بندی سیگنال( تقســیم نمود. بخش‌بندی سیگنال به 
معنای تقســیم یک سیگنال پیوسته ECG به زیر دنباله‌‌هایی 
اســت که به عنوان یک ضربان در نظر گرفته می‌‌شــوند و 
در بســیاری از مطالعات معادل مفهوم پزشــکی آن یعنی 
شامل یک موج کامل قلبی به نام موج P-QRS-T می‌‌باشند2. 
هرچه بخش‌‌ها حاوی اطلاعات مفید بیشــتری باشند، مدل 
در مرحله دســته‌‌بندی قادر به تخصیص بهتر بخش‌‌ها به 

رده‌‌های مربوطه خواهد بود.
مطالعه کاچویی و همکاران یک نمونه معروف از کارهای 
این حوزه است ]۵[. در این مطالعه در مرحله پیش‌‌پردازش 
ســیگنال ECG، مدل پیشنهادی اقدام به بخش‌بندی سیگنال 
قلبــی با نمونه‌‌بــرداری ۱۲۵ هرتز بــه بخش‌‌هایی با طول 
مساوی می‌‌نماید. هر ضربان قلب در این روش شامل یک 
موج کامل P-QRS-T است. مدل پیشنهادی از یک شبکه عمیق 
با پنج ماژول هم‌آمیختی که هر ماژول از دو لایه هم‌آمیختی 
تشکیل شده است که برای دسته‌‌بندی ضربان‌‌های قلب به 
پنج دســته )F ،V ،S ،N و Q( استفاده می‌‌نماید. مدل بر روی 
مجموعه MIT-BIH به صحت 93/4٪ دست یافته است. این 
مدل نســبت به مدل‌‌های پیش از خود به نتایج قابل‌توجهی 
دست یافته اســت. این در حالی است که در طراحی آن به 
ماهیت نامتعادل بودن مجموعه داده توجهی نشــده است. 
تاکنون در تعداد کمی از کارهای انجام شــده در این حوزه 
از ســازوکار‌‌های مبتنی بر هزینه بــرای بهبود نتایج مدل 
استفاده شده است. یک نمونه اخیر در مطالعه رومدهانی و 
همکاران است که از یک شبکه عمیق با شش لایه هم‌آمیختی 
و تابع ضرر فوکال3 برای محاسبه هزینه دسته‌‌بندی توسط 
شبکه استفاده شده است ]6[. شاخص صحت گزارش شده 
در این مطالعه برای مجموعه MIT-BIH 98/41٪ بوده است. 
سایر نتایج به دســت آمده برای دسته‌‌بندی مجموعه داده 
مذکور، نتایج بسیار خوبی را نشان می‌‌دهند. اما در مطالعه 
]7[، نتایج آزمایش‌‌های تجربی انجام شده بر اساس مطالعه 

2- توضیحات بیشتر در بخش ۲ آمده است.
3- Focal Loss

واژه‌‌هاي كليدي: سیگنال الکتروکاردیوگرام، نامنظمی 
قلبــی، یادگیری عمیــق، یادگیری مبتنی بر هزینه، شــبکه 

هم‌آمیختی. 

1. مقدمه

بیماری‌‌های قلبی، یکی از شایع‌‌ترین علت‌‌های مرگ‌ومیر 
در جهان هســتند ]۱[. اغلب، تشخیص بیماری‌‌های قلبی بر 
اساس گزارش‌های بالینی بیمار و سوابق پزشکی آنها است 
که توسط افراد متخصص انجام می‌‌شود. یکی از ابزارهای 
مهــم در بررســی وضعیت ســامت افراد و تشــخیص 
 )ECG( نامنظمی‌‌های قلبی، ســیگنال‌‌های الکتروکاردیوگرام
هستند. این سیگنال‌‌ها در بیماران سرپایی در زمان محدود 
و در بیماران بســتری یا تحت‌نظر به‌صورت شبانه‌‌روزی 

ذخیره و بررسی می‌‌شوند. 
امروزه بــا افزایش حجم اطلاعات مربوط به ســوابق 
پزشکی بیماران و نیز استفاده از ابزارها و حسگرهایی که 
به‌صورت شبانه‌‌روزی اطلاعات مربوط به وضعیت بیماران 
نظیــر نوار قلب را ذخیره می‌‌کنند، تنهــا وجود افراد خبره 
در حوزه پزشــکی پاسخگوی رفع نیازهای تحلیلی مربوط 
به داده‌‌های بیماران نیســت. استفاده از ابزارهای یادگیری 
ماشــین و به‌خصوص یادگیری عمیق فرصت خوبی برای 
تحلیل داده‌‌های حوزه ســامت به وجود آورده اســت. در 
حوزه تشخیص بیماری‌‌های قلبی، استفاده از الگوریتم‌‌های 
یادگیری عمیــق بر روی ســیگنال‌‌های الکتروکاردیوگرام 
به‌منظور دســته‌‌بندی ضربان‌‌های قلب و تشــخیص انواع 

نامنظمی‌‌های قلبی کاربرد دارد ]2[.
در برخــی از مطالعــات به دســته‌‌بندی ســیگنال‌‌های 
قلبی به دو دســته نرمال و غیرنرمال پرداخته شــده است 
]3، 4[ در برخی دیگر دســته‌‌بندی به مسئله تشخیص نوع 
نامنظمــی ]۵، ۶[ بدل شــده اســت. از آنجایی که مجموعه 
داده‌‌هــای مربــوط به نــوار قلب به‌صورت ســیگنال‌‌های 
الکتریکی پیوسته می‌‌باشند لذا مسئله تشخیص نامنظمی را 
می‌‌توان شــامل زیر مسئله‌‌های کلی تشخیص یک ضربان 
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رومدهانی و همکاران را تأیید نمی‌‌کند. لذا در اینجا یک مدل 
پیشــنهادی جدید مبتنی بر هزینه بــرای بهبود نتایج ارائه 

می‌‌شود. 
از آنجایــی ‌کــه در مدل‌‌هــای مربوط به دســته‌‌بندی 
 ECG سیگنال‌‌های قلبی با توجه به ماهیت مجموعه‌‌های داده
موجود با مسئله دســته‌‌بندی مجموعه‌‌های داده‌‌ نامتعادل 
مواجه هستیم ]8[، بدیهی است که در این نوع دسته‌‌بندی‌‌ها 
غالباً گرایش مدل به ســمت مجموعه‌‌های حداکثری است. 
تاکنــون راه‌حل‌های متنوعی برای غلبه بر مشــکل گرایش 
به ســمت مجموعه‌‌های حداکثر ارائه شــده اســت. یکی از 
روش‌‌های مرســوم، اســتفاده از مدل‌‌های مبتنی بر هزینه 
اســت که در آنها به نحوی با متفاوت در نظر گرفتن هزینه 
دســته‌‌بندی مربوط به نمونه‌‌های متعلــق به مجموعه‌‌های 
حداقل نســبت به نمونه‌‌های مجموعه‌‌های حداکثر ســعی 
در جبــران این گرایش دارند ]9[. به طــور مثال، در مورد 
مجموعه داده نســبتا حجیم MIT-BIH با 109446 ضربان 
که هر ضربان نیز یک ســری زمانی است، حدود 83٪ از 
مجموعه داده )یعنی 90631 ضربان( عضو رده نرمال هست 
نشان‌‌دهنده به شدت نامتعادل بودن مجموعه داده است. این 
ویژگی علاوه بر این که علت اســتفاده از رویکرد مبتنی بر 
هزینه در این مطالعه را نشان می‌‌دهد، سبب می‌‌شود که در 
گزارش نتایج توجه به شــاخص‌‌های مربوط به هر رده به 
جای شاخص‌‌های کل، از اهمیت ویژه‌‌ای برخوردار باشند، 
چرا که تشــخیص درست یک نمونه از دســته غیرنرمال 
گرچه تغییر چشمگیری در شاخص‌‌های کل ایجاد نمی‌‌کند 
اما به دلیل اهمیت تشخیص حتی یک ناهنجاری در دنباله‌‌ای 
از ضربان‌‌های قلب که منجر به تشــخیص درست یک فرد 
بیمار می‌‌شــود، امری بسیار حیاتی اســت که با توجه به 
شــاخص‌‌های کلی گزارش شــده در اغلب مطالعات انجام 

شده، این واقعیت کم اهمیت بوده است. 
روش‌‌های مبتنی بر هزینه در دو سطح داده و الگوریتم 
ارائه می‌‌شوند. روش‌‌های سطح داده در مرحله پیش‌پردازش 
بــا اعمال وزن‌‌دهی به مجموعه داده اولیه، به نحوی که اثر 

یــک داده متعلق بــه مجموعه‌‌های کم تعداد بیشــتر از یک 
داده متعلق مجموعه پر تعداد باشد، مسئله نامتعادل بودن 
دسته‌‌ها را تعدیل می‌‌نمایند. در روش‌‌های سطح الگوریتم، 
مدل در هنگام آموزش با وزن‌‌دهی هزینه دسته‌‌بندی سعی 
در حل مسئله می‌‌نمایند. در این روش‌‌ها هزینه دسته‌‌بندی 
یک نمونه عضو دسته حداقل از هزینه دسته‌‌بندی مربوط به 

یک نمونه عضو دسته حداکثر بیشتر است ]9[. 
در این مطالعه برای زیرمســئله بخش‌بندی در مرحله 
پیش‌‌پــردازش داده‌‌ها از یک روش جدید اســتفاده شــده 
اســت که با استفاده از آن یک ضربان قلب شامل اطلاعات 
)ویژگی‌‌های( بیشتری خواهد بود. این ویژگی‌‌های اضافی 
در مرحله دسته‌‌بندی سیگنال به تشخیص بهتر نوع سیگنال 
کمک می‌‌کنند. در مدل پیشــنهادی از یک شبکه هم‌آمیختی 
برای دسته‌‌بندی ســیگنال‌‌های الکتروکاردیوگرام استفاده 
شــده اســت. این شــبکه علاوه بر اعمال هزینه در سطح 
داده، از یک سازوکار تابع ضرر مبتنی بر هزینه4 در سطح 
الگوریتم اســتفاده می‌‌کند که در آن هزینه بیشــتری برای 
دســته‌‌بندی ضربان‌‌های غیرنرمال که در رده‌‌های با تعداد 
نمونه‌‌های کم و یا بســیار کم قرار دارند، محاسبه می‌‌کند. 
این شبکه قادر است 5 دسته ضربان شامل یک دسته سالم 
و چهار دســته نامنظمی را تشــخیص دهد. بدین ترتیب با 
افزایش مقدار تابع ضرر ســعی در جبران کم تعداد بودن 
برخــی رده‌‌ها در مقابل ســایر رده‌‌ها می‌‌کند و این ســبب 
افزایش کارایی مدل هم در دســته‌‌بندی نمونه‌‌های مربوط 
به رده پرتعداد و هم در دســته‌‌بندی نمونه‌‌های مربوط به 
رده‌‌های کم تعداد می‌‌شود چنانکه در شاخص‌‌های ارزیابی 
این نتایج مشهود است. مجموعه داده مورد استفاده در این 
مطالعه مجموعه داده MIT-BIH5 است که به عنوان محک در 
این حوزه شناخته می‌‌شود. مقدار شاخص صحت6 کل در 
مجموعه داده مذکور با استفاده از مدل پیشنهادی به مقدار 
20٪ بهتر از بهترین نتیجه برای ســایر مدل‌‌های رقیب به 
دست آمده است. همچنین معیار F برای رده‌‌های غیرنرمال، 
4- Cost-sensitive loss function
5- https://physionet.org/content/mitdb/1.0.0/
6- Accuracy
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مقدار 0/215 توسط مدل پیشنهادی در برابر مقدار 0/170 
برای بهترین نتیجه مدل‌‌های رقیب بوده است که به معنای 
بهبود نســبی بیش از 26٪ می‌باشــد. در سایر شاخص‌‌ها 
نیز این برتری به چشم می‌‌خورد که جزییات بیشتر آن در 

بخش آزمایش‌‌ها آمده است. 
به‌صورت کلی نوآوری‌‌های این مقاله به شرح زیر است: 
)۱( اســتفاده از یک روش بخش‌بندی جدید برای مجموعه 
داده که ســبب نگهداری اطلاعات )ویژگی‌‌های( بیشــتری 
می‌‌شــود. )۲( استفاده از سازوکار‌‌های مبتنی بر هزینه در 
سطح داده و سطح الگوریتم )تابع ضرر مبتنی بر هزینه( که 
قادر به تعدیل تاثیر نامتعادل بودن مجموعه داده می‌‌شود.

در ادامه ســاختار مقاله به این صورت است. در بخش 
دوم مفاهیم مربوط به ضربــان قلب و نامنظمی‌‌های قلبی 
آمده است که در این مطالعه به تشخیص آنها می‌‌پردازیم. 
در بخش ســوم به بررسی تاریخچه مختصری از کارهای 
مرتبط با این حوزه پرداخته شــده است. در بخش چهارم، 
معماری مدل پیشنهادی و جزئیات مربوط به آن ارائه شده‌‌ 
اســت. جزئیات مربوط به مجموعه داده مورد استفاده در 
بخش پنجم آمده است. در بخش‌‌ ششم معیارهای ارزیابی 
مورد اســتفاده در آزمایش‌‌های تجربی معرفی شــده‌‌اند. 
آزمایش‌‌ها، نتایج و تحلیل آنها در بخش هفتم آمده اســت. 
در نهایت بخش هشتم به نتیجه‌‌گیری و پیشنهاد‌هایی برای 

کارهای آینده اختصاص یافته است. 

2. مفاهیم پایه

 ،ECG با توجه به اهمیت شــناخت ســاختار ســیگنال
ضروری اســت پیش از بررســی کارهای انجام شده در 
تشخیص ناهنجاری با استفاده از سیگنال الکتروکاردیوگرام، 
برخی مفاهیم پزشکی مربوطه معرفی شوند. در این بخش 

به تعریف این مفاهیم می‌‌پردازیم.
تعریف ضربان قلب: یک ســیگنال قلبــی نرمال مطابق 
شکل 1، یک موج P-QRS-T است ]10[. ضربان قلب از موج 
P شروع و درست بعد از موج T پایان می‌‌یابد و شامل یک 

پیک R اســت. یک ضربان قلب شــامل قسمت‌‌های معنادار 
 ،7)P-wave( متعــددی از جمله دپلاریزاســیون دهلیــزی
 دپلاریزاسیون شــکمی )QRS-complex(8 و ریپلازسیون 
)T-wave(9 اســت. هرگونه تغییر در بازه‌‌های نشــان داده 
شده در شکل )1( ) بازه‌‌های PR ،QT ،ST و...( به معنای یک 
رخداد غیرمعمول در نظر گرفته می‌‌شــود که ممکن است 
منجر به نامنظمی قلبی شود. در زیر برخی از ضربان‌‌های 

مورد بررسی در مطالعه حاضر آمده است ]1[:
ضربان‌‌های نرمــال قلــب )N(10: ضربان‌‌های معمولی 
)NOR(، ضربــان فــرار دهلیــزی )AE(، ضربــان نــودال 
)جانکشــنال( )NE(، ضربان باندل چــپ )LBBB(، ضربان 
باندل راست )RBBB( در دسته ضربان‌‌های نرمال قلب قرار 

دارند.
ضربان‌هــای زودرس فوق بطنــیS(11(: این ضربان‌‌ها 
نشــان دهنده فعال شدن زودرس دهلیزها از محلی به غیر 
از گره سینوســی است و می‌‌تواند از دهلیزها منشأ بگیرد. 
همچنین به عنوان ضربان زودرس دهلیزی12 یا ضربان‌های 
فوق بطنی زودرس13 یا ضربان‌‌های زودرس پیوندی14 نیز 
شناخته می‌‌شــوند و اکثریت قریب به اتفاق منشأ دهلیزی 

دارند.

7- Atrial depolarization
8- Ventral depolarization
9- Repolarization
10- Normal beats
11- Supraventricular premature or ectopic beat (atrial or nodal)
12- Atrial premature beat
13- Super ventricular beat
14- Nodal (junctional) premature beat

.]11[ P-QRS-T شکل )1(: یک نمونه ضربان قلب
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ضربان‌‌هــای زودرس بطنیV( 15(: ضربان‌های اضافی 
قلب هستند که در یکی از دو محفظه پمپاژ پایینی قلب )بطن( 
شروع می‌‌شوند. این ضربان‌های اضافی ریتم منظم قلب را 
مختل می‌کنند و گاهی باعث ایجاد احساس لرزش در قفسه 
سینه می‌شوند. در این دسته انقباضات زودرس بطنی16 و 

ضربان‌‌های زودرس بطنی17 قرار دارند.
ضربــان فیوژن18: رخداد هم‌زمان یک ضربان نرمال و 
یک ضربان بطنی با یکدیگــر موجب ایجاد ضربان فیوژن 
می‌‌شــود. ضربان‌‌های ناشــناخته )Q(: ضربان‌‌های P،U و 

FPN19 در این دسته قرار دارند.

2. کارهای مرتبط

در این بخش مختصری از کارهای انجام شده در حوزه 
تشــخیص ناهنجاری‌‌های قلبی با اســتفاده از تکنیک‌‌های 
یادگیری ماشــین آمده است. مســئله تشخیص ناهنجاری 
قلبی با استفاده ازسیگنال‌‌های ECG را می‌‌توان به دو بخش 
تقســیم نمود: )۱( بخش‌بندی ســیگنال به ضربــان و )۲( 
دسته‌‌بندی ضربان. در ادامه به مرور تحقیقات انجام شده 

در این دو دسته می‌‌پردازیم.

15- Premature ventricular contraction
16- Premature ventricular complexes
17- Ventricular premature beats
18- Fusion beat
19- Paced beat, Unclassified beat, and Fusion of paced and Normal beat 

2-1. بخش‌بندی سیگنال به ضربان

از آنجایی که ســیگنال الکتروکاردیوگرام یک سیگنال 
پیوســته اســت لذا تشــخیص یک دنباله P-QRS-T در این 
ســیگنال بــه منظور جداســازی یک ضربان قلــب، امری 
ضروری است. همان گونه که در شکل )1( نشان داده شده 
اســت، ابتدا و انتهای یک ضربان به ترتیب با بازه‌‌های P و 
T مشخص می‌‌شوند. در یک ضربان قلب ناسالم تشخیص 
این بازه‌‌ها به آسانی مقدور نیست، لذا در اغلب روش‌‌های 
مربوط به تشخیص ضربان از تشخیص موج QRS پیچیده 
یا بازه R برای تشخیص و جداسازی یک ضربان استفاده 

می‌‌شود. 
روش Pan-Tompkins از معروفتریــن و قدیمی‌‌تریــن 
روش‌‌های بخش‌‌ســازی سیگنال ECG اســت ]12[. در این 
روش یک بانک فیلتر شــامل فیلترهای بالاگذر و پایین‌‌گذر 
و یک پنجــره متحرک به همــراه چند فیلتــر دیگر پس از 
تشــخیص بازه R، یک ضربان قلب را شناســایی می‌‌کنند. 
در بســیاری از مطالعات از این روش برای تقســیم کردن 
ســیگنال الکتروکاردیوگرام به ضربان قلب استفاده شده 

است]13[.
در مطالعات بعدی به منظور بهبود شاخص‌‌های کارایی 
از راهکارهای دیگری برای تشخیص یک ضربان استفاده 
شــد. در مطالعه زیدلِمال و همکاران با اســتفاده از تبدیل 
ویولت‌‌ گسســته، موج QRS پیچیده استخراج و به کمک آن 

AAMI EC57 جدول )1(: اطلاعات مربوط به دسته‌‌بندی ضربان‌‌های قلب براساس استاندارد
AAMI نوع ضربانتوصیف دستهنام دسته‌‌

NNormal

Normal beat (NOR)
Atrial escape beat (AE)

Nodal (junctional) escape beat (NE)
Left bundle branch block beat (LBBB)

Right bundle branch block beat (RBBB)

SSupraventricular ectopic beat

Atrial premature beat (AP)
Nodal (junctional) premature beat (NP)
Supraventricular premature beat (SP)
Aberrated atrial premature beat (AAP)

VVentricular ectopic beat
Premature ventricular contraction

Ventricular escape beat (VE)
Premature ventricular contraction (PVC)

FFusion beatFusion of ventricular and normal beat (FVN)

QUnknown beat
Paced beat (P)

Unclassifiable beat (U)
Fusion of paced and normal beat (FPN)

تشخیص انواع ناهنجاری‌‌های قلبی با ... / الهام عنایتی )همکاران(



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال هشتم،  شمارة 29، تابستان  1402 78

ضربان قلب تشخیص داده می‌‌شود ]14[. شناسایی سیگنال 
به این روش نیازمند تعریف یک حد آستانه از پیش تعریف 
شده است. در ســال ۲۰۱۲، روش SEEHT پیشنهاد شد که 
در آن موج QRS پیچیده با اســتفاده از آنتروپی شانون و 
انتقال هیلبرت شناسایی گردید ]15[. پس از آن شیوه‌‌های 
بهبودیافته دیگری برای تشــخیص ضربــان قلب با الهام 
از روش SEEHT بــا نام‌‌هــای PSEE ]۱۶[ و ISEE ]۱۷[ ارائه 
گردیــد. این شــیوه‌‌ها از پیچیدگی کمتری نســبت به مدل 
SEEHT برخــوردار بودنــد و در تشــخیص ضربان قلب 

کارایی بهتری داشتند. 

2-2. دسته‌‌بندی

به منظور دسته‌‌بندی ســیگنال‌‌های الکتروکاردیوگرام 
روش‌‌هــای مختلفی مــورد اســتفاده قرار می‌‌گیــرد. این 
روش‌‌ها در سه دسته کلی روش‌‌های مبتنی بر خوشه‌‌بندی، 
روش‌‌های مبتنی بر یادگیری ماشــین‌‌ سنتی و روش‌‌های 

مبتنی بر یادگیری عمیق، قرار دارند ]‌10[. 
الگوریتم K-means یکی از معروف‌ترین الگوریتم‌‌های 
خوشــه‌‌بندی اســت که در مطالعه ویراوالیــی و همکاران 
]18[ برای تشــخیص نوع ناهنجاری قلبی به کار برده شده 
اســت. روش‌‌های مبتنی بر خوشــه‌‌بندی روش‌‌های بدون 
 نظارتی هستند که با توجه به ماهیت پیچیده مجموعه داده

MIT-BIH غالباً به نتایج خوبی دســت نمی‌‌یابند. روش‌‌های 

ردهیک یادگیری ماشین شامل طیف وسیعی از روش‌‌هاست 
که در اینجا به بیان چند نمونه بسنده می‌‌شود. در بسیاری 
از روش‌‌های ردهیک یادگیری ماشین، مدل با محاسبه یک 
معیار فاصله یا شــباهت، قادر به دسته‌‌بندی سیگنال‌‌های 
الکتروکاردیوگرام اســت. در منبع ]19[ با محاسبه ویژگی 
DTW، دسته‌‌بندی ضربان قلب انجام شده است. استفاده از 

این مدل‌‌های مبتنی بر روش‌‌های ردهیک نیز نیاز به تعریف 
حد آستانه شباهت یا تفاوت دارند. استفاده از الگوریتم‌‌های 
دســته‌‌بندی یادگیری ماشین، راه حل دیگری در این دسته 
از روش‌‌هاســت که می‌‌توان برای تشخیص نوع ناهنجاری 
قلبــی بــه کار برد. در مطالعه چریســتوو و همــکاران از 

 الگوریتم نزدیکترین همسایه برای دسته‌‌بندی مجموعه داده 
MIT-BIH به پنج رده اســتفاده شده است ]20[. همچنین در 

منابع ]21، 22[ به ترتیب روش‌‌های لجستیک رگرسیون و 
درخت تصمیم20 برای دســته‌‌بندی ســیگنال ECG استفاده 
شده‌اند. در برخی پژوهش‌‌ها، روش‌‌های‌‌ مبتنی بر یادگیری 
گروهی مانند XGboost به منظور بهبود نتایج در روش‌‌های 

ردهیک به کار برده شده است ]23[.
با توســعه روش‌‌های یادگیری عمیق، محققان بسیاری 
به اســتفاده از این روش‌‌ها برای حل مســئله تشــخیص 
ناهنجاری در سیگنال ECG روی آوردند. مدل‌‌های مختلفی 
از شبکه‌‌های یادگیری عمیق برای این منظور به کار گرفته 
شد. در برخی مطالعات از شبکه‌‌های خودکدکنندة پشته‌‌ای 
 SAE 21 استفاده شده است. یک مدل تُنُک از شبکه‌‌های)SAE(
در سال ۲۰۱۸ در مطالعه فرهادی و همکاران مورد استفاده 
قرار گرفت ]24[. شبکه‌‌های SAE اغلب به نتایج خوبی در این 
زمینه دســت یافته‌‌اند اما از آنجایی که همیشــه رسیدن به 
بالاترین نتیجه مد نظر است محققان به سایر رویکردهای 
عمیــق توجه نمودند. آلتان و همــکاران در یک پژوهش از 
شبکه‌‌های باور عمیق )DBN(22 برای همین مسئله بهره بردند 
 DBN 25[. مدل پیشنهادی در این مطالعه از چندین ماژول[
 V ،S ،N( برای دسته‌‌بندی چهار نوع از ناهنجاری‌‌های قلبی
و F( استفاده می‌‌نماید. مدل پیشنهادی در این مطالعه گرچه 
به نتایج خوبی دســت یافت اما مدل پیچیدگی قابل توجهی 
 23)RNN( دارد. از آنجایی که شــبکه‌‌های عصبی بازگشتی
با داده‌‌های سری زمانی سازگاری خوبی دارند، در برخی 
مطالعات از شــبکه‌‌های RRN برای دســته‌‌بندی ســیگنال 
الکتروکاردیوگرام استفاده شده است. به عنوان نمونه، منبع 
]26[، یک شبکه بازگشــتی با ماژول‌‌های LSTM به منظور 
دسته‌‌بندی ســیگنال ECG به کار برده اســت. دسته‌‌بندی 
 LSTM غالبا با استفاده از ماژول‌‌های RNN در شــبکه‌‌های
و CNN انجــام می‌‌شــود که برای بهبود نتایج لازم اســت 

20- Logistic regression and Decision Tree
21- Stacked Auto-encoders
22- Deep belief network Deep
23- Recurrent neural network 
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پیچیدگی مدل افزایش یابد.
در ســال‌‌های اخیر به‌صورت گسترده‌‌ای از شبکه‌‌های 
هم‌آمیختی برای دســته‌‌بندی ناهنجاری‌‌های قلبی استفاده 
شــده است. در مطالعه موسوی و همکاران در سال ۲۰۱۹ 
]27[، از یک شبکه هم‌آمیختی برای دسته‌‌بندی استفاده شده 
است که شامل یک شــبکه RNN و یک شبکه LSTM است. 
همانگونه که در مقدمه نیز ذکر شــد در مطالعه کاچویی و 
همکاران ]5[، از یک شبکه عمیق هم‌آمیختی برای دسته‌‌بندی 
ســیگنال‌‌های ECG استفاده شده است. پس از آن مطالعات 
زیادی از ساختار بهبودیافته شــبکه هم‌آمیختی برای این 
منظور استفاده نمودند که تعداد کمی از کارهای انجام شده 
در این حوزه از سازوکار‌‌های مبتنی بر هزینه برای بهبود 
نتایج مدل استفاده کرده‌‌اند ]6[. با توجه به این کاستی، در 
مطالعه پیش‌‌رو، سعی در بهبود نتایج یک شبکه‌‌ هم‌آمیختی 

با استفاده از روش‌‌های مبتنی بر هزینه شده است.

3. روش پیشنهادی

در این بخش روش پیشنهادی برای دسته‌‌بندی نامنظمی 
ارائه می‌‌شود که شامل سه مرحله اصلی است: 1-بخش‌بندی 
مجموعه داده 2- آموزش شبکه 3- دسته‌‌بندی. در مرحله 
بخش‌بندی داده، سیگنال ورودی که به‌صورت یک سیگنال 
پیوسته و وابسته به زمان است توسط الگوریتم بخش‌بندی 
به زیردنباله‌‌هایی با طول مســاوی که هر کدام شــامل دو 
پیک R هستند تقسیم می‌‌شوند. مرحله آموزش و دسته‌‌بندی 
مدل پیشــنهادی که مبتنی بر یک شبکه هم‌آمیختی است از 
دو بلوک اصلی هم‌آمیختی تشــکیل شــده است که وظیفه 
دسته‌‌بندی مجموعه داده ورودی را به عهده دارد. در ادامه 

این بخش جزییات بیشتری از مدل پیشنهادی آمده است.

3-1.بخش‌بندی سیگنال به ضربان قلب 

نوعی از بخش‌بندی سیگنال ضربان قلب در مطالعه ]6[
پیشنهاد شــده است که از آن با نام روش RR یاد می‌‌کنیم. 
همان‌گونه که در شکل 2 مشهود است این روش بخش‌بندی 
ضربان قلب برخلاف روش‌‌های معمول که شامل یک موج 

کامل P-QRS-T هستند، می‌‌باشد. در این روش یک سیگنال 
ضربــان قلب از یک پیک R آغاز می‌‌شــود و به میزان 1/2 
برابر زمان میانه بازه RR در یک پنجره 10 ثانیه با فرکانس 
360 هرتز ادامه دارد. این روش بخش‌بندی باعث می‌‌شود 
بازه‌‌های معنی‌داری همچون PR و RR و QT در یک سیگنال 
موجود باشد که در دســته‌‌بندی سیگنال‌‌های ECG کاربرد 
دارند. ضربان‌‌های قلب شناســایی شده به این روش طول 
مساوی دارند. در شکل )2(، یک بخش سیگنال ضربان قلب 
به روشــی که در مطالعه کاچویی )سمت چپ( بخش شده 
اســت در مقابل یک بخش ســیگنال ضربان قلب به روش 
RR نشان داده شده است. در مطالعه کاچوویی و همکاران 

یک ضربان قلب شامل یک موج کامل P-QRS-T است که با 
فرکانس ۱۲۵ هرتز نمونه‌‌برداری شده است ]5[. استاندارد 
MIT- یک ســیگنال ضربان قلب را در مجموعه داده AAMI

BIH در موقعیت پیک R برچسب‌‌گذاری و تفسیر می‌‌کند. در 

روش RR این برچسب براســاس برچسب پیک R دوم در 
مجموعه داده تفسیر می‌‌شود.

3-2. معماری شبکه هم‌آمیختی

در شکل )3(، معماری شبکه برای دسته‌‌بندی مجموعه 
داده قلب نشان داده شده است. ورودی شبکه ضربان‌‌های 
قلبی اســت که در قسمت ‏3-1 استخراج شده‌‌اند. این شبکه 
دارای ســه بلوک اصلی می‌‌باشد. هر بلوک شامل سه لایه 
هم‌آمیختی یک بعدی است. هر لایه هم‌آمیختی از یک فیلتر 
256 با اندازه 2 و گام 1 برای استخراج ویژگی‌‌های مجموعه 
داده استفاده می‌‌کند. خروجی سه لایه هم‌آمیختی از یک لایه 
نرمال‌‌ساز دسته‌‌ای و حذف عبور می‌‌کنند. لایه نرمال‌‌ساز 
دســته‌‌ای برای نرمال‌‌ کردن داده‌‌ها و تنظیم فعال‌‌ســاز‌‌ها 
کاربرد دارد. این تابع ثبات و کارایی دســته‌‌بندی کننده را 
بهبود می‌‌بخشد و یادگیری آن را با گرادیان نزولی تسریع 
می‌‌کند. در این لایه پس از نرمال‌‌ســازی داده، دنباله‌‌ای از 

عملیات shift و scale مطابق رابطه زیر انجام می‌‌شود.

تشخیص انواع ناهنجاری‌‌های قلبی با ... / الهام عنایتی )همکاران(



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال هشتم،  شمارة 29، تابستان  1402 80

)1(

که در آن  پارامترهای یادگیری هستند. لایه بعدی 
)Dropout( با حذف تصادفی نرون‌‌ها برای پیشــگیری از 
بیش‌برازش اعمال می‌‌شــود. مجموعه داده ورودی پس از 
 Global Average گذشت از سه بلوک هم‌آمیختی از یک لایه
 Global عبــور می‌‌کنند. لایه Fully connected و Pooling

average Pooling به منظور نگاشــت بردار ویژگی به هر 

دسته از رده‌‌هاست که در شــبکه‌‌های هم‌آمیختی استفاده 
می‌‌شــود. لایــه Fully connected بــرای معکوس کردن 
عملیات شــبکه و بازگرداندن داده‌‌های شبکه به یک تنسور 
یک بعدی است و در نهایت لایه softmax احتمال عضویت 
هــر داده به هر یک از پنــج رده در مجموعه نوار قلب را با 
توجه به خروجی‌‌های مرحله قبل محاســبه می‌‌کند )رابطه 
)2((. از بهینه‌‌ساز Adam در شبکه برای عملیات بهینه‌‌سازی 

استفاده می‌‌شود.

)2(

در این رابطه  تابــع softmax،  بردار ورودی و  
تعداد رده‌‌ها است.

3-3. وزن‌‌دهی رده‌‌ها

همان‌گونــه که در بخش مقدمه نیز گفته شــد مســئله 
دســته‌‌بندی مجموعه داده الکتروکاردیوگرام یک مســئله 
یادگیری نامتعادل است که معمولا الگوریتم دسته‌‌بندی به 
سمت رده‌‌های اکثریت گرایش می‌‌یابد. یکی از راه‌‌های غلبه 
بر مسئله، استفاده از سازوکار وزن‌‌دهی در سطح رده است. 
در این حالت با محاســبه وزن هر رده و تاثیر این وزن در 
مرحله آموزش شــبکه و تابع هزینه سبب می‌‌شود گرایش 
شــبکه در مرحله آموزش تعدیل گردد. روش وزن‌‌دهی در 
مدل پیشنهادی براساس معکوس تعداد نمونه‌‌ها به‌صورت 

رابطه )3( محاسبه می‌‌شود.

.]۵[.P-QRS-T سمت چپ مدل ،RR شکل )2(: بخش‌بندی یک سیگنال الکتروکاردیوگرام: سمت راست مدل

شکل )3(: معماری شبکه هم‌آمیختی در مدل پیشنهادی
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)3(

کــه در این رابطــه،  وزن ردة  ام،  
تعداد کل نمونه‌‌ها،  تعداد نمونه‌‌ها در ردة  ام و 

 تعداد کل رده‌‌هاست. 

3-4. تابع ضرر مبتنی بر هزینه 

تابع ضرر24 تابعی است که یک رویداد و یا مقادیر چند 
متغیر را به یک عدد طبیعی نگاشت می‌‌کند. در مسائل مربوط 
به آموزش یک شبکه یادگیری عمیق، بهینه‌‌سازی منجر به 
کمینه‌‌سازی تابع هزینه می‌‌شود. آنتروپی شانون25 یا تابع 
ضرر کراس-آنتروپی برای محاسبه هزینه یک رویداد در 
یک مسئله دســته‌‌بندی از منفی لگاریتم احتمال آن رویداد 

مطابق رابطه )4( استفاده می‌‌کند.

)4(

ایــن رابطــه  برچســب  در 
تخصیص داده شده توسط مدل به‌صورت one-hot است 
و  برچسب رده‌ای است که واقعا 

به آن تعلق دارد و  تعداد کل رده‌‌هاست.
در مســائل دســته‌‌بندی مربوط بــه مجموعه‌داده‌های 
نامتوازن، یک راه‌حل اســتفاده از تنظیم‌‌کننده‌‌های26 مبتنی 
بر هزینه اســت که ســبب بهبود این گرایش می‌‌گردند. در 
مدل پیشنهادی از یک روش مبتنی بر هزینه که در مطالعه 
گالدرن و همکاران ]29[ معرفی شده، به عنوان تنظیم کننده 
هزینه اســتفاده می‌‌نماییم. این روش پس از محاسبه مقدار 
تابع ضرر پایه که در اینجا کراس-آنتروپی می‌‌باشد، ضرر 

کل را براساس رابطه )5( محاسبه می‌‌نماید.

)5(

در این رابطه،  یک ماتریس  و  پارامتری 

24- Loss Function
25- Cross Entropy
26- Regulator

است ک توسط کاربر تعریف می‌‌شود.  یک ماتریس 
وزن‌‌دهی اولیه اســت که می‌‌تواند به‌صورت دستی توسط 
فرد خبره و یا براساس ماتریس آشفتگی حاصل از اجرای 
مــدل بدون اســتفاده از جمله دوم رابطه )5( محاســبه و 
تکمیل شود. برای جزییات بیشتر در مورد نحوه محاسبه 
این ماتریــس  به منبــع ]29[ مراجعه شــود.  
ام اســت که به‌صورت  نشــان‌دهنده هزینه هر عضو ردة 

ام دسته‌‌بندی شود. اشتباه در ردة 

4. مجموعه داده

مجموعــه داده مورد اســتفاده در این مطالعه مشــابه 
 بــا بســیاری از مطالعــات ایــن حــوزه، مجموعــه داده

MIT-BIH Arrhythmia است. این مجموعه داده که در بین 

ســال‌‌های 1975 تا 1980 میلادی ثبت شــده است شامل 
اطلاعات ســیگنال‌‌های برگزیــده ECG مربوط به 48 بیمار 
اســت که هر نیم ســاعت ذخیره و به‌صــورت دو کاناله 
نمونه‌‌برداری شــده‌اند. 23 رکورد از این مجموعه شــامل 
بیماران تصادفی است که 60 درصد آن را بیماران بستری 
و 40 درصد را بیماران سرپایی تشکیل می‌‌دهند. 25 رکورد 
دیگر شــامل نامنظمی‌‌های کم‌تکرار اما بسیار مهم از نظر 
بالینی هســتند. رکوردها بر حســب کد بیمــار نامگذاری 
شــده‌‌اند. مجموعه MIT-BIH حاوی 15 نــوع ضربان قلب 
اســت که مطابق جدول 1 در 5 گروه براســاس استاندارد 

AAMI EC57 دسته‌‌بندی شده‌‌اند]28[. 

5. معیارهای ارزیابی 

معیارهــای ارزیابــی عملکرد مدل پیشــنهادی در این 
 29‌F مطالعه عبارتند از صحــت، دقت27، یادآوری 28و معیار

که توسط روابط )6- 9( تعریف می‌‌شوند.

)6(

)7(

27- Precision
28- Recall
29- F-score

تشخیص انواع ناهنجاری‌‌های قلبی با ... / الهام عنایتی )همکاران(
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)8(

)9(

(، مثبت  (، منفی واقعی ) که در آن مثبت واقعــی )
( از ماتریس درهم‌‌ریختگی30  ( و منفــی کاذب ) کاذب )

به دست می‌‌آید. 
معیار F نسبت به سایر شاخص‌‌ها، معیار بهتری برای 
نشــان دادن میزان کارایی مدل‌‌های دســته‌‌بندی داده‌‌های 
نامتعادل می‌‌باشد چرا که در این روش‌‌ها معیارهایی نظیر 
صحت با توجه بــه وجود رده‌‌های اکثریــت اغلب مقادیر 
نزدیک به یک نشــان می‌‌دهند که به تنهایی قابلیت تفســیر 

عملکرد یک مدل را ندارند.

6- آزمایش‌‌های تجربی

به‌منظور ارزیابی کارایی مدل پیشنهادی، در این بخش 
آزمایش‌‌های مختلفی طراحی و اجرا شــده است. در ادامه، 
ابتــدا جزییات مربوط به پیاده‌‌ســازی مدل پیشــنهادی و 
پارامترهای شــبکه معرفی می‌‌شوند. سپس نحوه آموزش 
شــبکه بــا مجموعــه داده MIT-BIH و در انتهــای بخش، 
آزمایش‌‌های انجام شــده به همراه نتایج حاصل و بحث و 

بررسی آنها ارائه شده است.

6-1. پیکره‌‌بندی مدل پیشنهادی

کلیــه پیاده‌‌ســازی‌‌های مربوط به مدل پیشــنهادی با 
زبان پایتون نســخه 3.8 و پایتورچ نســخه 1.6 و کودا 12 
 LTS بر روی سیســتمی با سیســتم‌عامل لینوکــس ابونتو
 CPU AMD Ryzen Threadripper پردازنــد   ،22.04.1

 3.400HZ )32(1950X، حافظــه رم 16G و کارت گرافیــک

GPU NVIDIA Geforce RTX 2080 Ti Rev انجــام شــده 

اســت. پارامترهای مربوط به شــبکه هم‌آمیختی به شرح 
جدول )2( می‌‌باشد.

همچنیــن با توجه به عدم وجود فرد خبره جهت تکمیل 
ماتریس  در شبیه‌‌سازی‌‌های مربوط به این مطالعه 

30- Confusion Matrix

از محاسبه این جمله در تشکیل ماتریس هزینه صرف‌نظر 
شده است.

6-2. آموزش شبکه

به‌منظور ایجاد قابلیت مقایسه بین نتایج تحقیقات مختلف 
 DS1 رکوردها به دو مجموعه ،MIT-BIH بر روی مجموعه
و DS2 تقســیم می‌‌شــوند که در مرحله آموزش مجموعه 
DS1 و در مرحلــه آزمایش مجموعه DS2 مورد اســتفاده 

می‌‌گیرد. این تقسیم‌‌بندی در مطالعه چازال و همکاران ]30[ 
 inter-patient پیشــنهاد شده اســت که از آن با نام روش
یاد می‌‌شود. دو مجموعه DS1 و DS2 به شکل زیر تعریف 

می‌‌شوند:
DS1={،115 ،114 ،116 ،119 ،122،124 ،201،203 ،205 
،207 ،208 ،215،209 ،223 ،220 ،230 ،101 ،106 ،108  
109 ،112}
DS2={113 ،117 ،121 ،123 ،200، 202 ،210 ،212 ،213 
،214 ،219 ،221 ،222 ،228 ،231 ،231 ،233 ،234 ،100 
103،105 ،111}

که هر عدد نشان‌دهنده کد یک بیمار است و رکوردهای 
217، 107، 104 و 102 حذف شده‌‌اند ]29[. اطلاعات بیشتر 
در مورد توزیع مجموعه‌‌های آموزش و آزمایش مجموعه 
داده MIT-BIH مورد استفاده در مدل پیشنهادی در جدول 

)3( آمده است. 

6-3. آزمایش‌‌ها

مدل پیشنهادی مطابق آنچه در زیربخش‌‌های ‏6-1و ‏2-6 
گفته شده است پیکره‌‌بندی و آموزش داده شد. همچنین به 
منظور ایجاد نتایج مقایسه‌‌ای در آزمایش‌ها از یک مدل پایه 
به همراه چهار مدل دیگر اســتفاده گردیده است. یک مدل 

جدول )2(: پارامترهای مدل پیشنهادی
مقدار پارامترنام پارامترمقدار پارامترنام پارامتر

2پدینگ256فیلتر
1سافت ماکز2اندازه فیلتر
Adamبهینه‌ساز128لایه مخفی

500تکرار۰٫۵نرخ حذف
5لامبدا128اندازه دسته
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پایه که معماری و پیکره‌‌بندی آن مطابق مدل پیشنهادی در 
بخش 3 است و فاقد تابع ضرر مبتنی بر هزینه و وزن‌‌دهی 
رده‌ای اســت و تنها از تابع ضــرر کراس-آنتروپی بهره 
می‌‌برد. علاوه بر مدل پایه، مدل کاچویی که یک مدل مبتنی 
بر شــبکه هم‌آمیختی است و تاکنون در مطالعات بسیاری 
مورد اســتفاده قرار گرفته است پیاده‌‌سازی و اجرا گردید. 
همچنین ســایر مدل‌‌های مقایسه‌‌ای شــامل الگوریتم‌‌های 
درخت تصمیم، لجســتیک رگرســیون و XGboost هستند 
 sklearn31 که از نســخه پیاده‌‌ســازی شده آنها در بســتة
استفاده شــده است. همان‌گونه که مشهود است به منظور 
فراهم‌ســازی شــرایط رقابت عادلانه با مدل پیشــنهادی، 
روش‌‌های رقیب در این آزمایش‌‌ها شــامل هر ســه طیف 

مدل‌‌های معرفی شده در بخش کارهای مرتبط می‌‌باشند.
نتایج حاصل از شبیه‌‌ســازی مدل پیشنهادی براساس 
شاخص‌‌های گفته شده در بخش ‏6 در جدول )4( به تفکیک 
دسته‌‌های نامنظمی آمده است. این جدول نشان می‌‌دهد که 
مدل پیشنهادی با معیار F تقریبا 0/8 قادر به تشخیص ردة 
نرمال اســت. اگرچه مقدار این شاخص و سایر شاخص‌‌ها 
برای ســایر دسته‌‌های نامنظمی کمتر از دسته نرمال است 
اما با توجه به بسیار نامتعادل بودن مجموعه داده )حدود 
89 درصد نمونه‌‌ها در مجموعه آموزش متعلق به دســته 
نرمال اســت و به ترتیب رد‌‌ة V دارای 0/07 درصد نمونه، 
بیشترین و ردة Q با حدود 0/00001 درصد نمونه، کمترین 
تعداد نمونه در مرحله آموزش( این نتایج قابل توجه است. 
بخصــوص نتایج بــرای ردة S با وجود تعداد بســیار کم 

31- https://scikit-learn.org

نمونه‌‌هــا در مرحله آموزش نشــان از عملکرد موفق مدل 
دارد. لازم به ذکر اســت که هیچ کــدام از مدل‌‌های به کار 
برده شده در این مطالعه قادر به تشخیص نمونه‌‌های ردة 

Q نشدند.
برای ایجاد امکان مقایســه بهتر، نتایج مدل پیشنهادی، 
در جدول )5(، نتایج شبیه‌‌ســازی مــدل پایه به همراه مدل 
پیشنهادی ارائه شــده است. نتایج مدل پایه با شبیه‌‌سازی 
بدون احتساب هزینه و وزن‌‌دهی نسبت به مدل پیشنهادی 
تأثیر عملکرد این دو ســازوکار را بهتر نشان می‌‌دهد. در 
این جدول نیز نتایج به تفکیک رده‌‌ آمده است. جدول نشان 
می‌‌دهد که مدل پایه تنها قادر به تشــخیص نمونه‌‌های ردة 
اکثریت اســت و همانطور که پیش‌‌بینی می‌‌شد، دسته‌‌بندی 
به ســمت ردة اکثریت گرایش یافته اســت و در تشخیص 
نمونه‌‌های مربوط به سایر رده‌‌ در بیشتر موارد موفق عمل 
ننموده است به نحوی که مقادیر شاخص‌‌ها در دسته‌‌های 
S و F صفر گزارش شــده در حالی‌‌که این شاخص‌‌ها پس 
از اعمــال وزن‌‌دهی و تابع ضرر مبتنــی بر هزینه در مدل 
پیشنهادی به میزان قابل توجهی بهبود داشته‌‌اند. بخصوص 
این مقدار برای دســته S به عدد قابــل توجه 0/567 برای 
معیار F رسیده است. همچنین در ردة V تعداد 2739 نمونه 
از 3221 مورد توســط مدل قابل تشــخیص بوده است که 
برتری آن در شــاخص‌‌های صحت و یادآوری مشــاهده 

می‌‌شود.
در جدول )6( نتایج کلی شبیه‌‌ســازی ســایر مدل‌‌ها به 
همراه نتایج مدل پیشنهادی آمده است. در این جدول برای 
هر مدل دو مقدار میانگین محاســبه شــده است. میانگین 
کل که نشــان‌‌دهنده میانگین مقادیر یک شــاخص در همه 

 MIT-BIH جدول )3(: اطلاعات مربوط به توزیع داده‌‌ها در مجموعه
آزمایشآموزشدسته

N4586644259

S9441837

V37883221

F415388

Q87

5102149712کل مجموعه

MIT-BIH جدول )4(: نتایج مدل پیشنهادی بر روی مجموعه
معیار Fصحتیادآوریدقت

N0/9660/6920/6920/806

S0/5820/5530/5530/567

V0/1760/850/8500/291

F0/0020/0030/0030/002

Q0/0000/0000/0000/000
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دسته‌‌هاست و میانگین رده‌‌های غیرنرمال که میانگین مقادیر 
یک شاخص در همه دسته‌‌ها به‌جز دسته نرمال )N( است. 
به دلیل بســیار نامتعادل بودن مجموعه داده، از شاخص 
میانگین رده‌‌های غیرنرمال برای نشان دادن میزان عملکرد 
مدل در تشخیص دسته‌‌های غیرنرمال استفاده شده است.

همان گونه که در جدول )6( قابل مشاهده است عملکرد 
مدل پیشنهادی در تقریبا همه شاخص‌‌ها بجز یک شاخص 
)دقت( از ســایر مدل‌‌های مقایسه‌‌ای بهتر است. بخصوص 
این برتــری در معیار F با میانگین رده‌‌هــای غیرنرمال با 
مقدار 0/215 در مقابل بهترین نتیجه سایر مدل‌‌ها با مقدار 
0/170 برای مدل کاچویی مشاهده می‌‌شود. همچنین بهترین 
میانگین کل صحت با مقدار 0/420 برای مدل پیشــنهادی 
نسبت به سایر مدل‌‌ها نشان از کارایی مدل پیشنهادی دارد. 

نتیجه‌‌گیری

مطالعه حاضر با اســتفاده از مدل‌‌های یادگیری عمیق 
مبتنی بر هزینه، ســعی بر حل مســئله دســته‌‌بندی انواع 
ناهنجاری‌‌های قلبی داشــته اســت. در مدل پیشنهادی از 

یک ســازوکار جدید برای تقسیم مجموعه داده ورودی به 
ضربان‌‌های قلب با طول مســاوی استفاده شد. یک شبکه 
هم‌آمیختی بــا بهره‌‌گیری از تابع ضــرر مبتنی بر هزینه، 
دسته‌‌بندی مجموعه بســیار نامتعادل ورودی را بر عهده 
دارد. ســازوکار محاســبه ضــرر مبتنی بــر هزینه برای 
حل مشــکل گرایش مدل‌‌های دســته‌‌بندی در دســته‌‌بندی 
مجموعه‌‌هــای بســیار نامتعادل لحاظ شــده اســت. مدل 
پیشــنهادی همچنین در مجموعــه داده ورودی از یک راه 
حل وزن‌‌دهــی ســطح رده‌ای بهر می‌‌بــرد. نتایج حاصل 
 از شبیه‌‌ســازی‌‌ مدل پیشــنهادی بــر روی مجموعه داده 
MIT-BIH نشــان از برتری عملکرد آن نســبت به ســایر 

مدل‌‌هــای رقیــب می‌‌دهد. نویســندگان مقالــه حاضر در 
توسعه‌‌های آتی سعی در بهبود عملکرد مدل با ایجاد قابلیت 
محاسبه خودکار ماتریس وزن‌‌دهی در تابع ضرر مبتنی بر 

هزینه دارند.

جدول )5(: مدل پیشنهادی در مقابل مدل پایه به تفکیک دسته ها
مدل پیشنهادیمدل پایه

معیار Fصحتیادآوریدقتمعیار Fصحتیادآوریدقت 
N0/930/8550/8550/8910/9660/6920/6920/806
S0/0000/0000/0000/0000/5820/5530/5530/567
V0/290٫7770٫7770/4230/1760/850/8500/291
F0/0000/0000/0000/0000/0020/0030/0030/002
Q0/0000/0000/0000/0000/0000/0000/0000/000

جدول )6(: مقایسه مدل پیشنهادی با سایر مدل‌‌ها
معیار Fصحتیادآوریدقت  

مدل پیشنهادی
0/6920/3450/4200/333میانگین کل

0/6890/1900/3520/215میانگین رده‌‌های غیرنرمال

کاچویی ]۵[
0/8160/3060/3500/324میانگین کل

0/5530/1470/2040/170میانگین رده‌‌های غیرنرمال

درخت تصمیم
0/8060/2690/3380/287میانگین کل

0/2690/1010/2110/136میانگین رده‌‌های غیرنرمال

لجستیک رگرسیون
0/5510/2250/2980/204میانگین کل

0/3240/1120/2280/076میانگین رده‌‌های غیرنرمال

XGboost
0/5500/2260/3290/205میانگین کل

0/3260/0500/2670/078میانگین رده‌‌های غیرنرمال
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