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Santrauka

Sioje ataskaitoje aprasomi darbai uz antruosius doktorantiiros metus. Remiantis
ankstesniais metais ir Siemet sukurtais algoritmais buvo sukurtas elektroencefalogramu
(EEG) Klasifikatorius, galintis klasifikuoti EEG pacienty, sergan¢iu dviem epilepsijos
rii§imis. Siame darbe buvo apibréztos tokios pacientu grupés: 1) pacientai, sergantys
gérybine vaikuy epilepsija, pvz. Rolando epilepsija, 2) pacientai, sergantys struktiiriniais
smegenu paZeidimais, smegenu Zievés displazija ar cerebriniu paralyziumi. Ju EEG
klasifikavimui sukurtas triju Zingsniu algoritmas: 1) EEG piku aptikimo, (ankstesniu
mety darbas) 2) EEG piku parametry apskai¢iavimo ir ju validavimo (8iu ir ankstesniu
mety darbas), 3) dirbtiniais neuroniniais tinklais pagristo klasifikatoriaus ($iu mety dar-
bas). Algoritmas buvo iStestuotas su 94 EEG (ataskaitos raSymo metu, atsiradus daugiau

tinkamuy pacienty imtis bus ple¢iama), pasiektas 72% tikslumas.

Raktiniai Zodziai: EEG, elektroencefalogramos, EEG pikai, epilepsija, dirbtiniai neu-

roniniai tinklai
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1 Jvadas

Pagrindinis disertacijos tikslas — elektroencefalogramu (EEG) kompiuteriné analizé.
Tai yra placiai ir ilga laika moksle nagrinéjama tema, taciau joje iki Siol lieka tam tikru
nepakankamai i§nagrinéty sri¢iu, apie viena kuriu ir bus raoma $ioje ataskaitoje. Sio-
je ataskaitoje apraSomi darbai uz antruosius doktorantiiros metus. Darbe vartojamos
savokos ir algoritmai buvo detaliai aprasyti pernai mety ataskaitoje [ ], todél ¢ia
bus pateikiama tik tiek informacijos, kiek reikia $iy mety darby supratimui, detalesné
informacija pateikiama pernai metu ataskaitoje [ ] ir autoriaus mokslinése publika-
cijose [ , ].

Yra atlikta labai maZai tyrimy, kuriuose buvo bandyta klasifikuoti EEG pagal epi-
lepsijos tipa remiantis EEG piku parametrais. Siame darbe buvo susikoncentruota ties
dviem epilepsijos tipais: gérybiné vaiku epilepsija (Grupé I) ir strukttiriné zidininé epi-
lepsija (Grupé II), pla¢iau aprasyta 2.1 skyrelyje.

Pradiné darbo hipotezé buvo iskelta, kai neurologai “i5 akies” pastebéjo, kad Grupés
I pikai EEG eigoje kei¢iasi labiau, negu Grupeés I pikai. Pasinaudojus EEG piky aptikimo
algoritmu (Zr. skyrelj 3.1 ir [ ]) ir EEG piku parametry nustatymo algoritmais (Zr.
skyrelj 3.2 ir [ ]) pradiné hipotezé buvo patvirtinta ir sukurtas EEG klasifikatorius
(zr. 3.3 skyreli).

Siame darbe pasitilytas algoritmas, skirtas automatiskai klasifikuoti minéty grupiu
EEG Kklasifikavimui pagal ju pikus sudarytas i tokiu Zingsniu: 1) EEG piku aptikimo,
(ankstesniu mety darbas) 2) EEG piku parametry apskai¢iavimo ir ju validavimo (8iy ir
ankstesniy mety darbas), 3) dirbtiniais neuroniniais tinklais pagristo klasifikatoriaus ($iu
mety darbas). Sis algoritmas detaliau apragytas 3 skyrelyje.

2 Tyrimo duomenys

Siame darbe naudoti V&[ Vilniaus Universiteto ligoninés Santaros kliniky filialo
Vaiku ligoninés neurologu pateikti EEG tyrimuy duomenys. Darbe analizuojami EEG ty-
rimai buvo atlikti 2010-2017 metais, atrinkti duomenys pasiZymintys gérybinéms vaiku
epilepsijoms buidingais EEG pikais.

2.1 EEG parinkimas

Reikeéty pastebéti, kad Siame tyrime trivialiis atvejai nebuvo analizuojami. Grupés I
EEG visada pasiZymi panasios formos pikais, kurie daug nesikei¢ia EEG eigoje. Grupés
IT EEG kai kuriais atvejais akivaizdZiai skiriasi nuo Grupés I EEG net ne profesionalams,
tokie atvejai Siame darbe analizuojami nebuvo. Buvo tiriami tik tokie Grupés II duome-
nys, kurie yra (beveik arba visiSkai) neatskiriami neurologams be ligos anamnezés ar kity

duomeny, neesanciuy EEG failuose.
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Siame darbe buvo apdorotos 94 EEG, gautos i$ 86 skirtingu pacientu, padalinty i

tokias grupes:

e Grupé I: gérybiné vaikuy epilepsija su EEG pikais, $iuo atveju Rolando epilepsija (62
EEG, arba apie 66% visu duomenu).

o Grupé II: struktiiriné Zidininé epilepsija pacientams, ken¢iantiems nuo cerebrinio
paralyZiaus, smegenu Zievés displazijos ir pan. (32 EEG, arba apie 34% i$ visu EEG).

2.2 DNT Kklasifikatoriaus mokymao ir testavimo strategija

Siame darbe buvo grieztai taikomas principas, kad pacientas (su visomis jo EEG ir
visais ju pikais) priskiriamas tik vienai: mokymo arba testavimo im¢iai. Jei vienas pacien-
tas turi kelias EEG (jraSytas skirtingais laikais) visos jos priskiriamos tai paciai (mokymo
arba testavimo) imciai. Tai yra atlikta dél akivaizdZios priezasties: DNT persimokymo
(angl. overfitting) iSvengimo.

Tam, kad iSsiaiskinti DNT persimokymo efekty svarba buvo atliktas eksperimentas
atsitiktinius pikus priskiriant atsitiktiniai (mokymo ar testavimo) im¢iai ir jo metu nu-
statytas klasifikatoriaus pseudo patikimumas sieké 95-99% (vietoje 72% esant korektiskai
metodologijai).

Mokymo ir testavimo imtys (DNT klasifikatoriui) buvo apibréztos taip:

e 62 Grupeés I EEG, 21 algoritmo mokymui (apie 34%) ir 41 testavimui (apie 66%);
e 32 Grupeés I EEG, 11 algoritmo mokymui (apie 34%) ir 21 testavimui (apie 66%).

Mokymo imtys buvo rankiniu btidu (gydytoju neurologu) iSvalytos nuo EEG
artefaktu (kaip paciento judesiai, mirkséjimas, ir pan.) todél, kad DNT apmokyti su kuo
Svaresniais duomenimis maksimaliam rezultatui. Ta pati strategija taikyta ir palaikomuju

vektoriu masiny klasifikatoriaus mokymui.

3 EEG klasifikavimo algoritmas

Siame darbo skyrelyje bus detaliau apradytas EEG pasidlytas algoritmas. Jis sudary-

tas i$ tokiu esminiu Zingsniu:

1. EEG piku aptikimas (placiau 3.1 skyrelyje ir [ D;
2. EEG pikuy parametry nustatymas (placiau 3.2 skyrelyje ir [ ]) ir validavimas
(placiau 3.2.1 skyrelyje ir [ D;

3. EEG Klasifikatorius (placiau 3.3 skyrelyje).
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1 pav.: Matematinés morfologijos pagrindu veikiancio filtro veikimo demonstracija. Sig-
nalas turi du pikus ties 6.2 ir 7.0 sekundés. A) Nefiltruotas signalas, B) Morfologiniu filtru
nufiltruotas signalas.

3.1 EEG piky aptikimas

Siame skyrelyje aprasomas pirmasis EEG klasifikavimo algoritmo Zingsnis. Sio al-
goritmo studija ir jgyvendinimas i§ esmés yra ankstesniu doktorantiiros mety darbas,
taciau jo veikimas primenamas tam, kad geriau suprasti bendra EEG klasifikatoriaus vei-
kima. Sio algoritmo paskirtis yra surasti piku vietas EEG signale. Algoritmas yra jau
Zinomas [ , , , , ].

Algoritmas veikia morfologiniu filtru pagrindu, signalas yra filtruojamas 4
sekundZiy slenkancio lango filtru. Morfologinio filtro struktirinis elementas yra sukonst-
ruotas taip, kad filtruojant signala pasalinty Zinoma normalia smegenu veikla, kaip pvz.
smegenuy ritmai, palikdamas tik nenormalia (Zr. 1 pav.), pvz EEG pikus. Ta¢iau nenorma-
liai atrodanti veikla nebtitinai yra tik EEG btidingi pikai, o ir nemazai kitu dariniy, todél
algoritmas ankstesniais metais buvo tobulinamas kuriant piky parametry nustatymo ir
validavimo algoritmus.

Siame Zingsnyje parenkamas tas EEG kanalas, kuriame randama daugiausiai piku
ir toliau nagrinéjamas biitent $is kanalas. Ankstesniy mety tyrimai rodo, kad biitent Sis
kanalas biina arc¢iausiai epilepsijos Zidinio, todél piku parametry nustatymo algoritmas

jame veikia tiksliausiai.

3.2 EEG piky parametry nustatymo algoritmas

Siame skyrelyje aprasomas antrasis EEG klasifikavimo algoritmo Zingsnis. Sio algo-
ritmo paskirtis yra gavus EEG piku vietas iSmatuoti ju parametrus. Pradiné Sio algorit-

mo paskirtis buvo iSmatuoti EEG piku parametrus tam, kad juos galima btity validuoti.
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2 pav.: EEG piko parametru vizualiné schema: pakilimo kampas, nusileidimo kampas,
signalo baziné linija ir plotis pusaukstyje

Véliau buvo pastebéta, kad Siuos parametrus bty galima taikyti ir EEG klasifikavimui
pagal diagnoze. Algoritmas iSmatuoja tokias charakteristikas kaip EEG piko pakilimo
kampas (krr), nusileidimo kampas (kp), bazineé linija, astrios bangos ir piko trukmé.

Siame darbe svarbiausi parametrai yra piko pakilimo ir nusileidimo kampai, todel
lyginant su ankstesniais metais buvo patobulinta ju nustatymo metodika. Abiejuose me-
todikose piko pakilimo ir nusileidimo kampas yra nustatomas prie atitinkamos piko da-
lies aproksimuojant tiese. Pagrindiné kliGitis iSmatuoti 8i parametra — neaiSku kurioje
tiksliai piko dalyje vykdyti aproksimacija. Todél buvo perZitrétas biitent $is kriterijus:
dabar vietoje riSimosi prie piko maksimalios (absoliutinés) vertés, yra riSamasi prie sig-
nalo, esancio aplink pika svyravimo (Zr. 2 pav.). Dabar imamas dvigubas standartinis
nuokrypis nuo signalo aplink pika maksimumy ir atkerpami du Sie dydziai nuo piko
apacios ir virSaus, o likusi dalis naudojama aproksimavimui. Tai leido tiksliau nustaty-
ti piko parametrus esant tiek maZiems Salutiniams triukSmams, tiek ir esant dideliems
triukSmams.

Kaip jau minéta 1 skyrelyje, pradiné hipoteze buvo, kad vienos EEG eigoje Grupés I
pacienty pikai tarpusavyje skiriasi labiau, negu Grupés II pikai. prie$ atliekant tolimes-
nius darbus i hipotezé buvo patikrinta atliekant gautu EEG piky parametrus statistiniais
metodais. Pastebéta, kad egzistuoja skirtumas tarp EEG piko pakilimo ir nusileidimo
kampuy, ju vidurkiai yra panasiis, taciau standartiniai nuokrypiai skiriasi. Toks skirtu-
mas yra per sudétingas banaliam if-else klasifikatoriui, ta¢iau turétu bati klasifikuojami
kokiais nors algoritmais kaip palaikomuyju vektoriu masinu (SVM) arba DNT pagrindu

veikiandiais klasifikatoriais.
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3.21 EEG piky validavimas

Kaip jau minéta 3.2 pradiné EEG piku parametry paskirtis buvo ju validavimas. Yra
tikrinami tokie parametrai [ ]:

e Piko pakilimo ir nusileidimo kampai turi turéti prieSingus Zenklus, po $ios opera-

cijos dirbama tik su absoliutinémis ju reikSmémis.
e Piko astri banga turi trukti tarp 20 ms ir 80 ms
e Visas pikas turi trukti ne daugiau, negu 200 ms.

Tik tie pikai, kurie atitinka visus Siuos kriterijus yra nagrinéjami toliau. Piko pakilimo
ir nusileidimo kampu Zenklai yra toliau neanalizuojami, nes jie yra priklausomi vien tik
nuo EEG matavimo aparato konfigiiracijos, todél nenesa jokios svarbios informacijos,

todél patikrinus ar jie yra skirtingi, toliau imamos ju absoliucios reikSmés.

3.3 EEG klasifikavimo algoritmas

Siame darbo skyrelyje aprasomas tretiasis ir paskutinis EEG klasifikavimo algoritmo

zingsnis: EEG piku klasifikatorius ir eksperimentai su juo.

3.3.1 DNT klasifikatorius

AtsiZzvelgiant i tuos faktus, kad SVM Kklasifikatorius Siai problemai nesuveiké (Zr.
3.3.2 skyrelj) ir DNT Klasifikatorius tokio tipo problemai veikia geriau [ ], $iai prob-
lemai buvo pritaikytas DNT pagristas klasifikatorius.

Buvo sukurtas vieno paslépto sluoksnio pereptroninis DNT be atgalinio klaidu skli-
dimo (angl. backpropagation). Ivesties sluoksnj sudareé lygiai tiek neuronu, kiek kiekvie-
nu atveju buvo jvesties parametry, pasléptame sluoksnyje buvo 20 neurony, iSvesties
sluoksnj sudaré 1 neuronas (nes buvo vienintelis iSviesties parametras 0 - Grupei L'ir 1 -
Grupei II). Apmokymui buvo naudotas normuotas konjugacinis gradientas (angl. Scaled
conjugate gradient) algoritmas.

Kaip aktyvavimo funkcija pradZioje buvo naudota sigmoidiné funkcija, ta¢iau susi-
durta su tuo, kad Sia funkcija pagristi neuronai apmokomi létai. DNT apsimokydavo
tik per 300-500 epochy, galutinis patikimumas gana stipriai keisdavosi priklausomai nuo

pradiniy svoriy, kurie buvo pasirinkti atsitiktinai. Sigmoidinio neurono létas mokymasis

yra gerai Zinoma problema [ ], todél buvo pritaikyta kros entropijos kainos funkcija
(kuri yra minimizuojama) [ ]:
C:—EZ[ylna+(1—y)ln(1—a)] (1)
n )

T

¢ia n yra mokymosi imties dydis, sumuojama per visus mokymosi imties elementus z, y
yra norimas rezultatas ir a aktyvavimo funkcija. Buvo pritaikyta taip vadinama softmax
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aktyvavimo funkcija [ |

2L

L e
ay = , 2
f=s @
kaip aktyvavimo funkcija j-ajam neuronui L-ajame sluoksnyje, ¢ia
sz = Zw]Lk aéfl + bJL, 3)
k

ijk, yra svoris nuo k-tojo neurono praéjusiame sluoksnyje (L — 1-ajame) i j-aji neurona
esamame (L-ajame) sluoksnyje, b} yra j-ojo neurono slenkstinis parametras (angl. bias)
L-ajame sluoksnyje, ai aktyvacijos funkcija j-ojo neurono L-ajame sluoksnyje, aﬁ_l yra
aktyvacijos funkcija k-ajam neuronui ankstesniame (L — 1) sluoksnyje. Eksperimentai
ivairiomis aktyvavimo funkcijomis (pvz. sigmoidine) parode, kad (1) ir (2) kombinacija
veikia geriausiai.

Efektyvus DNT mokymasis Siame darbe yra svarbus, nes daugeéjant tiriamos grupés
pacienty ir kartu didéjant duomenu imciai jis bus mokomas i$ naujo, ateityje neatmetama
pridéti ir daugiau pacienty grupiu.

3.3.2 SVM Kklasifikatorius

Atsizvelgiant i tai, kad SVM yra klasikinis binarinio klasifikavimo uzdavinio spren-
dimo biidas, pirmiausia buvo isbandytas biitent &is klasifikatorius. Siame darbe SVM
klasifikatorius tepasieké 50-52% patikimuma, kas yra statistinés paklaidos atsitiktiniam
spéjimui ribose.

Tai veikiausiai atsitiko dél keliu prieZas¢iy, labiausiai tikétina yra tai, kad EEG piku
serijos parametruy debesys persidengia (Zr. 3 pav. ir 4 pav.) ir aukStesnése dimensijose,
dél ko SVM Kklasifikatorius negali ju atskirti. Antra prieZastis yra ta, kad galbat egzistuo-
ja toks hiperpavirsius, kuriuo galima btity atskirti minéty parametruy grupes, taciau mes
neZinome net apytikslés jo formos. AtsiZvelgiant i Siuos faktus ir i tai, kad DNT Kklasifi-
katorius panasaus tipo problemoms vis tiek veikia geriau [ ], galutiniam algoritmui

buvo naudojamas DNT pagrindu veikiantis klasifikatorius.

4 Rezultaty aptarimas

4.1 Statistiné analizé

Prie$ pradedant programuoti klasifikatoriu buvo svarbu jsitikinti, kad EEG piku pa-
rametrai tikrai nesa kazkokia informacij, ir, kad bus imanoma patikrinti mediky iskelta
hipoteze (kad Grupeés I pikai kinta maZiau negu Grupés II pikai). Pradinis $ios hipotezés
patikrinimas buvo atliktas pasinaudojant programiniu paketu OriginLab.

Nustatyta, kad EEG piku parametry skirstiniai turi panasius vidurkius, taciau ju
standartiniai nuokrypiai skiriasi (Zr. 5 pav. ir 6 pav.). Tai patvirtina iskelta pradine hi-
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3 pav.: Piku pakilimo ir nusileidimo kampu grafikas Grupés I ir Grupés II pacientams.
Kaip matome taSkai persidengia, ju vidurkis panasus taciau iSsibarstymas skiriasi. Tai

iliustruoja kodél su siuo klasifikavimo uzdaviniu geriausiai susidoroja DNT klasifikato-
rius.
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4 pav.: EEG piky pakilimo ir nusileidimo kampu branduolio tankio grafikas [Oril7].
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5 pav.: Piky pakilimo kampu (Grupés I ir Grupés II histograma). A) dalyje rodoma
Grupés I histograma B) Grupeés II histograma. Skirstiniy vidurkiai yra panasis, bet stan-
dartiniai nuokrypiai skiriasi.
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6 pav.: EEG piky nusileidimo kampu histograma. A) dalyje vaizduojami Grupeés I rezul-
tatai B) Grupes II. Siuo atveju skirtumai maZesni, negu pakilimo kampu atveju, bet vis
tiek matomi.

poteze, kad minéty pacienty imciu statistiniai duomenys skiriasi, po to buvo pradétas

programuoti Siame darbe aptariamas klasifikatorius.

4.2 Eksperimentai su DNT klasifikatoriumi

Suprogramavus EEG Kklasifikatoriu su juo buvo atlikti tam tikri eksperimentai. Visu
pirma buvo siekta i$siaiskinti kokie EEG piko parametrai yra svarbiausi. Prisiminus 3.2
skyrelj ir [ ], yra nustatomi keli EEG piko parametrai: pakilimo kampas, nusilei-
dimo kampas, baziné linija, plotis pusaukstyje, piko ilgis ir vieta signale. Buvo atlikti
eksperimentai su jvairiomis $iy parametruy kombinacijomis ir nustatyta, kad didZiausia
itaka rezultatui turi piko pakilimo ir nusileidimo kampas.

Taip pat buvo atlikti eksperimentai siekiant nustatyti optimalu parametru (piku pa-
kilimo ir nusileidimo poru) kiekj. TeoriS8kai kuo didesnis duomenu kiekis — tuo tiks-
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lesné diagnozé, ir tai yra tiesa Siam tyrimui. Taciau praktiskai EEG yra riboto ilgio su
ribotu piku skai¢iumi, todél verta susirasti parametry skaiciy, ties kuriuo patikimumas
isisotina. Siam tikslui buvo padarytas toks eksperimentas: buvo apmokomas DNT ir
nustatomas patikimumas imant nuo 1 iki 100 pikuy serijas ir ju parametrus diagnozés nu-
statymui (Zr. 7 pav.)

Nustatyta, kad EEG klasifikatorius gali veikti ir Zinant tik viena EEG piko parametra
(pakilimo arba nusileidimo kampa), taciau tokiu atveju jam reikia daug maz dvigubai
daugiau piku diagnozei nustatyti tokiu paciu patikimumu. Nors algoritmo patikimu-
mas jsisotina turint 50-100 EEG piku duomenis, algoritma galima naudoti ir su maZiau
duomenuy gaunant maZesnij patikimumo lygmenj (pvz. 25 pikai - 65% patikimumas).

Nustatyta, kad su optimaliu duomenuy kiekiu klasifikatoriaus patikimumas - 72%.
Nors tai i$ pirmo Zvilgsnio neatrodo kaip labai aukstas patikimumas, taciau reikéty turéti
mintyje, kad medikai klasifikuodami tokius duomenis be ligos istorijos taip pat klysta, o
nagrinéti buvo tik tie duomenys, kurie pasirodé sunkiai klasifikuojami ir patiems neu-
rologams. Taip pat i§ esmés néra su kuo palyginti §j rezultata, nes miisy Ziniomis tokio
tipo klasifikatoriu neegzistuoja (daugiausiai yra EEG piku paieskos algoritmuy Zinomiems
sergantiems pacientams ir sveiky/serganciu pacienty klasifikatoriu). Taip pat testavimui
buvo naudoti rankiniu btidu nuo artefakty nevalyti duomenys, kas taip pat pablogina
galutinj klasifikatoriaus rezultata, taiau geriau atspindi algoritmo veikimo situacijq rea-
laus pasaulio taikymuose.

Tai yra i§ esmés naujas rezultatas ir jo pagrindu yra ruo$iama moksliné publikacija

tarptautiniam periodiniam recenzuojamam leidiniui.

4.3 Igyvendinimo priemonés

Pristatytas algoritmas jgyvendintas su Python 2.7.10 programavimo kalba, panaudo-
jant NumPy [ ], SciPy [ 1, OpenCV [ 1, Mpi4Py [ ] ir EdfTools [ ]
bibliotekas. Algoritmas buvo paleistas superkompiuteryje, Vilniaus Universiteto Mate-
matikos ir Informatikos fakulteto Skaitiniu tyrimu ir skai¢iavimu centre.

5 ISvados ir pagrindiniai rezultatai

Sioje ataskaitoje pristatomi antruju doktoranttros mety moksliniai darbai ir jy rezul-
tatai.

e Patobulintas EEG piku parametru nustatymo algoritmas pakeiciant piky
parametry aproksimacijos sritj ir jos risima ne prie piko absoliutaus dydZio, o prie

Salia esancio signalo triukSmo.

o ISkelta ir patikrinta hipotezé, kad EEG piko parametrai gali priklausyti nuo pacien-
to diagnozeés.
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7 pav.: Klasifikavimo rezultaty demonstracija. Kaip matome pakilimo ir nusileidimo
kampuy pory émimas duoda geriausius rezultatus (Strategija A), kada parametry émimas
atskirai duoda prastesnius rezultatus (Strategijos B ir C). Nors kreivés laikui bégant susi-
lygina, vis tiek labiausiai apsimoka taikyti Strategija A, ypac jei turimu duomenu kiekis

yra ribotas.

e Sukurtas triju zingsniu EEG klasifikavimo algoritmas, duodantis 72% patikimuma

salygomis, panaSiomis i realias su duomenimis, kurie sunkiai klasifikuojami (be

ligos anamnezeés) netgi patiems neurologams.
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