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Sutartinis terminy Zodynas

* EEG (angl. Electroencephalogram) — elektroencefalograma.

* EKG (angl. Electrocardiogram) — elektrokardiograma.

* ANN (angl. Artificial Neural Network) — Dirbtinis neuroninis tinkas.

* DNN (angl. Deep Neural Network) — Gilusis dirbtinis neuroninis tinklas.

* CNN (angl. Convolutional Neural Network) — Konvoliucinis dirbtinis neuroninis tinklas.

* Vilnelé (angl. Wavelet) — | banga panasi osciliacija, kurios amplitudé prasideda ties O, paklya
ir tuomet vel grizta i 0.

* TPR (angl. True Positive Rate) — Teisingai klasifikuoty pozityviy duomeny rinkiniy kiekis.

* FPR (angl. False Positive Rate) — Neteisingai klasifikuoty pozityviy duomeny rinkiniy kie-
kis.

» Jautrumas (angl. Sensitivity) — Skai¢ius nurodantis kiek proporcingai teigiamai Zymimy
duomeny rinkiniy buvo klasifikuoti teisingai.

» Konkretumas (angl. Specificity) — Skai¢ius nurodantis kiek proporcingai neigiamai Zymimy
duomeny rinkiniy buvo klasifikuoti teisingai.

* ReLU (angl. Rectified Linear Unit) — ISlyginto tiesinio vieneto aktyvacijos funkcija.

* 2D CNN — ANN modelis, kurio pagrinda sudaro vienas ar keli dvidimensiai konvoliuciniai
sluoksniai.

* ROC (angl. Receiver operating characteristic) —grafikas rodantis klasifikatoriaus jautrumo ir
konkretumo tarpusavio rysi.

* DF (angl. Decision Function) — atraminiy vektoriy klasifikatoriaus metodas, padedantis
ieskoti hipererdves.



Santrauka

Siame darbe buvo analizuotas dirbtinio neuroninio tinklo, kaip jrankio skirto analizuoti elekt-
roencefalograma, efektyvumas. Pagrindinis Sio tyrimo objektas — 40-200 ms. ilgio EEG darinys —
pikas. Pikai daZnai naudojami jvairiy epilepsijos pobiidZiy diagnozei. Siame darbe buvo naudoja-
mi EEG pikai gauti i$ realiy pacienty su Rolandinés epilepsijos (angl. Rolandic epilepsy) diagnoze.

EEG piky aptikimui buvo pasirinkti 5 skirtingi klasifikavimo modeliai: 2D konvoliuciniai ne-
uroniniai tinklai (2D CNN), logistiné regresija, sprendimy medZiai, atraminiy vektoriy klasifika-
toriai bei AdaBoost metaalgoritmas. Signaly analizé buvo atlikta naudojant duomenis i§ 18 EEG
kanaly naudojant tiek neapdorotus tiek vilneliy transformacija filtruotus duomenis, rezultatus ko-
reguojant per dirbtinio neuroninio tinklo modelio parametrus.

2D konvoliucinio neuroninio tinklo (2D CNN) pagalba buvo pasiektas 0.973 tikslumas, 0.9605
jautrumas, 0.3592 konkretumas. Logistinés regresijos modelio pagalba buvo pasiektas 0.7088 tiks-
lumas, 0.7415 jautrumas, 0.3703 konkretumas. Sprendimy medZio modelio pagalba buvo pasiektas
0.8535 tikslumas, 0.9064 jautrumas, 0.3074 konkretumas. Atraminiy vektoriy klasifikatoriy pagal-
ba buvo pasiektas 0.883 tikslumas, 0.9408 jautrumas, 0.2851 konkretumas. AdaBoost metaalgo-
ritmo pagalba buvo pasiektas 0.8650 tikslumas, 0.9179 jautrumas, 0.3185 konkretumas.

Geriausius rezultatus pavyko gauti naudojant 2D konvoliucini neuroninj tinkla, naudojant vil-
neliy transformacija filtruotus duomenis.



Summary
EEG Spike Detection Using Artificial Neural Networks

In this paper, an analysis of artificial neural network (ANN) effectivenes, when used as a tool
to analyse electroencephalograms (EEQG), is presented. Main target of this analysis is a 40-200 ms.
long EEG spike. EEG spikes are usually used in epilepsy diagnositcs. This paper analyses EEG
spike information obtained from real life patients diagnosed with Rolandic epilepsy.

Five different types of classifiers were chose for EEG spike detection: 2D Convolutional Ne-
ural Networks (2D CNN), Logistic Regression classifier, Decision Tree classifier, Support vector
machine classifer as well as AdaBoost metaalgorithm. Signal analysis was conducted on data,
that was extracted from 18 EEG channels and was used unprocessed as well as preprocessed using
wavelet transform and results optimisation was done only by changing various ANN parameters.

2D Convolutional Neural Network (2D CNN) archieved 0.973 accuracy, 0.9605 sensitivity and
0.3592 specificity values. Logistic regresion model archieved 0.7088 accuracy, 0.7415 sensitivity
and 0.3703 specificity values. Decision Tree model archieved 0.8535 accuracy, 0.9064 sensitivity
and 0.3074 specificity values. Support Vector machine classifier archieved 0.883 accuracy, 0.9408
sensitivity and 0.2851 specificity values. AdaBoost metaalgorithm archieved 0.8650 accuracy,
0.9179 sensitivity and 0.3185 specificity values.

Python programming language and several open-source libraries for machine learning such
as TensorFlow, Keras as well as Scikit-Learn were used to archieve the results described in the
paper. EEG were provided in the European Data Format (EDF) which were converted into CSV
and divided into one spike length (maximum length of 200 ms. was chosen) intervals which were
used for training of the neural network models.

As seen from this paper 2D CNN returned the best results of 0.973 accuracy, 0.9605 sensitivity
and 0.3592 specificity when used with preprocessed data.



Ivadas

Encefalogragija — be jokios abejonés, yra bene svarbiausias irankis neurologiniy sutrikimu,
ypac susijusiy su epilepsija, diagnozavime. Sutrikimai encefalogramoje (foliau — EEG) daznai pa-
sirodo, kaip nereguliari veikla iSkylanti vir§ bazinio signalo. Taciau dél duomeny kiekio vizuali
sutrikimy paieka yra itin sudétingas bei laiko reikalaujantis procesas. Stai pavyzdZiui elektro-
kardiograma (foliau — EKG) Sirdies veiklos sutrikimams nustatyti yra struktariSkai panasi, taciau
dauguma testy gauti EKG, netrunka né minutés, todél ir vizuali rankiné, ar kompiuteriné duomeny
analizé netrunka ilgai. Kita vertus EEG testai trunka apie 20-40 minuciy [5], todél duomeny kiekis
ir analizés laikas iSauga eksponentiSkai.

EEG tyrimo metu matuojama smegeny veikla, fiksuojami elektriniai signalai (virpesiai). Gauti
signalai yra interpretuojami, signalo interpretacija gali nusakyti smegeny aktyvuma, bei samonin-
gumo bukle. DaZniausiai EEG tyrimai naudojami epilepsijos ar kity centrinés nervy sistemos ligy
simptomy paieskai bei diagnozei.

Pagal 10-20 matavimo standartg iSgautoje EEG duomenys sudaromi i§ 21 kanalo, kiekviename
kanale ieSkoma signalo strukturiniy vienety vadinamy pikais. Pikai EEG yra simptomas didZigjai
daliai centrinés nervy sistemos sutrikimy, tad gydytojai turi praleisti itin daug laiko ne tik ieSkant
piku EEG signale, taciau ir juos analizuojant siekiant diagnozuoti ligos pobudj. Viena tokiy ligy —
gerybine epilepsija dar vadinama rolandine epilepsija.

Dirbtinis intelektas (angl. artificial intelligence) — Siandien itin placiai naudojamas jrankis tiek
moksliniy tyrimy, tiek komerciniy produkty srityse. Irankiu, kaip, dar 2015-ais Google isleistos
[17] giliojo mokymosi (angl. deep learning), atviro kodo (angl. open-source) platformos, Ten-
sorflow [1] bei Scikit-Learn kompiuterinio mokymosi (angl. machine learning) bibliotekos [21]
prieinamumas ir naudojimosi paprastumas toliau skatina inovacijas.

Siandien dirbtinio intelekto jrankiai yra itin populiariis sprendZiant jvairias sudétingas su duo-
meny analize susijusias uzduotis. [vairis kompiuterinio mokymosi metodai Siandien sugeba spresti
ne tik jvairias matematiSkai sudétingas uzduotis, taciau placiai pritaikomi ir kasdieniame gyveni-
me.

Vis kylanti populiarume pastaruoju metu esanti kompiuterinio mokymosi atSaka — gilieji neu-
roniniai tinklai (angl. Deep Neural Network) (toliau — DNN). Jais jprastai naudojamasi jvairioms su
vaizdy apdorojimu susijusioms problemoms spresti. Ta¢iau maziau naudojama sritis, kuriai DNN
puikiai pritaikyti yra ivairiy signaly, tame tarpe ir medicinos signaly analizé. Tokio tipo analizé
bus nagrinéjama Siame darbe.

Siekiant palengvinti gydytoju darba, siekiama sukurti kompiuterinio mokymosi sistema suge-
bancia atrinkti kandidatus i pikus.



Darbo tikslas ir uzdaviniai

Sio darbo tikslas — atlikti automatinio EEG piky paieskos tyrima, panaudojant keleta populiariy
kompiuterinio mokymosi jrankiy. Tikslui pasiekti buvo suformuluoti tokie uzdaviniai:

1. ISanalizuoti literattirg apibudinanciag EEG struktiira.

2. ISanalizuoti literatiirg apibiidinancia signaly analizg.

3. ISanalizuoti literatiirg apibudinancia skirtingus kompiuterinio mokymosi metodus.

4. Paruosti EEG duomenis kompiuterinio mokymosi modelio apmokymui.

5. Apmokyti keleta dirbtiniy 2D konvoliuciniy neuroniniy tinkly EEG piky atpaZinimo.
6. Palyginti apmokymo bei klasifikavimo tiksluma bei efektyvuma.

7. Apmokyti keleta kompiuterinio mokymosi modeliy EEG piky atpaZinimo.

8. Palyginti apmokymo bei klasifikavimo tiklsuma bei efektyvuma.



1. Dalykiné sritis

Elektroencefalogrfija — metodas, kuriuo apie skalpa pritvirtintais elektrodais iraSomi smegeny
neurony veiklos sukeliami elektriniai virpesiai [5]. Medicinos srityje encefalografija vadinamas
toks smegeny veiklos jrasiné¢jimas trumpa laiko tarpa, daZniausiai 20-40 minuciy ir vykdoma ira-
Sant keleto skirtingy elektrody pritvirtinty prie skalpo duomenis, taip gaunama elektroencefalo-
grama (toliau — EEG). Elektroencefalografija dazniausiai sutinkama epilepsijos diagnostikoje, nes
epileptiné veikla EEG matosi, kaip anomalijos, kurias galima analizuoti.

Iprasta skalpo EEG gaunama ant skalpo pritvirtinant elektrodus konduktyvios medZiagos pa-
galba, iprastai skalpa paruoSiant negyvy odos Iasteliy pasalinimu. DidZioji dauguma sistemy nau-
doja elektrodus, kuriy kiekvienas yra pritvirtinamas atskiru laidu. Taip pat yra sistemy, kuriose
elektrodai pritvirtinami kepurélés ar tinklelio viduje, tokios sistemos sutinkamos, kai yra poreikis
tankiam elektrody iS§sidéstymui.

Dazniausiai sutinkama yra tarptautiné 10-20 sistema. Sistemos pagalba yra uZztikrinama, jog
elektrody pavadinimai yra vienodi daugybéje skirtingy laboratorijy. Daugumoje medicininiy tai-
kymy yra naudojami 19 elektrody smegeny veiklai bei po vieng elektroda iZeminimui ir sistemos
baziniam jverCiui. Kiekvienas elektrodas prijungiamas prie skirtingo stiprintuvo, kai tuo tarpu
sistemos bazinis elektrodas prijungiamas prie visy, taip sudarydamas elektrody pora kiekvienam
stiprintuvui. Sustiprintas signalas kiekvienam elektrodui tuomet yra filtruojamas ir skaitmenizuo-
jamas taip sudarant galuting EEG.

1.1. Tarptautiné 10-20 Elektroencefalografijos sistema

1958 m. Tarptautiné Encefalografijos bei Klinikinés Neurofiziologijos Federacija (angl. In-
ternational Federation in Electroencephalography and Clinical Neurophysiology) pradéjo naudoti
standartizuotg elektrody iSdéstymo metoda vadinama 10-20 sistema, vaizduojama 1 paveikslelyje.
Si sistema standartizavo fizinj elektrody i§déstyma ant skalpo. Galva yra padalinama i proporcin-
gai nutolusius atstumus nuo esminiy kaukuolés dariniy, kaip nosies sujungimas (angl. Nasion) bei
Zemiausia kaukuolés vieta (angl. Inion), siekiant kuo optimaliau padengti visus smegeny regionus
[26].

Pavadinimas 10-20 paimtas pagal tai, jog toks Sios sistemos proporcinis atstumas procentais
tarp ausy ir nosies, kur lipdomi elektrodai. Elektrodai Zymimi pagal smegeny sriti, kurig jie dengia:
F — Kaktin¢ sritis (angl. Frontal lobe), C — Centriné sritis (angl. Central lobe), T — Smilkininé
sritis (angl. Temporal lobe), P — Momeniné sritis (angl. Parietal lobe) bei O — PakauSinég sritis
(angl. Occipital lobe). Prie raidZiy Zyméjimui naudojami nelyginiai skaiciai kairé¢je galvos puséje,
bei lyginiai skai€iai deSinéje galvos puséje Zr. 1 paveiksleli. Kaire bei deSiné pusés parenkamos 1§
paciento pozicijos.

1.2. EEG taikymai

Medicinoje ir tyrimuose Zmoniy bei gyviny EEG, pasak R. D. Bickford, galima panaudoti
[26]:

stebint budruma, koma bei smegeny mirti;

aptinkant po galvos suzalojimy, insulto, smegeny auglio bei kt. pazeistas smegeny sritis;
* tiriant epilepsija bei nustatant epilepsijos priepoliy priezasti;
tiriant epilepsijos vaisty poveiki;
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1 pav. Tarptautinés 10-20 sistemos elektrody iSsidéstymas bei etiketés. (NubraiZyta su Google
Drawings)

* stebint Zmoniy bei gyviiny smegeny raida;
* testuojant spazmus, kaip vaisty Salutinj efekta;
* tiriant miego sutrikimus.

Elektroencefalografija medicinoje taip pat naudojama komos, encefalopatijos bei smegeny mir-
ties diagnozei. EEG gali biiti naudojama, kaip metodas diagnozuoti auglius, insulta bei kitus Zi-
dininius smegeny veiklos sutrikimus, taciau Siandien EEG tam néra taip placiai naudojama deél
iSplitusiy magnetinio rezonanso tomografijos bei kompiuterinés tomografijos techniky.

EEG bangu grupés

Esant normaliai paciento smegeny veiklai vyrauja viena i$ keleto smegeny aktyvumo grupiy
(ziareti 1 lentele). Vienu metu budinga vienas i§ pateikty grupiy priklausomai nuo paciento bi-
senos. Daznis, kita vertus, priklauso nuo kity veiksniy, kaip lytis, amZius, budrumo lygis. Esant
smegeny veiklos sutrikimams Sie daZniai gali keistis.

Kaip minéta pateiktoje lenteléje EEG galima iSgauti matuojant paciento smegeny veikla tiek
budrumo, tiek miego busenose, tiek pacientui esant be samonés. MaZiems vaikams EEG mata-
vimai daznai atliekami esant miego biisenoje, kol suaugusiems bei vyresniems vaikams Zymiai
daZniau Sie mataviai bus aliekami pacientui esant budumo biisenoje.

EEG Artefaktai

Dazna EEG signalo analizés technika yra artefakty paieSka. Iprastai artefaktais laikomi auks-
tesnés amplitudés ir kitokios formos, nei visas signalas, signalo gabalai. Artefaktai EEG biina
dviejy tipu: sukelti paciento arba techniniai. Paciento sukelti artefaktai yra bet kokie fiziologiniai



1 lentelé. Smegeny aktyvumo bangy grupés

Bangos pavadinimas Daznis Pobidis

Dazniausiai sutinkama, jei pacientas yra

Beta >13Hz ) .. S
atmerkes akis, aktyviai reaguoja i aplinka.
Dazniausiai sutinkama, jei pacientas yra
Alpha 8-13Hz SR
budrus, taciau atsipalaidaves, uZmerkes akis.
Theta A4-8Hy7 D'flinian,iai sgtinkama, jei pacientas yra
miego bisenoje.
DazZniausiai sutinkama, jei pacientas yra
Delta 0.5-4Hz Lo d

gilaus miego biisenoje, ar be sgmonés.

signalai, kurie gali smarkiai paveikti EEG. Techniniai artefaktai, tokie, kaip kintamosios elektros
sroves (angl. AC power) triukSmas gali buti paSalinti, pavyzdZiui naudojant trumpesnius elektrody
laidus. DazZniausi EEG artefakty Saltiniai yra klasifikuojami taip [26]:

Paciento sukelti:

Bet kokie kiino judesiai;
Sirdies stimuliatorius;

* Paspartéjes pulsas;
Staigus akiy judesiai;
Prakaitavimas;

Techniniai:

50/60 Hz daznis;

Sujudinti elektroda jungiantys laidai;
Netinkamas laido ir elektrodo kontaktas;

Per didelis ar per mazas kiekis elektrodo tepalo;
* Nusidévejes akumuliatorinis itaisas.

EEG pikai

Yra daugybé neurologiniy sutrikimy pasizyminciy EEG pikais [25], vienas i§ jy — gerybiné
(rolanding) epilepsija, kurios pikai ir analizuojami Siame darbe. 3 paveikslélyje atvaizduojama
200m:s. ilgio EEG iskarpa vaizduojanti pika. Pikas ryskiausiai matomas ties 538955ms. F3 bei C3
kanaluose.

Pikas turi atsikartoti bent dviejuose gretimuose kanaluose, taip pat jis bent du kartus turi i8kilti
vir§ bazinio signalo. Pikas gali turéti tiek teigiama, tiek neigiama amplitudg.

Siekiant atpaZinti pikus pagrindiné problema yra atskirti epilepsiforminius pikus nuo nepato-
loginiy smailiy bangy [23]. Gerybinés (rolando) epilepsijos pikai pasiZymi Siomis charakteristiko-
mis:

* Piko trukme 40-200 ms.

* Piko amplitudé bent du kartus aukStesné uZ dominuojancios bangos amplitudg.
NuoZzulnus besileidZiantis piko bangos $laitas.

Pikas kerta bazing linija.

Pikai registruojami C3/C4 bei T3/T4 elektroduose.

10



Rolandinius pikus atskirti nuo kity epilepsiforminiy iSkrovy padeda iSskirti Sios charakteristi-
kos (ziureti 2 paveiksléli):

¢ Piko trukmé (S1 + S2).

e Amplitude (A).

e AStrumas (S1/S2).

* Létos bangos trukmeé (SD).

VAV

2 pav. Rolandinés epilepsijos piko charakteristikos [23]

bla 2016.09.28. RE C3.edf_POS_538955.0_P3-RF.csv
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3 pav. 200ms. trukmes EEG iSkarpa.
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1.3. Susijusiy darby analizé

Piky paieska be jokios abejonés yra binarinés klasifikacijos pobiidZio uzdavinys. Tokio pobi-
dZio uzdavinys, kur iSanalizavus EEG atkarpa gaunamas rezultatas nusakantis, ar ta atkarpa savyje
turi abnormalia EEG veikla — pika, ar tiesiog reguliaria smegeny veikla. Siame poskyryje apragomi
darbai, kurie analizuoja $ig problema.

Piky aptikimas ir kiti su epilepsija susij¢ tyrimai jau daugeli mety siejami su kompiuterinio
mokymosi metodais, dar 1995 m. Ozdamar ir Kalayci [15] panaudojo Daub—4 bei Daub—20 gru-
piu vilneliy transformacijas apdoroti signalui prie§ apmokant dirbtini neuronini tinkla piky apti-
kimo. Darbe autoriams pavyko pasiekti 91.4% klasifikavimo tiksluma signalg prie§ tai apdoro-
jus Daub-20 vilneliy transformacija ir 90.2% klasifikavimo tiksluma signalg prie§ tai apdorojus
Daub—4 vilneliy transformacija.

Piky aptikima panaudojant vilneliy transformacijas signalui 2008m. toliau prat¢sé Indiradevi,
Elias, Sathidevim Nayak bei Radhakrishnan [14]. Autoriai darbe toliau naudojo Daub—4 grupés
vilneliy transformacijas signalo apdorojimui prie§ apmokant sistema. Sistema apmokyta transfor-
muotais duomenimis buvo itin efektyvi: 90.5% tikslumas, 91.7% jautrumas bei 89.3% konkretu-
mas.

Vienas i8 susijusiy darbuy, ir turbiit svarbiausias Sio darbo kontekste apibiidina EEG signalo piko
parametrus ir budus apibiidinti signalo pika. Misitinas, MeSkauskas bei Samaitiené darbe [ 18] apie
iSvestinius EEG parametrus, tokius, kaip signalo piko lygio linijos (angl. baseline), piko pakilimo
statumas — ikalné (angl. upslope), piko nusileidimo statumas — nuokalné (angl. downlsope) bei
EEG sinalo piko plotis (angl. width). Darbe taip pat pristatomi automatiniai metodai naudojntys
Sias metrikas ir skirti piky EEG signaly atpaZinimui.

Tolesniame $iy autoriy darbe pateikiamas prieS tai buvusiy darby rezultaty pritaikymas to-
lesniai EEG analizei [2]. Autoriai pateikia keleta automatinés EEG analizés varianty naudojant
dirbtinius neuroninius tinklus bei atraminiy vektoriy klasifikatoriy (angl. support vector machine).
Klasifikatoriai apmokomi remiantis praeity darby rezultatais, pirma morfologiniy filtru atrenkant
pikus, po to i$ jy iSrenkant parametrus, ir juos panaudojant vizualiai panaSiy piky, kuriuos itin
sunku atskirti, i$skyrimui.

Siame darbe bus atlickama piky analize pasitelkiant dirbtini neuronini tinkla, kol neuroniniai
tinklai yra daZniau naudojami epilepsijos tipui nustatyti, o pikai aptinkami naudojant kitus meto-
dus. Viename tokiy darby autoriai Misitinas, MeSkauskas bei Juozapavicius pateikia EEG piky
atpazinimo algoritma naudojant morfologini filtra [19]. Algoritmas paremtas morfologijos filtrais,
taCiau rezultatui pagerinti gale dar nadojami ir papildomi filtrai iSvalantys EEG artefaktus. Tyrimo
metu buvo sukurtas jrankis paremtas apraSytuoju algoritmu leidZiantis palengvinti EEG parametry
apskaiciavima, kurie daZniausiai apskai¢iuojami rankiniu budu.

Galiausiai autoriy Deveikis bei MeSkauskas elektroencefalogramy analizés darbe autoriai pa-
lygina keleta skirtingy dirbtiniy neuroniniy tinkly pritaikyty atpazinti EEG pikus [22]. Darbe EEG
pikams atpazinti naudojami dviejy tipy dirbtiniai neuroniniai tinklai: neuroninis tinklas be griz-
tamyjy rySiy — FNN (angl. feed-forward neural network) bei neuroninis tinklas su griZtamaisiais
rySiais — RNN (angl. recurrent neural network). Analizuojami Siy neuroniniy tinkly EEG piky
atpazinimo gebéjimo tikslumai, bei kaip Sie sprendimai padeda iSvengti klaidingai indentifikuoty
pikuy.
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1.4. Darbe naudoti duomenys

Tyrimui bus naudojami realiy pacienty duomenys i§ Vilniaus Santaros Vaiky Ligoninés. Duo-
menys surinkti ir dalis jy suZzymeéti gydytojos dr. Riitos Samaitienés. Duomenys padengia kelias
desSimtis skirtingy pacienty su idiopatine Rolando epilepsija bei struktiirine epilepsija dél galvos
smegeny pazeidimy. Dalis pateikty EEG duomeny jau turi suzymétus pikus, bei darinius, kurie
vizualiai panaSus 1 pika, taciau tokiais néra.

Siam tyrimui bus naudojami tik EEG turin&ios suZymétus piky duomenis. Darbui buvo surinkti
12-o0s 4-10 mety amZiaus pacienty serganciy gerybine (Rolandine) epilepsija EEG duomenys gauti
2010-2018 mety laikotarpiu, kaip matyti 2 lentel¢je. Kiekvienam EEG kanalui buvo pazyméta bent
keletas piky, bei dariniy, kurie néra pikai, taciau yra vizualiai panaSus i pika.

2 lentelé. EEG duomeny apZvalga

Paciento nr. Lytis Gimimo metai EEG gavimo metai Ligos Pobudis

1 v 2009 2016 RE
2 \Y% 2012 2018 RE
3 v 2010 2016 RE
4 M 2008 2016 RE
5 \Y 2009 2016 RE
6 \Y 2008 2015 RE
7 M 2003 2010 RE
8 M 2008 2018 RE
9 A\ 2014 2018 RE
10 \' 2010 2016 RE
11-1 v 2011 2018 RE
11-2 \% 2011 2018 RE
12 M 2015 2018 RE
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1.5. Programavimo kalba bei irankiai

Siame poskyryje bus aptariami visi jrankiai bei bibliotekos naudotos §iame darbe. Pateikiama
ju nauda darbui, bei pasirinkimo prieZastys.

Python

Python — tai nemokama, atviro kodo, bendro pobuidzio ir galinga programavimo kalba. Python
programavimo kalbos kodas yra lengvai skaitomas, bei vengia sudétingesniy programavimo kalby
skirybos zenkly bei jvairiy anotacijy, vietoj to kodo kompiliavimo tvarka valdoma koda indentuo-
jant. Dél kalbos paprastumo galima daugiau pastangy teikti | kompiuterinio mokymosi problemos
apraSyma bei tobulinimg vietoj aiSkinimosi, kaip veikia sudétingas kodas.

Apart intuityvumo Python kalbai apstu biblioteky bei ivairiy plétiniy, skirty skirtingoms da-
lykinéms sritims, Zymiai palengvinanc¢iy darba. Tokiy biblioteky implementacija kode padeda
iSvengti situacijos, kuomet daug laiko ir pastangy iSeikvojama programuojant jau egsiztuojanciu
rankius uZuot prototipuojant galutinj produkta.

Python programavimo kalba yra nepriklausoma nuo platformos, tad leidZia programuotojams
bei tyré¢jams koda paleisti ant bet kurio kompiuterio be pakeitimy (arba su labai minimaliais pakei-
timais). Python raSyta programiné jranga gali buti lengvai perkompiluojama ir paprastai iSleidZia-
ma bet kuriai platformai (macOS, Windows, Linux) be papildomy kalbos interpretatoriy.

Python programavimo kalba yra itin populiari, tad visos bibliotekos yra puikiai ir detaliai doku-
mentuotos. Internete apstu python naudojimosi pamokuy, isleista daugybe knygy. Python dirbtinio
intelekto entuziastai turi savo forumus, kur dalinasi jvairiais sprendimais, padeda vieni kitiems
iSspresti daznas problemas.

EDFBrowser

,EDFBrowser* — tai nemokamas, atviro kodo irankis skirtas atidaryti ivairiy signaly, kaip EEG,
EKG ir kity, duomeny faily greitai perziiirai [28]. Irankis pasirinktas dél to, jog veikia ant visy
populiariausiy operaciniy sistemy (macOS, Windows, Linux) bei suteiké galimybe greitai atidaryti
EEG failus pateiktus .edf formatu, perziaréti faily antraStes, redaguoti kanaly pavadinimus.

MNE

»MNE* — tai atviro kodo ,,Python‘ programavimo kalbai skirta biblioteka. Pagrindinés paketo
paskirtis yra darbas su EEG tipo duomenimis, jy apdorojimas bei vizualizacija [9]. Si bibliote-
ka pasirinkta dél puikiy darbo su .edf formato failais funkcijy, galimybés nuskaityti .edf faila, ji
konvertuoti i kitus duomeny formatus, filtruoti pagal, laika kanalus, bei atvaizduoti.

Keras

,,Keras* — tai giliojo mokymo biblioteka skirta ,,Python* programavimo kalbai. Keras bibliote-
ka integruojasi su ,,Tensorflow* [1], ir pateikia supaprastintg prieiga prie giliojo mokymo metody
[4]. Vienas pagrindiniy ,,Keras* privalumy tai, kad galima modeli apmokyti naudojant arba pro-
cesoriy arba vaizdo pokste, Siuo atveju kompiuteryje nesant dedikuotam (ziuréti 3 lentelg) vaizdo
ploksteés procesoriui buvo biitinybé modeliui apmokant naudoti procesoriaus skai¢iavimo resursus.
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Scikit-Learn

»Scikit-Learn® — tai jrankiy skirty duomeny analizei biblioteka skirta ,,Python programavimo
kalbai [21]. ,,Scikit-Learn‘ biblioteka pateikia paprastus naudoti duomeny klasifikavimo metodus,
tokius kaip atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. Support Vector Machine — SVM), sprendimy
medziai (angl. Decision Trees) bei daugelj kity. Su klasifikatoriais lengva dirbti, jei lengvai keicia-
mi tarpusavyje, veikia sparciai, tad lengva iteruoti ieSkant tinkamiausios parametry konfigiiracijos.

NumPy

,NumPy* — tai moksliniy skai¢iavimy irankiy biblioteka skirta ,,Python* programavimo kal-
bai [12]. Buvo pasirinkta dél didZiulés metody darbui su masyvais bei matricomis bibliotekos.
EEG duomenys buvo konvertuojami i 2D masyva, tad kilo poreikis greitai veikianciai bibliotekai
sugebanciai susitvarkyti su dideliu kiekiu tokio pobiidZzio duomeny.

PyWavelets

,,PyWavelets* — tai atviro kodo vilneliy transormacijos irankiy biblioteka skirta ,,Python* prog-
ramavimo kalbai [10]. Biblioteka pasirinkta dél itin didelio kiekio palaikomy vilneliy Seimy grupiy
bei spartaus veikimo.

MatplotLib

,MatplotLib* — tai i§sami ,,Python* programavimo kalbai skirta biblioteka suteikianti jrankius
statiniy, animuoty bei interaktyviy vizualizacijy kiirimui [13]. Sios bibliotekos pagalba buvo suge-
neruoti signalo atkarpos vaizdai, bei darbe pateikiamos ROC kreivés.
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1.6. Kompiuterinis mokymasis

Siame mokslinio darbo poskyryje pateikiami jvairiy kompiuterinio mokymosi (angl. machine

v —

vised learning) algorimtai: 2D konvoliuciniai neuroniniai tinklai, logistiné regresija, sprendimy
medziai, atraminiy vektoriy klasifikatorius bei AdaBoost metaalgoritmas.

3 lentelé. Techninés jrangos specifikacija

Komponentas Tipas/Specifikacija
Operaciné sistema macOS Big Sur, version 11.1
Procesorius 2.3GHz Dual-Core Intel i5

Operatyvioji atmintis 16GB 2133MHz LPDDR3
Grafikos Procesorius  Intel Iris Plus Graphics 640 1535MB
Kietasis diskas 251GB APPLE SSD SM0256L

Konvoliucinis neuroninis tinklas

Konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. Convolutional Neural Network) — vienas 1§ ANN pa-
gristy giliojo mokymosi metody, pla¢iausiai naudojamy vaizdy klasifikavimo uZduotyse. Konvo-
liuciniai neuroniniai tinklai (toliau CNN) yra jpatingas giliojo neuroninio tinklo tipas apdorojantis
duomenis iSsidéstancius tinkleliu, tad puikiai tinkamas darbui tiek su signaly duomenimis, kuriuos
galime laikyti 1D tinkleliu, tiek vaizdy duomenimis, kuriuos galime laikyti 2D taSky tinkleliu [8].

CNN strukturiSkai yra panaSus i daugiasluoksnj perceptrona, taciau bent viename i$ sluoksniy
alieckama matematiné konvoliucijos matemating operacija.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (toliau ANN) struktiiriSkai imituoja Zmogaus nervy sistemos ne-
urony rySius. ANN dazniausiai yra sudaromi i$ daugelio pilnai sujungty sluoksniy (angl. fully-
connected layer).

Pagrindinis CNN jvesties elementas yra tenzorius (angl. tensor). Paprastas pavyzdys bty ten-
zorius sudarytas i§ vaizdo ir atitinkantis (H, W, 3) struktiira. CiaH - eiluciy kiekis (vaizdo aukstis
taskais), W — stulpeliy kiekis (vaizdo plotis taSkais) bei 3 reprezentuoja jprasto paveikslélio spalvi-
niy kanaly kiekj (RGB). Si i§ tenzoriy sudaryta jvestis panaudojama kiekviename ANN sluoksnyje
ir priklausomai nuo sluoksniy struktiiros bei pasirinkimo tarp sluoksniy transformuojama.

Kitas itin svarbus CNN elementas — konvoliucinis sluoksnis. PavyzdZiui apdorojamas paveiks-
lelis (taSky matrica), kurios rezoliucija yra 7 x 7, o konvoliucijos operacijai pasirinktas filtras buvo
3 x 3, tuomet bus apdorojamos matricos 3 x 3 dydzio poaibiai padengiantys visa duomeny rinki-
ni, kiekvienam tokiam poaibiui atlieckama konvoliucijos operacija ir gaunama nauja 5 x 5 dydzio
matrica, kaip parodyta 4 paveikslelyje.

Iprastai tokia matricos operacija bus vykdoma padengiant visa matrica kiekvieng kartg filtra
pastumiant tik vieng taska i deSing arba Zemyn. Toks modelis, gal kiek painiai, vadinamas be-
zingsniu (angl. non-strided), Zingsnio dydis valdomas, daZnai didesnis Zingsnis renkamas norint
paspartinti CNN apmokymo sparta, ta¢iau padidinus Zingsnj gali buiti paaukota dalis modelio kla-
sifikavimo tikslumo.

Jungimo sluoksnis — kitas itin svarbus CNN sluoksnis. Sis sluoksnis sumaZina konvoliucinio
sluoksnio rezultatu gauta matrica, dar labiau sumazinant kompiuterio resursy raikalavima duomeny
apdorojimui. Taciau pagrindiné priezastis naudoti §j sluoksni — dominuojanciy duomeny rinkinio
atributy iSrinkimas. Jungimo sluoksnis taip pat padeda sumazinti duomeny triukSma.
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140,00 (1.0 2,00 13,00 400 15,00 6.0
10, 1) . (8 1] I(3.10 410 I5.1 1i6.1) .
10,2) 1.2 | 122 13,2 14,2 1.2 18,2 HO0 | HOLO | HE20
1(0,3) 10,8 | 129 139 | 14 15,3 18,3 x HO,D | HOD | H2D —t
140,43 11,4} 2.4 13,0 104,40 54 16,4 H0.2) | H(L2) | H22D
110,50 101,68} 1(2,5) 103,58 114,50 15,5 18,5 -
Filtras

1i0,8) 101,68} 2.6 1(3.8) 14.6) 15,6} 1i8.8)

Ivesties paveikslélis ISvesties paveikslélis

4 pav. Konvoliucijos operacija 7 x 7 dydZzio matricai [3].

Yra dviejy tipy jungimo sluoksniai: maskimalaus jungimo (angl. max pooling) ir vidutinio
jungimo (angl. average pooling). Maksimalaus jungimo sluoksnis ir nurodyto filtro dydZio matri-
cos iSrenka maksimalig reikSme, kai tuo tarpu vidutinio jungimo sluoksnis apskaiciuoja visy filtro
dydZio matricoje pakliuvusiy reikSmiy vidurki, kaip vaizduojama 5 paveikslélyje.

Maksimalus jungimo Vidutinis jungimo
20 | 15 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
0 [100| 70 | 38 0 |100| 70 | 38
12 | 12 2 12 | 12 8 2
12 | 12 | 45 | 6 12 | 12 | 45 | 6
2x2 2x2
junginio dydis junginio dydis
Y Y
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

5 pav. Skirtingy jungiamuyjy sluoksniy vizualizacija [30].

Taip apdoroti duomenys gali toliau biiti naudojami iprastuose ANN sluoksniuose ir jais apmo-
komi klasifikavimo. Iprastai duomenys toliau apdorojami plokSinimo sluoksnio (angl. flatten) ir
matrica paver¢iama i duomeny vektoriy (1D masyva). Toks duomeny vektorius toliau yra teikia-
mas neuroniniam tinklui be griztamyjy rySiy (angl. feed-forward neural network).

Viena i8 prieZasciy, kodél Siam darbui buvo pasirinkti CNN yra tai, kad CNN puikiai susidoroja
su signalo pobtidZio duomenimis, ir galima teigti, jog CNN savo veikimu yra panaSiausias metodas
1 rankinj piky Zyméjima, jeigu gydytojo piky paieska laikytume vaizdy analize.
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Logistiné regresija

Viena pagrindiniy logistinés regresijos panaudojimo sri¢iy yra tikimybes, kad kazkas ivyks,
arba tikimybeés, kad pacientas bus diagnozuotas tam tikra liga ivertinimas [27]. Logistiné regre-
sija yra daZnas statistinis metodas santykio, tarp pacienta apibiidinanciy duomeny bei diagnozeés,
nustatymui.

Viena pagrindiniy prieZasc¢iy, kodél buvo pasirinktas Sis modelis yra tai, jog modelis sukurtas
spresti binarinio klasifikavimo uZduoti. Kitaip tariant pateiktiems duomenims graZina tikimybé
(tarp O ir 1) nurodancia priklausomybe vienai i§ dviejy klasiy, kaip vaizduojama 6 paveikslélyje.
EEG piky atpazinimas Siame darbe traktuojama, kaip binarinés klasifikacijos uzduotis.

Tikimybe, kad studentas iSlaikys egzaming pagal mokymosi laika

- - - - - - L * * *

Tikimybe ilaikyti egzaming

Valandos praleistos mokymuisi

6 pav. Logistinés regresijos klasifikavimo pavydys. (Iliustracija yra vieSa ir néra saugoma autoriniy
teisiy)

Sprendimy medziai

Spendimy medis (angl. Decision Tree) — medzio struktiiros klasifikacinis modelis. Sprendimy
medis yra vienas paprasciausiy klasifikaciniy modeliy ir yra gana lengvai perprantamas, netgi ne
ekspertams [24].

Sprendimy medis veikia duomeny atributy skaldymo principu. Sprendimy medZzio algoritmas
pasirenka geriausig atributg, kaip medZio Sakni ir iS ten skyla i Sakas kiekvienam kitam atributui
taip padengdamas visa duomeny rinkini, kol galop pasiekia lapus, kuriose saugoma ne atributo bet
klasifikacijos informacija. Taip sukuriami keliai nuo Saknies iki klasifikacijos kiekvienai atributy
kombinacijai, kaip pavaizduota 7 paveikslélyje.

Spendimy medZiai buvo pasirinkti, nes juos itin paprasta sukonstruoti, modelio apmokymas
reikalauja itin maZai resursy, o rezultatai daznai biina palyginamai geri kitiems, labiau, kompiuterio
resursy prasme, reikliems modeliams.
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f1 =0.45

Netiesa

Netiesa

Tiesa Netiesa

Aklase

B klasé B klasé

Netiesa

B klase Aklase

7 pav. Sprendimy medZio klasifikavimo pavyzdys [20] .

Atraminiy vektoriy Klasifikatorius

Atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. Support Vector machine) — klasifikatorius, kurio al-
goritmo pagrindinis tiklas yra rasti optimalia hiperplokStuma (angl. hyperplane), kuri kuo geriau
padalinty n-macius duomenis i dvi i8siskiriancias klases. Jeigu duomenys yra n-maciai, bus ieSko-
ma (n — 1)-dimensinés hiperplok§tumos atskiriancios tiriamas klases. Kol tokiy hiperplok§tumy
gali biiti ne viena, optimizuojant modelj, ieSkoma plokStuma, kurios atstumas (angl. margin) nuo
bet kuriy dviejy skirtingy klasiy duomeny tasSky biity maksimalus [29].

Paprastas klasifikavimo atraminiy vektoriy klasifikacija pavyzdys pateiktas 8 paveikslélyje, ¢ia
dvimatéje erdvéje duomenys dalinami hiperplokStuma, kuri yra tieseé.

1 ®  Aklasé
Optimali . ® a B klasé
Hiperplokituma Y
-
b ®
W.X+b=0 X ® ®
™ ”
\‘ . .

|~ \‘- Atramos vektorius
. W1,
O a ~
S, .~
|18 = “SOH
*._1
a - »
o o \“\ \ \
H: Hiperplok&tuma

8 pav. Duomeny klasifikavimas naudojant atraminiy vektoriy klasifikatoriy [7].

Atraminiy vektoriy klasifikatorius buvo pasirinktas, nes dél savo veikimo principo — duomeny
dalinimo i kategorijas bei priZitirimojo mokymosi principy. Atraminiy vektoriy klasifikatorius yra
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populiarus sprendimas binarinés klasifikacijos problemai.

Adaboost

AdaBoost (angl. Adaptive Boosting) — kitaip, nei kiti Siame poskyryje pateikti algoritmai pats
néra klasifikatorius, o klasifikavimo metaalgoritmas. Pagrindinis AdaBoost veikimo principas yra
pasitelkiant daugybe prastai klasifikuojanciy algoritmy (klasifikuojanc¢iy geriau nei 50% tikslumu)
i§ Sios grupés sudaryti viena geresni klasifikatoriy [6], kaip pavaizduota 9 paveikslélyje.

Modelis-1

e SRS \

- Mokymo Modelis-2 Balsavimas . T .
4 ™ / finkinvs / (apjungiami [ Galutiniai
& A /7 \ y ) f / individualiy e
sgan — / o \\/{\ modaliy spejimai) Spejimal 3

b N 0 ~———

uomeny /X -
rinkings | N\~ /0 )
4 (@]

Mokymo

\“-\-\_\_‘_,_,_;-/; \\\\{\
rinkinys

Modelis-N

9 pav. Adaboost metaalgoritmo veikimo pavyzdys. (Iliustracija yra vieSa ir néra saugoma autoriniy
teisiy)

AdaBoost buvo pasirinktas, nes jis pats néra klasifikatorius, taciau naudoja kitus klasifikavi-

mo algoritmus, kaip pagrinda. AdaBoost galima duoti kitus binariniam klasifikavimui tinkamus
algoritmus $iy rezultatui gerinti.
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2. Duomenuy apdorojimas

EEG duomenys tyrimui buvo pateikti .edf formatu [16], ir gauti naudojant 10-20 EEG siste-
ma. Prie§ pradedant darbg su duomenimis, duomeny faily antrasés buvo redaguotos naudojant
EDFBrowser [28] programg ir suvienodintos, tam, kad sutapty EEG kanaly pavadinimai ir atitik-
ty formata — ,,kanalas-RF* (pvz. FPI-RF). Tuomet skirtingy pacienty failai buvo palyginti, tam
kad buty isitikinta, jog visi failai buvo iSgauti vienodais metodais, atitinka kanaly kiekis, duomeny
daZnis, bei Zyméjimas. 4 lenteléje pateikti Sios analizés rezultatai.

Deél ne vienodo kanaly kiekio tyrimas buvo atliekamas naudojant 18 kanaly tarpusavyje per-
sidengianciy tarp visy 12 pacienty duomeny rinkiniy: Fpl-RF, Fp2-RF, F7-RF, F3-RF, Fz-RF,
F4-RF, F8-RF, T3-RF, C3-RF, Cz-RF, C4-RF, T4-RF, T5-RF, P3-RF, Pz-RF, P4-RF, T6-RF, O1-
RF.

4 lentelé. EEG kanaly pasiskirstymas .edf failuose

Pacientas EEG kanaly kiekis EEG kanalai
C-RF, Fp1-RF, Fp2-RF, F7-RF, F3-RF,
Fz-RF, F4-RF, F8-RF, T3-RF, C3-RF,
1 21 Cz-RF, C4-RF, T4-RF, T5-RF, P3-RF,
Pz-RF, P4-RF, T6-RF, O1-RF, O2-RF,
MK-RF
F-RF, Fp1-RF, Fp2-RF, F7-RF, F3-RF,
Fz-RF, F4-RF, F8-RF, T3-RF, C3-RF,
2 23 Cz-RF, C4-RF, T4-RF, T5-RF, P3-RF,
Pz-RF, P4-RF, T6-RF, O1-RF, O2-RF,
31HL-RF, 32HL-RF, MK-RF
F-RF, H-RF, A1-RF, Fpl-RF, Fp2-RF,
A2-RF, F7-RF, F3-RF, Fz-RF, F4-RF,
F8-RF, T3-RF, C3-RF, Cz-RF, C4-RF,
T4-RF, T5-RF, P3-RF, Pz-RF, P4-RF,
T6-RF, O1-RF, O2-RF, 31HL-RF,
32HL-RF, MK-RF

3-12 26

Darbe buvo naudojami tik gydytojo suZzyméti duomenys. Kiekvienas .edf failas buvo kon-
vertuotas 1 .csv formata, su kuriuo yra lengviau dirbti Python aplinkoje, ir sukarpytas 1 200 ms.
gabalus aprépiancius maksimalig vieno piko trukme, viso iSrenkant 50 jraSy per kanala.

Paruosti duomenys buvo padalinti i du duomeny rinkinius skirtus mokymui ir testavimui 70%
30%. Kiekvienas duomeny segmentas, buvo suzymétas (angl. labeled), kaip 0 — jeigu atstovauja
netikry piky rinkiniui arba 1 — jeigu yra tikras EEG pikas.

DizZiausia problema su kuria buvo susidurta dirbant su Siais duomenimis — nesubalansuotas
duomeny kiekis. Tyrimai Siame darbe atliekami su gydytojos suZymeétais pikais ir i pika panaSiais
dariniais, kurie pasiskirsto taip: 929 pikai ir 90 ne piky.
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3. Piky atpazinimas

Siame skyriuje apraSomi metodai naudoti piky atpazinimui, metrikos kuriomis buvo vadovau-
tasi, jei rezultaty gerinimo procesas.

Metrikos

Darbe pagrindinémis laikomos Sios metrikos:

» Jautrumas (angl. Sensitivity) — skaifius parodantis, kiek proporcingai teigiamai Zymimy
duomeny rinkiniy buvo klasifikuoti teisingai.

» Konkretumas (angl. Specificity) — skaiCius parodantis, kiek proporcingai neigiamai Zymimy
duomeny rinkiniy buvo klasifikuoti teisingai.

* Tikslumas (angl. Accuracy) — skaicius parodantis, kiek proporcingai visoms klasifikacijoms
duomeny rinkiniy buvo klasifikuoti teisingai.

* AUC (angl. Area Under Curve) — skaiCius parodantis, kaip tikétina, jog modeliui suteikta
nauja reikSmeé bus klasifikuojama teisingai.

Tikslumas apskai¢iuojamas formule:

TP+ TN

Tiksl -
WNSHUMAS = b TN & FP + FN

Jautrumas apskaiciuojamas formule:

TP

Jautrumas = TP+—FP

Konkretumas apskaiciuojamas formule:

TN

Konkret ==
onkretumas TN T PN

Cia TP — teigiamai Zymimos reik§mes, kurios buvo klasifikuotos, kaip teigiamos, TN — neigiamai
Zymimos reikSmés, kurios buvo klasifikuojamos, kaip neigiamos, FP — neigiamai Zymimos reiks-
mes, kurios buvo klasifikuotos, kaip teigiamos bei FN — teigiamai Zymimos reikSmés, kurios buvo
klasifikuotos, kaip neigiamos.

Turint toki nesubalansuota duomeny rinkinj itin svarbu atsizvelgti ne tik { modelio klasifikaci-
jos tiksluma. Jeigu modelis sugeba atpazinti tik vieng i§ dviejy klasiy, ir tos klasés duomeny yra
7ymiai daugiau, tuomet tikslumo metrika bus proporcingai iskreipta. Zemas tikslumas visuomet
rodo prastg klasifikavimo kokybe, taciau aukstas tikslumas dar nereiskia geros klasifikavimo koky-
bés. Tokiu atveju itin svarbu atsizvelgti i kitas dvi metrikas jautruma, bei specifiSkuma, Siuo atveju
aukStas jautrumas rodys, jog modelis puikiai sugeba atpaZinti teigiama piko atveji, o aukstas spe-
cifiSkumas — neigiama. Didelis skirtumas tarp Siy reikSmiy, net esant aukStam tikslumui parodys
tikraja modelio binarinés klasifikacijos situacija.

Signalo apdorojimas

DaZznai pasitaikanti piky atpaZinimo strategija yra signalo nutriuk§minimas prie§ apdorojant
duomenis klasifikatoriumi. Vilneliy transformacijos yra itin daznas EEG signalo nutriuk§minimo
metodas piky aptikimo procese [11].
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Siuo darbu siekiant gauti kuo geresnius rezultatus pasirinktos ,,Daubechies” vilneliy Seimos
transformacijos ,,DB4“ bei ,,DB20“, kurios apibiidinamos, kaip itin efektyvios nutriuk§Sminant
duomenis pries piky atpazinima [15].

Pradiné slenkstiné verté (angl. Treshold) abiejy Seimy transformacijoms buvo pasirinkta — 0.1,
kaip vaizduojama 10 paveikslélyje. Transformacijos buvo taikomos visiems kanaly duomenims, ne
tik tiems, kuriuose buvo Zymimas pikas.
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10 pav. 200ms. trukmes EEG iSkarpa apdorota DB4.
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3.1. Konvoliuciniai 2D neuroniniai tinklai

Darbe jgyvendintas kryZminio patikrinimo metodas (angl. cross-validation), duomenys buvo
dalinami 10 karty, kiekvieng karta juos skirstant i 70% duomeny modelio apmokymui ir 30% duo-
meny testavimui. Sis metodas buvo taikomas norint gauti kuo tikslesnius klasifikavimo rezultatus,
todel visos darbe pateikiamos metrikos yra 10 kryZminio patikrinimo iteracijy vidurkis.

Darbe sprendZiamas binarinés klasifikacijos uzdavinys, tad klasifikacijos rezultatai grazinami,
kaip tikimybe, jog duomeny rinkinys priklauso klasei. Cia buvo pasirinkta tolerancijos reikime
lygi 0.5, jei kuri nors tikimybé yra lygi ar aukStesné tolerancijos reikSmei, tos klasés nariu ir klasi-
fikuojamas duomeny rinkinys.

CNN modelio grupés dydis (angl. batch size) yra lygus 70. Si reikimé parodo, koks duo-
meny kiekis bus naudojamas apmokant modeli vienoje iteracijoje. Abiejuoe modelio sluoksniuse
pradinis branduoliy kiekis buvo lygus 16, o branduoliy dydis — 2.

Pradinis CNN modelis buvo sudarytas i§ dviejy 16 branduoliy kiekio, bei 2 branduoliy dydZio
sluoksniy, po kuriy seké po viena 2 branduoliy dydZio jungiamaji sluoksni. Po konvoliuciniy bei
jungiamuyjy sluoksniy seké lyginamasis sluoksnis, bei du ,,Dense* tipo daugiasluoksnio perceptro-
no sluoksniai. Modelio architektura pateikta 18 lenteléje, dokumento B priede.

Abiems konvoliuciniams sluoksniams buvo naudojama iSlyginto tiesinio vieneto aktyvacijos
funkcija (angl. Rectified Linear Unit (ReLU)). Siandien tai pladiausiai naudojama aktyvacijos funk-
cija. Funkcijos veikimo principas yra itin paprastas, nes ji tiesiog uznulina neigiamas reikSmes:

f(z) = maz(0,x).

Pirminiai rezultatai

Pirmasis eksperimentas atliktas su 2D CNN modeliu buvo atliktas kei¢iant branduoliy kie-
ki, kaip pavaizduota 5 lenteléje. Siame eksperimente buvo naudojami vilneliy transformacijomis
neapdoroti duomenys.

5 lentelé. Modelio rezultatai kei¢ian branduoliy kiekj

Branduoliy kiekis AUC Tikslumas Jautrumas Konkretumas

16 0.59 0.989 0.9584 0.2296
32 0.61 0.989 0.9648 0.2696
64 0.61 0.986 0.9684 0.2592
128 0.63 0.976 0.9587 0.2925
256 0.60 0.965 0.9734 0.2185

Jau pirmasis bandymas su 16 branduoliy grazino neblogus rezultatus. Aukstas tikslumas ir jaut-
rumas parodo, jog modelis puikiai sugeba iSrinkti pikus, taciau prastai skiria ne pikus. Bandymai
buvo baigti po 256 branduoliy, nes didinant branduoliy kiekj toliau rezultatai prastéjo.

Geriausius rezultatus pavyko gauti su modeliu turéjusiu 128 branduolius abiejuose sluoksniuo-
se (ziureti 6 lentelg), nors tikslumas ir jautrumas Siuo atveju nebuvo patys geriausi, taciau Siuo
atveju pavyko iSgauti geriausia klasifikavimo konkretuma.

Rezultaty gerinimas

Pirmas zingsnis modelio rezultaty gerinime buvo modelj apmokyti naudojant duomenis apdo-
rotus vilneliy transformacija. Bandymai buvo atliekami tiek su DB4 tiek su DB20 grupiy trans-
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6 lentelé. Modelio grazinusio geriausius rezultatus architektiira

Sluoksnio tipas ISeities forma Parametry skaicius
conv2d_1 (Conv2D) (None, 49, 17, 128) 640
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 24, 8, 128) 0

conv2d_2 (Conv2D) (None, 27,7, 128) 65664
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 11, 3, 128) 0

flatten_1 (Flatten) (None, 442) 0

dense_1 (Dense) (None, 100) 422500

dense_2 (Dense) (None, 2) 202

formacijomis apdorotais duomenimis. Pradiné slenkstiné verté buvo 0.1, siekiant gauti geresnius
rezultatus, ji buvo mazinta, kaip pateikta 7 lenteléje.

7 lentelé. Modelio rezultatai su skirtingomis vilneliy transformacijomis

Vilneliy Seima  Slenkstiné vert¢ AUC Tikslumas Jautrumas Konkretumas

DB4 0.1 0.61 0.970 0.9512 0.2740
DB20 0.1 0.60 0.976 0.9724 0.2222
DB4 0.05 0.60 0.970 0.9709 0.2370
DB20 0.05 0.61 0.959 0.9799 0.2333
DB4 0.03 0.64 0.980 0.9526 0.3296
DB20 0.03 0.62 0.977 0.9634 0.2703
DB4 0.02 0.61 0.966 0.9566 0.2629
DB20 0.02 0.62 0.976 0.9616 0.2814
DB4 0.01 0.63 0979 0.9584 0.2925
DB20 0.01 0.61 0.976 0.9670 0.2481

Geriausius rezultatus su modeliu pavyko i§gauti naudojant DB4 grupés transformacijas su 0.03
slenkstine verte. Siuo atveju pats signalas buvo transformuotas minimaliai ypa¢ apie pika (Zitiréti
A prieda), taciau transformuoti duomenys padéjo pasiekti didesni tiksluma bei konkretuma. Visi
tyrimai toliau buvo atliekami su duomenimis apdorotais naudojant §ia grupg, bei slenksting verte.

Siekiant jsitikinti, ar pirmojo eksperimento, kurio metu iSrinktas modelis su 128 branduoliy
kiekiu abiejuose sluoksniuose, rezultatai vis dar validis naudojant transformuotus duomenis. Eks-
perimentas buvo pakartotas su transformuotu signalu (Zitréti 8). Rezultatai toliau iSlieka tokie pat
ir tolimesni eksperimentai buvo vykdomi naudojant modelj su 128 branduoliy kiekiu abiejuose
sluoksniuose.

8 lentelé. Pirmojo eksperimento pakartojimas su DB4

Branduoliy kiekis AUC Tikslumas Jautrumas Konkretumas

16 0.59 0.982 0.9612 0.2185
32 0.60 0.989 0.9594 0.2444
64 0.62 0.989 0.9770 0.2629
128 0.64 0.980 0.9526 0.3296
256 0.60 0.969 0.9659 0.2296

Siekiant toliau pagerinti rezultatus su 2D CNN buvo keic¢iamas branduolio dydis kiekviename
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sluoksnyje. Pirma buvo atlieckami eksperimentai keiciant tik pirmojo sluoksnio branduolio dydi,
tuomet gavus gera rezultata toliau keiciami antrojo sluoksnio branduoliy dydziai. Eksperimento
rezultatai vaizduojami 9 lenteléje.

9 lentelé. Rezultaty gerinimas keiciant branduoliy dydzius

Pirmasis sluoksnis Antrasis sluoksnis AUC Tikslumas Jautrumas Konkretumas

2,2 2,2 0.64 0.980 0.9526 0.3296
3,3 2,2 0.62 0.978 0.9612 0.2814
4,4 2,2 0.60 0.965 0.9799 0.2222
55 2,2 0.63 0.980 0.9767 0.2740
6,6 2,2 0.66 0.973 0.9605 0.3592
7,7 2,2 0.63 0.978 0.9516 0.3037
8,8 2,2 0.66 0.977 0.9698 0.3444
9,9 2,2 0.59 0.964 0.9842 0.2000
6,6 3,3 0.66 0.981 0.9627 0.3518
6,6 4,4 0.60 0.977 0.9706 0.2259
6,6 5,5 0.60 0.981 0.9698 0.2370

Didinant pirmojo sluoksnio branduoliy dydj tikslumo ir jautrumo reikSmés svyravo itin nedaug,
taciau pakelus branduolio dydj iki 6 buvo gauta geriausia konkretumo reikSme (Zr. 11 paveikslélj).
Manipuliuojant antrojo sluoksnio branduoliy dydziu rezultaty pagerinti toliau nepavyko. Geriau-
sius rezultatus su 2D CNN pavyko gauti naudojant modeli su dviem 2D CNN sluoksniais turinciais
128 branduolius, su skirtingais branduolio dydziais, zitréti 10 lentelg.

10 lentele. Modelio grazinusio pagerintus rezultatus architektiira

Sluoksnio tipas ISeities forma Parametry skaicius
conv2d_1 (Conv2D) (None, 45, 13, 128) 4736
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 22,6, 128) 0

conv2d_2 (Conv2D) (None, 21, 5, 128) 65664
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 10, 2, 128) 0

flatten_1 (Flatten) (None, 2560) 0

dense_1 (Dense) (None, 100) 256100

dense_2 (Dense) (None, 2) 202
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11 pav. CNN su architektiira graZinusia geriausia rezultata (Zr. 10 lentelg) ROC grafikas.

3.2. Logistiné regresija

Dirbant su logistine regresija toliau buvo naudotas kryZminio patikrinimo metodas, duomenys
dalinami 10 karty bei skirstomi | 70% grup¢ modelio apmokymui, bei 30% grupe modelio testavi-
mui. Poskyryje pateikiami rezultatai yra visy kryZminio patikrinimo metodo iteracijy vidurkiai.

Modeliui papildomai buvo pateikiami parametrai nurodantys duomeny sumaiSyma (biblio-
tekoje parametras vadinamas — random state), optimizacijos algoritma (bibliotekoje parametras
vadinamas — solver), maksimaliy iteracijy kieki, bei problemos pobudj (bibliotekoje parametras
vadinams — multi-class). Visi pirminiai eksperimentai buvo vykdomi be duomeny sumaiSymo
(randomstate = 0) bei pasirinkus 1000, kaip maksimaly iteracijy kieki.

Optimizacijos algoritmai:

* Newton-CG — Niutono metodas. Niutono metodai naudoja Hessian matrica, tad veikia létai
dideliems duomeny rinkiniams, nes skai¢iuojamos antros eilés iSvestineés.

* L-BFGS - Limited-memory Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno metodo trumpinys. Kaip
ir niutono metodas skaiiuoja antros eilés iSvestiniy matrica, taciau atmintyje saugo tik pas-
kutines keletg iteraciju, tad reikalauja maZiau operatyviosios atminties. Veikia létai dide-
liems duomeny rinkiniams.

» Sag — Stochastic Average Gradient Descent metodo trumpinys. Gradienty nusileidimo algo-
ritmo variantas. Greitai veikia ir su dideliais duomeny rinkiniais.

* Saga — Sag variantias, veikiantis sparc¢iau, nei sag.

* Liblinear — Library for Large Linear Classification trumpinys. Metodas naudoja koordinaciy
nusileidimo algoritma. Puikiai tinka problemoms turin¢ioms daug dimensijy, taciau prastai
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veikia binarinio klasifikavimo problemoms.
Problemos pobudis:

* OVR - One vs. Rest trumpinys. Nurodzius §j problemos pobudj atliekama paprasta binariné
klasifikacija.

* Multinomial — Daugianario praradimo funkcija. Nurodzius §j problemos pobiuidj pritaikoma
daugianario praradimo funkcija kiekvienai i§ klasifikuojamy kategorijy, net jei dirbama su
binarine klasifikacija.

Pirminiai rezultatai

Pirmas eksperimentas buvo atliekamas modelui nurodant kiekvieng optimizacijos algoritmo
bei problemos pobiidZio kombinacija. Siekiant paprastesnio eksperimenty jvertinimo Siame Zings-
nyje maksimaliy iteracijy kiekis, bei duomeny sumaiSymo reikSmeés buvo paliktos tokios pat. Visi
modeliai buvo apmokyti naudojant duomenis apdorotus DB4 grupés vilneliy transformacija. Re-
zultatai pateikiami 11 lenteléje.

Eksperimentus naudojant liblinear optimizacijos algoritma pavyko atlikti tik naudojant ovr, nes
Sis algoritmas palaiko tik binarinés klasifikacijos problemas.

11 lentelé. Logistinés regresijos rezultatai

Solver Multi-Class Max Iteration Tikslumas Jautrumas Konkretumas AUC
newton-cg multinomial 1000 0.8039 0.8738 0.2111 0.54
newton-cg ovr 1000 0.8166 0.8752 0.2111 0.54
Ibfgs multinomial 1000 0.6346 0.6541 0.2111 0.54
Ibfgs ovr 1000 0.6323 0.6516 0.4333 0.54
sag multinomial 1000 0.7026 0.7354 0.3629 0.55
sag ovr 1000 0.7091 0.7422 0.3666 0.55
saga multinomial 1000 0.7088 0.7415 0.3703 0.56
saga ovr 1000 0.7137 0.7476 0.3629 0.56
liblinear multinomial 1000 - - - -
liblinear ovr 1000 0.6401 0.6609 0.4259 0.54

Geriausius rezultatus pavyko gauti naustacius ,, solver “ parametro reikSme — ,, saga “ bei ,, multi-
class “ parametro reikSme¢ — ,, multinomial “. Kol logistinés regresijos modeliai naudojantys niutono
metoda grazino geresnius tikslumo bei jautrumo rezultatus, o panaudojus Limited-memory Bro-
yden—Fletcher—Goldfarb—Shanno metoda modelis grazino geresni konkretumo rezultata buvo pa-
sirinkta kombinacija graZzinusi balansa tarp tikslumo, jautrumo bei konkretumo metriky reikSmiy
(zr. 12 paveiksleélj).

Rezultaty gerinimas

Toliau eksperimentai buvo atliekami manipuliuojant maksimalaus iteracijy kiekio, bei duome-
ny sumaiSymo atributais modelyje. Taciau keiciant Sias reikSmes nebuvo pasiekti jokie reikSmingi
modelio efektyvumo pageréjimai.
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12 pav. Geriausig rezultata grazinusio logistinés regresijos modelio ROC grafikas.

3.3. Sprendimy medziai

Siame poskyryje aprasomas eksperimente kurio metu buvo naudotas sprendimy medZio kla-
sifikatoriaus modelis. Modeliui apmokyti buvo naudojami EEG duomenys apdoroti DB4 grupés
vilneliy transformacija. Kiekviename i§ bandymy buvo pateikiami Sie papildomi modelio para-
metrai: funkcija matuojanti duomeny dalinimo kokybe (angl. criterion), strategija parodanti, kaip
dalinti kiekviena virSung (angl. splitter).

Funkcijos matuojancios duomeny dalinimo kokybeg:

* Gini — Gini indeksas (angl. gini impurity). Matuoja, kaip daznai duomeny rinkinio elemen-
tas bus klasifikuotas neteisingai jam parinkus atsitiktinés vertés etikete. Jei gini indeksas
pasiekia 0, tuomet ta virSuné toliau nebus dalinama ir bus traktuojama, kaip unikali klasé.

* Entropy — Entropija matuoja, kaip pasirinkti duomeny rinkinio atributai koreliuoja su klase
kurig bandoma klasifikuoti. Pana$iai, kaip ir gini indeksas, mazesné entropija reiSkia konk-
retesne klasifikavimo klase.

Pirminiai rezultatai

Pirmas eksperimentas buvo atlickamas modeliui nurodant kiekvienos funkcijos matuojancios
dalinimo kokybe bei dalinimo strategijos kombinacija. Viso apmokyti keturi sprendimy medzio
modeliai. Rezultatai pateikiami 12 lenteléje.

Geriausius rezultatus pavyko iSgauti naudojant entropijos dalinimo kokybés funkcija su atsi-
tiktiné (angl. random) dalinimo strategija. Kol kitos funkcijy kombinacijos modelyje graZino
aukStesnes konkretumo metrikas, taciau entropijos ir atsitiktinés strategijos kombinacija grazino
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12 lentelé. Decision Tree rezultatai

Criterion Splitter Tikslumas Jautrumas Konkretumas AUC

Gini Best 0.8457 0.9003 0.2814 0.59
Entropy Best 0.8640 0.9218 0.2666 0.59
Gini Random  0.8437 0.9010 0.2518 0.58
Entropy Random 0.8647 0.9222 0.2703 0.60

aukSciausiag tiksluma, bei jautruma, kartu su antru didZiausiu konkretumu, todé¢l §i kombinacija ir
buvo pasirinkta, kaip graZinusi geriausig rezultata.

Rezultaty gerinimas

Toliau, siekiant pagerinti gautus rezultatus, eksperimentai buvo pakartoti naudojant smarkiai
atsitiktiniy medZziy klasifikatoriy (angl. Etremely Randomized Trees Classifier). Smarkiai atsitik-
tiniy medZziy klasifikatorius naudoja daugybe prastai klasifikuojanciy spendimy medziy modeliy
gauti geresniam rezultatui.

Ekspermientai apraSyti 13 lenteléje buvo atlieckami naudojant visas numatytas modelio reiks-
mes iSskyrus dalinimo kokybe bei dalinimo strategija.

13 lentelé. Extra Tree rezultatai

Criterion Splitter Tikslumas Jautrumas Konkretumas AUC

Gini Best 0.8568 0.9114 0.2925 0.60
Entropy Best 0.8604 0.9240 0.2037 0.56
Gini Random 0.8535 0.9064 0.3074 0.61
Entropy = Random 0.8584 0.9154 0.2703 0.59

Siuo atveju rezultatai néra galutiniai, nes pats atsitiktiniy medziy klasifikatorius néra i$ saves
naudingas, o tikroji jo nauda atsiskleidzia naudojant ji kitame klasifikatoriuje mokanc¢iame grupuo-
ti daugybés klasifiatoriy rezultatus. Geriausia rezultata graZzino modelis, kuriame buvo nurodyta
Gini indekso dalinimo kokybés funkcija bei atsitiktinés dalinmo strategijos kombinacija (Zr. 13 pa-
veiklsélj). Si konfigiiracija bus naudojama tolesniems tyrimams su klasifikatorius agreguojanciais
algoritmais.
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13 pav. Geriausius rezultatus grazinusio sperndimy medzio modelio ROC grafikas.
3.4. Atraminiy vektoriu klasifikatoriai

Siame poskyryje aprasomas eksperimentas kurio metu naudotas atraminiy vektoriy klasifikato-
riaus modelis. Modeliui apmokyti buvo naudojami EEG duomenys apdoroti DB4 grupés vilneliy
transformacija. Kiekvienam i§ bandymy buvo kei¢iami papildomi modelio parametrai nurodantys

branduolio funkcija, bei sprendimy funkcijos forma.
Branduolio funkcijos:

RBF — Radial basis function, tai viena paprastesniy skirstymo branduoliais forma, itin placiai
naudojama dél jos panaSumo Gauso paskirstymo funkcijai.

Linear — Tiesinio skirstymo branduoliais funkcija yra bene pati paras¢iausia tokio pobudZio
funkcija. DaZniausiai naudojama duomeny rinkiniams turintiems didelj kieki parametry,
kurios galima paprastai padalinti { dvi grupes.

Poly — Polinominio skirstymo branduoliais funkcija. Polinominio skirstymo funkcija Ziuri
ne tik i vieno duomeny rinkinio ivesti, taciau i keleta duomeny rinkiniy kombinacijy. Veikia
greiciau, nei rbf, ta¢iau naudjama tuomet, kai negalima duomeny padalinti i dvi grupes tiesia
linija.

Sigmoid — Sigmoidinés funcijos skirstymo branduoliais funkcija. Si funkcija savo veikimu
panasiausia i dirbtini neuronini tinkla. Atraminiy vektoriy klasifikatoriaus ir Sios funkcijos
kombinacija daZznai naudojama paveiksléliy atpaZinimo uzduotims spresti.
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Pirminiai rezultatai

Pirmas eksperimentas buvo atliekamas modeliui nurodant kiekvienos branduolio funkcijos bei
sprendimy funkcijos (14 lenteléje Zymimos ,,DF*) kombinacija. Viso buvo apmokyti 8 atraminiy
vektoriy klasifikatoriumi paremti modeliai.

14 lentelé. SVC rezultatai

Kernel DF Max Iteration Tikslumas Jautrumas Konkretumas AUC

rbf ovo 1000 0.9117 1.0000 0.0000 0.50
rbf ovr 1000 0.9117 1.0000 0.0000 0.50
linear ovo 1000 0.7892 0.8480 0.1814 0.51
linear ovr 1000 0.7892 0.8480 0.1814 0.51
poly ovo 1000 0.9068 0.9878 0.0703 0.53
poly ovr 1000 0.9068 0.9878 0.0703 0.53
sigmoid ovo 1000 0.8813 0.9598 0.0703 0.52
sigmoid ovr 1000 0.8813 0.9598 0.0703 0.52

Rezultatai parodo, jog vienas prie$ viena (angl. one vs. one (ovo)) sprendimo funkcija yra
visisSkai neefektyvi sprendziant piky atpazinimo uzduotj. Geriausia rezultata pavyko iSgauti su
tiesine branduoliy dalinimo funkcija, taciau klasifikavimo konkretumas iSgautas Siuo modeliu buvo
itin prastas.

Rezultaty gerinimas

Siekiant pagerinti rezultatus eksperimentui buvo pasirinkta kita atramos vektoriy klasifikavimo
atSaka — Nu-Atramos vektoriy klasifikatorius (angl. Nu-Support Vector classifier). Sio klasifika-
toriaus veikimo principas panasus | paprasto artamos vektoriy klasifikatoriaus, ta¢iau ¢ia per ,,nu*
parametra galima valdyti atramos vektoriy kieki modelyje.

Per keleta eksperimenty buvo nusistovéta ties nu = 0.03 reikSme. Visi eksperimentai naudojo
ta pat nu reikSme, ir buvo manipuliuojami tik keic¢iant branduolio funkcija. Rezultatai pateikiami
15 lenteleje.

15 lentelé. NuSVC rezultatai

Kernel DF Max Iteration Tikslumas Jautrumas Konkretumas AUC

rbf ovr 1000 0.8830 0.9408 0.2851 0.61
linear ovr 1000 0.7241 0.7670 0.2814 0.52
poly ovr 1000 0.6016 0.6207 0.4037 0.51
sigmoid ovr 1000 0.4019 0.3892 0.5333 0.46

Cia kitaip, nei paprasto atramos vektoriy modelio atveju geriausia rezultata graZino modelis
naudojantis rbf funkcija. Kur parasto atramos vektoriy klasifikatoriaus atveju modelis aiskiai per-
simoke (angl. overfitted), kontroliuojant vektoriy kieki pavyko iSgauti Zymiai geresni rezultata.

Dar vienas atramos vektoriy modelio klasifikatoriaus atvejis yra tiesinis atramos vektoriy kla-
sifikatorius (angl. Linear Support Vector Classifier). Sis klasifikatorius yra naujas itin greitas
paprasto atramos vektoriy klasifikatoriaus variantas, kurio pagrindiné paskirtis yra daugiaklasé
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16 lentelé. LinearSVC rezultatai

Loss Multiclass Tikslumas Jautrumas Konkretumas AUC
squared_hinge ovr 0.6382 0.6620 0.3925 0.53
hinge ovr 0.6359 0.6584 0.4037 0.53
squared_hinge crammer_singer  0.6336 0.6519 0.4444 0.55
hinge crammer_singer 0.6310 0.6487 0.4481 0.55

klasifikacija su didZiuliais duomeny rinkiniais. Sis klasifikatorius néra pritaikytas piky aptikimo
problemai spresti, taciau ir su juo buvo atlikti keletas bandymy aprasSyty 16 lenteléje.

Visi bandymai su tiesiniu atramos vektoriy klasifikatoriumi grazino bene prasciausius rezul-
tatus. Tad Siy eksperimenty metu geriausi rezultatai buvo pasiekti naudojant nu-atramos vektoriy
klasifikatoriumi naudojant ,,rbf* branduolio funkcija. Rezultatai atvaizduojami 14 paveikslélyje.

10 4
0.5 1
0.6 1
[= 4
~
ROC 0 iteracija (&UC = 0.60)
0.4 1 ol ROC 1 iteracija (AUC = 0.61)
- ROC 2 iteracija (AUC = 0.61)
ROC 3 iteracija (&UC = 0.63)
ROC 4 iteracija (&UC = 0.57)
0.7 - ROC 5 iteracija (AUC = 0.59)
ROC & iteracija (AUC = 0.61)
ROC 7 iteracija (AUC = 0.63)
ROC 8 iteracija (AUC = 0.68)
ROC 9 iteracija (AUC = 0.58)
0.0 + —— ROC vidurkis (AUC = 061 £ 0.03)
0a 0z 04 06 05 14
FPR

14 pav. Geriausius reultatus graZinusio atraminiy vektoriy klasifikatoriaus modelio ROC grafikas.
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3.5. AdaBoost

Siame poskyryje aprafomi eksperimentai kuriy metu buvo naudojamas AdaBoost klasifikavi-
mo metaalgoritmas. Visi eksperimentai atlikti pasirenkant geriausiai pasirodZiusio klasifikatoriaus
konfigtracija (po viena i§ sprendimy medZiy, Logistinés regresijos bei atramos vektoriy masinos)
ir manipuliuojant algiritmo parametrais stengiantis pasiekti geriausia ijmanoma rezultata.

Eksperimentai buvo atliekami manipuliuojant koks algortimas bus naudojamas klasifikavimo
metu, bei koks klasifikatorius bus optimizuojamas.

Algoritmai:

* SAMME - Konkreciy reik§miy algoritmas, grazinantis O arba 1.
* SAMME.R - Tikimybiy algoritmas, graZinantis priklausymo tam tikrai klasei tikimybg.
Iprastai veikia grei¢iau, nei SAMME bei turi uZ ji mazesn¢ paklaida.

Pirminiai rezultatai

Pradinis eksperimentas buvo atliekamas metaalgoritmui nurodant kiekvieno nagrinéto klasifi-
katoriaus varianta, bei vieng i$ dviejy algoritmy. Taip viso iSbandyti 6 AdaBoost variantai, kuriy
rezultatai iSdéstyti 17 lentel¢je.

17 lentelé. Adaboost rezultatai

Bazé Learning Rate Algorithm Tikslumas Jautrumas Konkretumas AUC
DecTree 1 SAMME 0.8470 0.9021 0.2777 0.59
DecTree 1 SAMME.R 0.8650 0.9179 0.3185 0.62
LogReg 1 SAMME 0.8075 0.8652 0.2111 0.54
LogReg 1 SAMME.R 0.8075 0.8652 0.2111 0.54
NuSVC 1 SAMME - - - -

NuSVC 1 SAMMER - - - -

Rezultaty lentelé¢ parodo, kad eksperimentai su Nu-atramos vektoriy klasifikatoriumi buvo
nepavyke. Adaboost nepalaiko nu-atramos vektoriy klasifikatoriaus naudojimo kartu su ,,SAM-
ME.R* algoritmu, o algoritmui ,, SAMME* metaalgoritmas grazino pranesima, jog klasifikatoriaus
rezultatai yra prastesni, nei atsitiktinio, todél su juo negali toliau dirbti. Cia geriausia rezultata pa-
vyko i§gauti naudojant smarkiai atsitiktiniy medZiy klasifikatoriy (Zr. 16 paveiksléli). Naudojant §i
klasifikatoriy, kaip baze buvo gautas geresnis rezultatas, nei su iprastu sprendimy medZiu, nors ir
nezymiai.

Rezultaty gerinimas

Toliau buvo bandyta gerinti AdaBoost naudojancio smarkiai atsitiktiniy medziy klasifikatoriy,
kaip baze rezultatus kei¢iant mokymosi greiti, bei iteracijy kiekij. Taciau Siy parametry manipulia-
cija negrazino jokiy reikSmingy rezultaty.
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. ROC 1 iteracija (AUC = 0.60)
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ROC 9 iteracija (AUC = 0.66)
—— ROC vidurkis (AUC = 0.62 £ 0.04)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

15 pav. Geriausius rezultatus grazinusios AdaBoost konfigiiracijos ROC grafikas.
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ISvados ir rekomendacijos

Siame darbe buvo siekiama atlikti pacienty serganciy gerybine (rolandine) epilepsija elektroen-

cefalogramy tyrima, siekiant iSmokyti jvairius modelius klasifikuoti signalo gabala, kaip pika ir ji

atskirti nuo vizualiai panaSiy, taciau jokios medicininés naudos neturiuncius darinius (darbe vadi-

namus ne pikais). Siekiant Siy tiklsy pirmiausia aprasyta elektoencefalografijos sritis (zr. 1 skyriy)

taip pat apraSyta tarptautiné 10-20 sistema (Zr. 1.1 skyriy) ir praktiniai EEG taikymai (Zr. 1.2 sky-
riy). Toliau darbe buvo apzvelgiami ir analizuojami realiis duomenys (Zr. 1.4 skyriy), bei irankiai
(zr. 1.5 skyriy) kuriy pagalba buvo atliekamas tyrimas. Siame darbe buvo gauti tokie rezultatai bei
iSvados:

Apmokius 2D CNN bei Siam pritaikius kryZminés validacijos metoda buvo pasiektas 0.976
tikslumas, 0.9587 jautrumas, 0.2925 konkretumas, bei 0.63 AUC metrika (Zr. 3.1 skyriy).

Apmokius 2D CNN naudojant vilneliy transformacija apdorotus duomenis buvo pasiektas
0.973 tikslumas, 0.9605 jautrumas, 0.3592 konkretumas, bei 0.66 AUC metrika (Zr. 3.1

skyriy).

Signalo duomenims pritaikius vilneliy transformacijas pavyko gauti geresnius rezultatus,
nes, dél pasirinkty vilneliy Seimos, duomenys buvo transformuojami minimaliai, ypa¢ apie
pika. Taip i§ esmés iSrySkinant esming signalo dalj bei sumaZzinant triukSma.

Apmokius logistinés regresijos modeli naudojant vilneliy transformacija apdorotus duome-
nis buvo pasiektas 0.7088 tikslumas, 0.7415 jautrumas, 0.3703 konkretumas, bei 0.56 AUC
metrika (Zr. 3.2 skyriy).

Apmokius sprendimy medzio modeli naudojant vilneliy transformacija apdorotus duome-
nis buvo pasiektas 0.8535 tikslumas, 0.9064 jautrumas, 0.3074 konkretumas, bei 0.61 AUC
metrika (Zr. 3.3 skyriy).

Apmokius atraminiy vektoriy klasifikatoriumi paremta modeli naudojant vilneliy transfor-
macija apdorotus duomenis buvo pasiektas 0.883 tikslumas, 0.9408 jautrumas, 0.2851 konk-
retumas, bei 0.61 AUC metrika (Zr. 3.4 skyriy).

Igyvendinus atraminiy vektoriy klasifikatoriy, jog piky atpazinimo uzduociai spresti spren-
dimo funkcija vienas prie§ vieng (angl. one vs. one (ovo)) yra visiSkai neefektyvi (Zr. 14
lentele).

Atraminiy vektoriy klasifikatoriumi nepavyko iSgauti geresniy rezultaty, nei su 2D CNN, ta-
¢iau verta atkreipti démesi 1 ,, NuSVC “ klasifikatoriy, kurio pagalba buvo gautas pati didZiau-
sia klasifikavimo konkretumo reikSmeé, nors naudojant $i algoritma gautos bene Zemiausios
tikslumo bei jautrumo metrikos(zr. 15 lentelg). Buvo pasiektas 0.4019 tikslumas, 0.3892
jautrumas, 0.5333 konkretumas.

Atrinkus geriausias kiekvieno klasifikatoriaus konfigtiracijas ir jas sudéjus i AdaBoost meta-
algoritma buvo pasiektas 0.8650 tikslumas, 0.9179 jautrumas, 0.3185 konkretumas, bei 0.62
AUC metrika (Zr. 3.5 skyriy).

Geriausius EEG piky paiesSkos rezultatus pavyko pasiekti naudojant 2D konvoliucini neu-
ronini tinkla. Sudaryta 1§ dviejy konvoliuciniy bei dviejy ,,Dense* tipo sluoksniy. Taciau
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net ir su geriausia rezultata pasiekusiu modeliu toliau dirbti biity sunku, nes jis nors ir pui-
kiai atpaZista jam paduotus signalo gabalus kuriuose vaizduojamas EEG pikas, kaip parodo
0.9605 jautrumo reikSme, taciau vos trec¢dali | pika panaSiy dariniy (ne piky) sugeba klasi-
fikuoti teisingai, kaip rodo 0.3592 konkretumas, tad modelis kartu su pikais klasifikuoja ir
daug Siuksliy.

IStyrus jvairiy kompiuterinio mokymosi algoritmy veikima Siai problemai, hipotezé pasitvir-
tino tik 1§ dalies. Pasitelkian Siame darbe aprasomus 5 algoritmus nepavyko gauti modelio,
kuris vienu metu sugebéty atpaZinti pikus ir juos atskirti nuo ne piky su pakankamomis
jautrumo bei konkretumo reikSmémis. Darbu siekta gauti modeli, kurio jautrumo bei konk-
retumo metrikos sieké bent > 0.5.
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Ateities tyrimy planas

Toliau dirbant su Siais duomenimis galima biity naudoti kitus nutriuk§minimo metodus, taip
pat Siame darbe neiSbandytas kitas vilneliy Seimas signalo transformacijai.

Siekiant geresniy klasifikavimo rezultaty galima darbg testi bandant sukurti antraeilj klasifika-
toriy priimantj pirmojo klasifikatoriaus rezultatus, kaip potencialias reik§Smes ir jas klasifikuoda-
mas i$ naujo.

Pasiekus pakankama EEG piky atpazinimo tikslumg galima darbg toliau plétoti ir ligos pagal
aptikta pika nustatymo srityje.
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Priedai

Dokumenta sudaro du priedai: A priede sutalpintos visos signalo vizualizacijos gautos atliekant
vilneliy transformacijos tyrimo dalj.
B priede sutalpinti tarpiniy CNN modeliy architektiros.
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A. Vilneliy transformacija apdoroti signalo segmentai
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Singal values
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e 8
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Time (ms)

17 pav. 200ms. trukmés EEG iskarpa apdorota DB20 su 0.05 slenksciu.
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bla 2016.09.28. RE C3_edf_POS_538955.0_P3-RF csv

— Fpl-RFraw
— FpL-RF
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 — Fp2-RF-raw
— Fp2-RF
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— FI-RF-raw
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8

—— T3-RF-raw
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=

8o

—— (3-RF-raw
—— O3-RF

o B

= Cz-RF-raw
—— CzRF

g

—— C4-RF-raw
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85K

——— T4-RF-raw
— T4RF

e 8

—— T5-RF-raw
—— T5-RF

paie]
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R 8
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— T6-RF

238 o

Singal values

—— Ol-RF-ram
—— O1-RF

B e I e e e e e e e R e e e e

538850 538860 538870 538880 538890 538900 538910 538920 538930 538940 538950 538960 538970 538980 538980 539000 539010 539020 539030 539040 539050
Time (ms)

18 pav. 200ms. trukmés EEG iskarpa apdorota DB4 su 0.05 slenksciu.

45



Singal values

bla 2016.09.28. RE C3_edf_POS_538955.0_P3-RF csv

scj —— Fpl-RF-raw
0 T T T T T T T T FeLAF T
40 =
— Fp2-RF-raw
20 —— Fp2-RF
50 —— F7-RF-raw
5 — FIRF
T T T T T T T T i
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P T T r T r T T r )
—— Fz-RF-raw
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F
] — F¢RF—ran
¢ T T T T T T T T s T
5
—— F8-AF-raw
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0 T T T T T T T T T
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a0 — T4-RF-raw
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Time (ms)

19 pav. 200ms. trukmeés EEG iskarpa apdorota DB20 su 0.03 slenksciu.
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Singal values

bla 2016.09.28. RE C3_edf_POS_538955.0_P3-RF csv

50 j —— Fpl-RFraw
0 T T T T T T T T il T
a0 =
—— Fp2-RF-raw
20 —— Fp2-RF
. T T T T T T T T "
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20 —— FzRF
5
] —_ F¢RF—ran
0 T T T T T T T T e
5
— F8-AF-raw
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Time (ms)

20 pav. 200ms. trukmés EEG iSkarpa apdorota DB4 su 0.03 slenksciu.
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Singal values

]
g8 & o

bla 2016.09.28. RE C3_edf_POS_538955.0_P3-RF csv
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21 pav. 200ms. trukmeés EEG iSkarpa apdorota DB20 su 0.02 slenksciu.
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Singal values

]
g8 & o

bla 2016.09.28. RE C3_edf_POS_538955.0_P3-RF csv

— Fpl-RFraw
— FpL-RF
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8 R8H
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R 8
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22 pav. 200ms. trukmés EEG iSkarpa apdorota DB4 su 0.02 slenksciu.
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Singal values

bla 2016.09.28. RE C3_edf_POS_538955.0_P3-RF csv

scj — Fpl-RFraw
0 T T T T T T T FeLAF
40 =
— Fp2-RF-raw
2 — Fp2-RF
50 —— FI-RF-raw
4] — FI-RF
T T T T T T T "
50
— F3RFraw
o — F3AF
© : : T : T : : "
—— Fz-RF-raw
@ — FzRF
-]
] — F4RF—ran
¢ T T T T T T T s T
-]
— F8-RF-raw
0 — F8AF
50 — T-RF-raw
E] — T3-RF
T T T T T T T T
IS — G-RF-raw
50 — C3-RF
il = Cz-RF-raw
o — CzRF
50 — C&-RFraw
— C4RF
5 T T T T T T T i
40 — T4RFraw
20 —— T4-RF
0 — T5RFraw
0 — TS-RF
75
50 —— P3-RF-raw
] — P3-RF
w T T T T T T T "
— PzRFraw
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50 — P4-RF-raw
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23 pav. 200ms. trukmés EEG iSkarpa apdorota DB20 su 0.01 slenksciu.
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Singal values

bla 2016.09.28. RE C3_edf_POS_538955.0_P3-RF csv

scj —— Fpl-RF-raw
0 T T T T T T T FeLAF
40 =
— Fp2-RF-raw
20 — Fp2-RF
50 — F7-RF-raw
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o — F3AF
P T T r T r T T )
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F
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¢ T T T T T T T s T
5
—— F8-AF-raw
0 — F8AF
50 — T3-RFraw
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T T T T T T T T
s — O-RFraw
50 — C3-RF
il = Cz-RF-raw
o — CzRF
50 — Ca-RF-raw
— C4-RF
5 T T T T T T T i
a0 —— T4-RF-raw
20 —— T4-RF
50 —— TS-RF-raw
0 — T5-RF
75
50 —— P3-RF-raw
ES — P3-RF
w T T T T T T T T
—— PzRFraw
o — PzRF
50 —— P4-RF-raw
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24 pav. 200ms. trukmés EEG iSkarpa apdorota DB4 su 0.01 slenksciu.

539030

539040 539050
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B. Tarpinés pirmojo eksperimento konvoliuciniy neuroninio tink-
lo modeliy architektiros

18 lentelé. Pradinio modelio architektara

Sluoksnio tipas ISeities forma Parametry skaicius
conv2d_1 (Conv2D) (None, 49, 17, 16) 80
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 24, 8,16) 0

conv2d_2 (Conv2D) (None, 23,7, 16) 1040
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 11,3,16) 0

flatten_1 (Flatten) (None, 528) 0

dense_1 (Dense) (None, 100) 52900

dense_2 (Dense) (None, 2) 202

19 lentelé. CNN modelio su 32 branduoliais architektiira

Sluoksnio tipas ISeities forma Parametry skaicius
conv2d_1 (Conv2D) (None, 49, 17, 32) 160
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 24, 8,32) 0

conv2d_2 (Conv2D) (None, 23,7,32) 4128
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 11, 3,32) 0

flatten_1 (Flatten) (None, 528) 0

dense_1 (Dense) ((None, 1056) 105700

dense_2 (Dense) (None, 2) 202

20 lentelé. CNN modelio su 64 branduoliais architektara

Sluoksnio tipas ISeities forma Parametry skaicius
conv2d_1 (Conv2D) (None, 49, 17, 64) 320
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 24, 8,64) 0

conv2d_2 (Conv2D) (None, 23,7, 64) 16448
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 11, 3,64) 0

flatten_1 (Flatten) (None, 2112) 0

dense_1 (Dense) (None, 100) 211300

dense_2 (Dense) (None, 2) 202
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21 lentelé. CNN modelio su 256 branduoliais architektara

Sluoksnio tipas

ISeities forma

Parametru skaicius

conv2d_1 (Conv2D)
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D)
conv2d_2 (Conv2D)
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D)
flatten_1 (Flatten)

dense_1 (Dense)

dense_2 (Dense)

(None, 49, 17, 256)
(None, 24, 8, 256)
(None, 23, 7, 256)
(None, 11, 3, 256)
(None, 8448)
(None, 100)
(None, 2)

1280

0
262400
0

0
844900
202
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