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Santrauka

Analizuojamas dirbtinis neuroninis tinklas (DNT), kuris gali padéti medikams nustatyti pacien-
ty ligas nagrinéjant elektroencefalogramy (EEG) pikus. Pirmame skyriuje yra pristatoma signalo
savoka. Darbo metu yra gilinamasi | EEG signaly bei piky teorija, apraSyta antrame skyriuje. Tre-
¢iame skyriuje yra supaZindinama su automatizuoto apmokymo savoka ir pateikiama DNT teorija
bei veikimas. Ketvirtame skyriuje yra pateiktos programos, kurios buvo naudojamos $io darbo
metu. Paskutiniame skyriuje naudojant DNT yra analizuojami realiy Zmoniy apdoroty EEG piky
parametrai bandant klasifikuoti paciento diagnoz¢. Pabaigoje pateikiamos atlikty darby ir testy
iSvados.



Summary
Machine learning for signal processing

The aim of this work is to analyze the artificial neural network (ANN), which may help identi-
fying patients with medical illnesses examining peaks of the electroencephalograms (EEG). Defi-
nition of the signal is presented in the first section. During this work the main attention is focused
on the theory of EEG signals and their peaks, which are described in section two. In section three
definition of machine learning is presented along with the theory and performance of the ANN. In
this work Python programming language was used for implementing the ANN. Also trial version
of the mathematical symbolic computation program Mathematica 11 was used for testing purpo-
ses. Both these programs and a brief introduction to the Wolfram programming language and used
functions are introduced in section four. The last section holds the practical tests which were done
using the programmed ANN. These tests were done with real preprocessed EEG data. Two para-
meters were used to train the neural network. It was the upslope and downslope of EEG data peaks.
There were two diagnoses: patients with Rolandic epilepsy and patients with brain damage which
were analyzed. Conclusions and test results are presented in the last section.



Ivadas

Signalai taikomi labai placiai ir kiekvienas 1§ musy kasdien susiduria su begale jy. Kompiute-
riai, mobilieji telefonai ir jvairis kiti prietaisai skleidZia signalus. Tokiy prietaisy galime aptikti ir
medicinoje. Signaly pritaikymas medicinoje yra labai platus, pavyzdZiui, atliekant kardiograma,
matuojant pulsa. Dauguma $iy signaly vis dar yra perZitrimi rankiniu biidu. Dél Sios priezas-
ties gydytojai turi sugaiSti nemaZzai laiko, nes i§ gauty signalo duomeny turi padaryti atitinkamas
iSvadas apie zmogaus sveikatos biuklg. Neretai Sie sprendimai néra lengvi ir maZiau patyrusiam
gydytojui gali sukelti sunkumy ivertinant paciento sveikatos biiklg. Svarbiausia, jog neteisingai
padaryta iSvada gali turéti neigiamy padariniy paciento sveikatai. Ne iSimtis yra ir elektroencefo-
logramos (EEG), kurios yra naudojamos epilepsijai, Rolando epilepsijai, kai kuriy centrinés nervy
sistemos sutrikimy aptikimui. Automatinis EEG apdorojimas yra svarbi problema. Naudojantis
kompiuteriu biity galima Zenkliai palengvinti gydytojy darba, sumazinti laika praleista nagrinéjant
signalus ir tiksliau diagnozuoti sveikatos sutrikimus.

Medikai atitinkamas iSvadas apie Zmogaus sveikatg bei diagnoze daro pagal EEG signaluose
randamus pikus. Pacienty, kurie serga epilepsija ar turi kokiy nors smegeny pazeidimy, EEG yra
ieSkoma Siy piky, kurie byloja apie egzistuojancia problema. Piky detekcija yra labai svarbi ir
sudétinga tema nuo kurios priklauso EEG signaly analizé ir kokybé. Siame darbe piky detekcija
bei i§skyrimas nebuvo daromas. Tai buvo atlikta doktoranto Andriaus Vytauto Misiuko Misitino
su kuriuo bendradarbiaujant buvo gauti apdoroti duomenys. IS EEG signaly buvo i$skirti pikai bei
paskai&iuoti keli piky parametrai, kurie buvo naudojami tolimesnéje analizéje. Sie paskaiGiuoti
piky parametrai néra skaiiuojami atliekant ranking analizg, todél gali turéti diagnostinés vertes.

Atliekant EEG analiz¢ naudojamas automatizuotas apmokymas. Tai tokia dirbtinio intelekto
sritis, kurios algoritmai gali prisitaikyti prie i§ anksto pateikty duomeny. Automatizuoto apmoky-
mo metodai yra naudojami daugelyje sri¢iy: vaizdy atpaZinime, Zaidimuose, paieskos sistemose
ir t. t. Siame darbe yra naudojamas gerai Zinomas §ios srities algoritmas, vadinamas dirbtiniu
neuroniniu tinklu (DNT).

Pagrindinis Sio darbo tikslas suprogramuoti neuronini tinkla, kuris pagal paskaiciuotus piky
parametrus gebéty atpazinti paciento sutrikimus, nagrinéti DNT parametry parinkimo svarbg re-
zultatui, patikrinti DNT veikima.

Atliekant 8] darba buvo iskelti tokie darbo uzdaviniai:

* Susipazinti su EEG teorija;
* Susipazinti su DNT teorija bei veikimo principu;
* Suprogramuoti DNT;

* Palyginti suprogramuoto DNT veikimg su Mathematica programinés jrangos pakete esanciu
neuroniniu tinklu;

* Atlikti ligy klasifikavimo tyrima, naudojant suprogramuota DNT su realiais duomenimis bei
iSbandyti skirtingus algoritmo parametrus.

DNT programavimui bei papildomy signaly apdorojimui, vizualizavimo darbams buvo naudota
Python programavimo kalba. Papildomai buvo naudojama komercinio Mathematica 11 programi-
nés jrangos paketo bandomoji 15 dieny versija. Siame pakete esan¢io neuroninio tinklo tikslas



buvo palyginti rezultatus su suprogramuoto neuroninio tinklo rezultatais bei iSbandyti neseniai pa-
sirodZiusio jrankio galimybes bei veikima.

Siame darbe yra tgsiamas pra¢jusio semestro metu pradétas darbas. 1 skyrius ir 2 skyriaus 2.1,
2.2, 2.3 poskyriai yra paimti i§ "Mokslo tiriamojo darbo projekto". Didelé dalis 3 skyriaus 3.1, 3.2,
3.3, 3.4 poskyriy informacijos taip pat yra paimta i§ "Mokslo tiriamojo darbo projekto".



1. Signalai

Siame skyriuje bus pristatyta signaly savoka, ju kilme, klasifikacija.

1.1. Signaly kilmé

Dauguma i§ miisy kasdien, kartais to net neZinodami, susiduriame su jvairiais signalais. Signa-
lai mums suteikia daugybe naudingos informacijos, pavyzdZziui, oro temperattiros signalas leidZia
meteorologam prognozuoti orus, ekonomistai gali nuspéti busima pelna, medicininiai signalai lei-
dZia gydytojams nustatyti Zmogaus sveikatos sutrikimus ir pan. Taigi signaly analizé yra labai
svarbi Siandieniniame gyvenime ir dél Sios prieZasties yra daugybe signaly apdorojimo ir analizés
irankiy. Signalo pavyzdys yra matomas 1 paveikslélyje.
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1 pav. Ménesinis nedirbanciy Zmoniy skai¢ius Australijoje, duomenys paimti i8 [1].

Tam tikra informacija parodantis fizikinis dydis yra vadinamas signalu. DaZniausiai signalai
yra kintantys laike, kur laikas Zymimas raide ¢. Taciau yra signaly kurie priklauso nuo kokio nors
kito fizikinio parametro, pavyzdZziui, koordinatés kintamojo [3]. Egzistuoja ir tokiy signaly, kuriy
§iuo metu uZregistruoti neymanoma.

1.2. Signaly klasifikacija

Visi signalai i§ pirmo Zvilgsnio atrodo skirtingi ir neturintys nieko bendro, taciau juos galima
klasifikuoti pagal tam tikras savybes.

Tiksli, konkretaus laiko ateityje, signalo reikSmeés prognozé nevisada yra ijmanoma. Tokie sig-
nalai yra vadinami atsitiktiniais arba stochastiniais. PavyzdZziui, net ir turint daugelio mety oro
temperatiiros duomenis yra sunku prognozuoti temperatiira, ypa¢ ilgalaike. Zinoma, keliy die-
ny prognoz¢ yra imanoma ir neretai ji bina pakankamai tiksli, ta¢iau net ir ji nevisuomet biina
teisinga.

Egzistuoja signaly, kuriuos galima lengvai prognozuoti ar apskaiciuoti bet kuriuo laiko mo-
mentu. Sie signalai yra vadinami determinuotais. Vienas i§ determinuoty signaly pavyzdZiy yra



periodiniai signalai, kurie pasiZymi tuo, jog jie atkartoja savo forma kas tam tikrg laiko tarpa 7" arba
gali biiti gaunami iSsprendus tam tikra matematini modeli, nepriklausanti nuo atsitiktiniy dydziy.

Taciau yra matematiniy modeliy, kuriy signalg sunku prognozuoti. Nors ir modelis nepriklauso
nuo atsitiktiniy dydziy, taciau jis gali buti jautrus pradinéms reikSméms. Todél net maZziausios
fluktuacijos ar apvalinimo paklaidos gali padaryti signala neprognozuojamu. Tokie matematiniai
modeliai yra vadinami chaotiniais modeliais. Realiame gyvenime chaotiniy sistemy pavyzdys yra
loterijos, kadangi kiekvieng karta skiriasi iSridenti skai¢iai ant kamuoliuky, nors naudojami tie
todel medikams turint Siuos signalus nustatyti paciento liga, ar priimti sprendima gali buti labai
sunku.

Kitas budas klasifikuoti signalus yra pagal jy statistines savybes. DaZnai kai kurios i§ jy yra
Zinomos bei nekinta bégant laikui, pavyzdZziui, vidurkis, dispersija. Tokie signalai yra vadinami
stacionariais. PrieSingai, signalai, kuriy statistinés savybés kinta yra vadinami nestacionariais [3].

1.3. Medicininiai signalai

signalai, su kuriais susiduriama reciau, yra elektroencefalogramos, apie kurias placiau yra raSoma
2 skyriuje. EEG padeda nustatyti tokias ligas kaip epilepsija, ivairias centrinés nervy sistemos
ligas bei kitus sutrikimus.



2. Elektroencefalografija

Siame skyriuje bus aprasyti EEG signalai. Pristatyta elektroencefalografijos savoka, metodas
gauti EEG, bei signaly svarba medicinoje.

2.1. Metodas

Elektroencefalografija - tai metodas kai fiksuojant elektrinius virpesius yra matuojama smege-
ny biosrove. Signalo pagalba yra daromos iS§vados apie Zmogaus smegeny aktyvuma ir sgmonés
bukle. Matuojamas elektrinis smegeny aktyvumas yra uZraSomas naudojant elektrodus. Toks uz-
raSymo biuidas yra vadinamas elektroencefalograma (EEG).

Specialiu EEG matavimo prietaisu, elektroencefalografu, yra matuojamos Zmogaus smegeny
bangos. Sios bangos yra elektromagnetinés prigimties ir susidaro Zmogaus galvos smegenyse [8].
Neurony impulsas sukuria tam tikro daZnio elektromagnetini lauka. Sie dazniai yra fiksuojami ir
yra vadinami smegeny ritmais apie kuriuos placiau raSoma 2.2 skyriuje.

EEG - neinvazinis tyrimas. Smegeny bangos yra uzraSomos pavirsiaus elektrody déka. Daz-
niausiai pacientas tyrimo metu yra pasyvaus budravimo biisenoje. Jis nemiega, taciau jo aplinka
taip sutvarkyta, jog turéty kuo maziau jtakos testui. Pacientas guli, aplinka pritemdyta, izoliuota
nuo triuk§mo.

Elektrodai yra tvirtinami ant paciento galvos odos. Daznai kiekvienas elektrodas yra prijungtas
prie atskiro laido, taciau kai kada naudojamas "Salmas", kuris yra dedamas ant galvos. Elektrody
padeétis ir pavadinimai yra nurodyti tarptautinéje 10 - 20 EEG nuskaitymo sistemoje (2 pav.), kuri
yra viena placiausiai naudojamy pasaulyje. Sistemoje paprastai yra naudojamas 21 elektrodas
tolygiai paskirstytas po paciento galva. Taciau yra atvejy kada naudojama net iki 256 elektrody.
Kiekvienas elektrodas turi savo pavadinimg ir yra vadinamas kanalu. Tyrimo metu kiekviename
kanale yra matuojamos Zmogaus smegeny bangos.

Kartais tyrimo metu yra taikomos aktyvavimo procediiros, pavyzdZiui, akiy atmerkimo testas,
$viesos stimuliacija, protiné veikla, miegas ir kitos. Sios procediiros kai kuriais atvejais yra naudo-
jamos paryskinti sutrikimams, kurie atliekant jprasta EEG yra sunkiai pastebimi [6].

NASION
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2 pav. Tarptautiné 10 - 20 EEG nuskaitymo sistema. Paveiksliukas paimtas 1§ [11].

Procediira dazniausiai trunka 20 - 30 minuciy, neskaitant laiko pasiruoSimui.
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2.2. EEG tikslas

EEG yra medicininé procediira padedanti nustatyti smegeny veiklos sutrikimus. Vienas Zino-
miausiy Sios srities specialisty yra Hansas Bergeris (Hans Berger, 1873 - 1941). 1924 metais jis
pirmasis atliko §i tyrima Zmogui, o savo rezultatus publikavo 1929 metais [8].

EEG yra informatyviausia tiriant patologinius smegeny bioelektrinio aktyvumo pakitimus.
Esant smegeny sutrikimams $is bioelektrinis aktyvumas keiciasi ir tai padeda EEG tyrimo me-
tu atskirti Siuos sutrikimus bei juos identifikuoti.

Pagrindiniai EEG panaudojimai medicinoje: naudojami nustatant epilepsija, Rolando epilep-
sija, migrena, encefalopatija, diagnozuojant koma, ivairias nervy ir psichikos ligas, lokalizuoti
smegeny pazeidimus ir t. t. [4]

2.3. Smegeny bangos

Smegeny bangos yra elektromagnetinés prigimties bangos, susidaranc¢ios Zmogaus smegenyse.
Dazniausiai medicinoje sutinkamos bangos yra skirstomos i alfa, beta, delta ir teta bangas, kur
kiekviena jy turi savo dazni. Pacientui dazniausiai vyrauja viena kazkuri smegeny banga. Paprastai
EEG tyrimo metu smegeny bangos daznis yra 1 - 20 Hz.

* Alfa bangos daznis: 8 - 13 Hz. Sios bangos yra fiksuojamos Zmogaus uZpakalinéje galvos
dalyje. Dominuoja atsipalaidavimo, ramybés biisenoje, esant uZmerktoms akims.

* Beta bangos turi 14 - 26 Hz daZzni. Aptinkamos Zmogaus galvos priekyje bei Sonuose. Do-
minuoja budrumo biisenoje, aktyviai mastant, sprendzZiant problemas, pacientas reaguoja i
1Sorini pasauli.

* Delta bangos daznis yra maZesnis uz 4 Hz. Bangos fiksuojamos suaugusiy Zmoniy galvos
smegeny priekyje, o vaiky galvos smegeny uZpakalinéje dalyje. Dominuoja gilaus miego
busenoje, kartais gali biiti pastebima budrumo busenoje.

» Teta bangy daznis: 4 - 8 Hz. Dominuoja gilios meditacijos biisenoje, pacientui esant nesa-
moningam, miego bisenoje [8].

2.4. EEG pikai

Sio darbo metu patys EEG signalai nebuvo tiriami. Vietoj juy bus analizuojami $iy signaly pikai
bei paskaiciuoti piky parametrai, kurie buvo gauti bendradarbiaujant su Andriumi Vytautu Misiuku
Misitnu.

EEG pikus gali sukelti epilepsija, Rolando epilepsija, smegeny sutrikimai bei kitos reciau su-
tinkamos ligos. Pikai iSsiskiria i§ EEG signalo tuo, jog dazniausiai yra iskile bent du kartus vir$
foninio smegeny aktyvumo. Taip pat yra matomi keliuose kaimyniniuose kanaluose tuo paciu lai-
ko momentu. Pikas gali buti teigiamas ir neigiamas. Priklausomai nuo ligos bei paciento amziaus
pikai gali buti aptinkami skirtinguose EEG signalo kanaluose [8]. Piko pavyzdys yra matomas 3
paveikslélyje.

5.1.1 ir 5.1.2 poskyriuose galima rasti daugiau informacijos apie tai, kokiu btidu buvo analizuo-
jami EEG pikai, kokie piky parametrai buvo naudojami Siame darbe. Taip pat Siuose poskyriuose
yra pateikta nuoroda i algoritmo pikams aptikti straipsni bei placiau apraSyta apie tai, kaip jie
aptinkami.
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3. Automatizuotas apmokymas

Automatizuotas apmokymas - dirbtinio intelekto sritis, kuri yra susijusi su algoritmy, pade-
danciy kompiuteriams mokytis, kiirimu. Kiriami tokie algoritmai, kuriy déka programa sugeba
prisitaikyti prie i§ anksto pateikty duomeny. Tokiu bidu kompiuteriai gali analizuoti duomenis be
Zmogaus isikiSimo. Svarbus automatizuoto apmokymo aspektas, jog modeliai gali prisitaikyti prie
pateikiamy duomenuy, mokosi i§ ankstesniy skai¢iavimy tam, kad galéty pateikti tikslius rezultatus.

Automatizuotas apmokymas néra nauja sritis, taciau jos populiaréjima bei susidomeéjima Sio-
mis dienomis lémé sparciai besivystancios naujos technologijos. Juy déka kompiuteriai gali atlikti
daug sudétingy matematiniy skaiciavimy dideliam duomeny kiekiui. Ir kartoti §i procesa tukstan-
Cius karty dideliu greiciu.

Sio metodo pritaikymas yra labai platus ir naudojamas ivairiose srityse: paie§kos sistemose,
kalbos atpaZinime, Zaidimuose, roboty judéjime, suk¢iavimy aptikime, vaizdy atpaZinime ir t. t.
Zymiausi algoritmai: sprendimy medis (angl. decision tree), vektoriaus palaikymo masina (angl.
support vector machine), Bajeso tinklai (angl. Bayesian networks), DNT ir kiti.

Sio darbo tikslas yra klasifikuoti, analizuoti EEG signalus. Siai uzduo&iai atlikti pasirinktas
DNT. Toliau bus placiau nagriné¢jamas Sis algoritmas, bus supaZindinama su DNT, neurono savoka,
apmokymu, pateikiamos DNT rasys.

3.1. Dirbtinio neuroninio tinklo modelis

Dirbtinis neuroninis tinklas - tai tarpusavyje sujungty dirbtiniy neurony grupé, kuri mégdzio-
ja Zmogaus galvos smegeny darbg ir neurony veikima. DNT struktira yra sudaryta i§ daugelio
tarpusavyje sujungty neuronuy, kurie jungiasi jvairaus stiprumo jungtimis. Sios jungtys yra ko-
eficientai, vadinami svoriais. DNT panaSus | Zmogaus smegenis tuo, jog jis mokosi, prisitaiko,
adaptuojasi. Didéjant mokymosi duomeny skaiciui DNT vis tiksliau gali klasifikuoti, spresti uz-
davinius. Adaptacija yra didZiausias privalumas, nes sistema naudoja i§ aplinkos gautus duomenis
savo parametrams nustatyti. Tai leidZia pritaikyti DNT jvairios rasies, pobiidZio duomenims. DNT
galima naudoti klasifikavimo, atpaZinimo, prognozavimo, tendencijy identifikavimo uZdaviniams
ar uzdaviniams, kurie neturi Zinomo algoritmo, spresti.

DNT yra sudarytas i§ daugybés tarpusavyje sujungty neurony (4 pav.).

Svoriai
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4 pav. DNT neuronas.

13



Cia z1, 29, ..., Tm - neurono jvesties duomenys;

Yk - 18¢jimo reikSmeé;

Wg1, Wk, « .., Wgy - SVOriai,

by, - poslinkis;

m - neurono jvesties duomeny skaicius;

Vg - gauta suma, kuri bus paduodama aktyvavimo funkcijai;
o(+) - aktyvavimo funkcija.

Apskaiciuoti vy, reikSme galima pagal formulg (3.1):

U = Zwki T + by (3.1)

=0

Gauta v, reikSme toliau yra paduodama i aktyvavimo funkcija, kurios pagalba yra gaunama
i18¢jimo reikSmeé y;. Tolimesniame skyrelyje yra raSoma apie skirtingas aktyvavimo funkcijas.

3.2. Dirbtinio neuroninio tinklo aktyvavimo funkcijos

DNT aktyvavimo funkcija nurodo, kokia reikSmé bus perduodama kitam neuronui. Netiesiné
aktyvavimo funkcija neuroniniam tinklui suteikia netiesines savybes, kurios padeda priimti spren-
dima.

Yra naudojama daug ivairiy aktyvavimo funkcijy. Kelios dazniausiai naudojamos funkcijos
pavaizduotos 6 paveikslélyje. 6 a paveikslélyje matoma tiesiné funkcija, 6 b - Zingsniné funkcija,
kur

1,kaiv, = 0,
f= . (3.2)
—1,kaiv, < 0.
6 ¢ paveikslélyje yra sigmoido funkcija (3.3):
1
= 33
d 1 + exp(—uvy) (3.3)
6 d paveikslélyje matoma hiperbolinio tangento funkcija, kur
f = tanh(vy) (3.4)

Kiekvienu atveju 6 paveikslélyje = aSyje yra reikSmeé vy, o y aSyje yra gauta neurono iSeities
reikSme y;, [5, 9, 71.

Siame darbe naudojamos dvi aktyvavimo funkcijos: sigmoido ir hiperbolinio tangento. Jos
lyginamos tarpusavyje, kad bty galima iStirti, kuri geriau veikia turimiems duomenims.

3.3. Neuroniniy tinkly rasys

Egzistuoja dvi neuroniniy tinkly rasys: vienasluoksniai ir daugiasluoksniai. Vienasluoksniai
neuroniniai tinklai - tai tokie tinklai kur yra tik vienas {€jimo ir iS¢jimo sluoksnis. Pirmieji tokio
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(a) Tiesiné funkcija. (b) Zingsniné funkcija.

05

0.0

-1.0

(c) Sigmoido funkcija. (d) Hiperbolinio tangento funkcija.

6 pav. Aktyvavimo funkcijos.

tipo neuroniniai tinklai buvo vadinami perceptronais (7 pav.). Juos SeStajame deSimtmetyje sukure
amerikieciy mokslininkas Frank Rosenblatt. Kaip ir neurono atveju, perceptronui priskiriami jves-
ties duomenys, kurie padauginami i atitinkamy svoriy. Svoriai - tai realus skaiciai, kurie parodo
atitinkamo jvesties parametro svarbg rezultatui. Rezultatas yra dvejetainis skaicius: 0 arba 1 (taip
arba ne). Si reik§me yra gaunama sumos reikSme vy, isistacius i slenksting funkcija g. Si funkcija
palygina reikSme vy, su i anksto nustatyta slenkscio reik§me, kuri daZniausiai biidavo 0 (3.5):

1,kaivg, > 0,
g= . 3.5)
0,kai v, < 0.

Vienasluoksni neuronini tinkla nesunku implementuoti, o jo veikimas ir apmokymas yra greiti.
Todél jis yra tinkamas spresti nesudétingus klasifikavimo uzdavinius. Taciau esant sudétingesniam
uzdaviniui reikia naudoti daugiasluoksni DNT.

Daugiasluoksnis DNT yra daugybé perceptrony sujungty tarpusavyje (todél jis dar yra vadina-
mas daugiasluoksniu perceptronu), kuriy rezultatai nebitinai dvejetainiai skaiciai. Jie gali jgauti
bet kokias reikSmes i8 realiyjy skai¢iy aibés. Sluoksniai tarpusavyje yra sujungti neurony jvesti-
mis ir iS¢jimais: kiekvieno sluoksnio jvesties duomenys yra prie§ tai buvusio sluoksnio i§é¢jimo
reikSmés. Daugiasluoksnis DNT matomas 8 paveikslélyje. Schemoje dél aiSkumo pavaizduotas
nedidelis skaicius neurony, taciau realybéje kiekviename sluoksnyje gali buti daug karty daugiau
neurony. Taip pat pasléptaji sluoksni gali sudaryti keli neurony sluoksniai.

Daugiasluoksnis tinklas susideda i$ jvesties, pasléptojo ir iSéjimo sluoksniy.

Ivesties sluoksnyje i§ iSorés yra gaunami duomenys.
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Svoriai

X} o0———p

Slenkstis Is¢jimo
Vi reik§me
X, o— b > g ——> Vi
L ] L]

Jvesties duomenys
[ ]
.

7 pav. Perceptrono schema.

Pasléptasis

Ivesties I5éjimo

8 pav. Daugiasluoksnio DNT schema.

Pasléptasis sluoksnis gauna duomenis i$ jvesties sluoksnio ir yra skirtas duomeny apdorojimui.
Pasléptojo sluoksnio neuronai yra vadinami pasléptaisiais neuronais, o pats pavadinimas paslépta-
sis reiSkia, jog Sio sluoksnio informacija ir visi atliekami skai¢iavimai bei duomenys néra matomi
vartotojui. Sio sluoksnio neurony skaiius yra svarbus parametras, kurio reikimé gali pakeisti
sprendZiamo uzdavinio tiksluma.

Paskutinis sluoksnis yra vadinamas i$é¢jimo sluoksniu. Gaunami duomenys i$ pasléptojo sluoks-
nio ir galutinis rezultatas siun¢iamas i neuroninio tinklo. Sio sluoksnio neurony skai¢ius priklauso
nuo sprendZiamo uZdavinio.

Daugiasluoksniai DNT yra sudétingesni ir jy apmokymas uZtrunka ilgiau nei vienasluoksnio
DNT, taciau jis leidZia spresti sudétingesnius uzdavinius [5, 9, 7].

3.4. Neuroninio tinklo apmokymas

DNT yra pagristas mokymusi. Norint i§spresti tam tikrus uZdavinius DNT yra apmokomas,
t. y. parinkus pavyzdziy randami tinklo parametrai. Mokymo tikslas yra rasti tokius parametrus,
jog is¢jimo reikSmiy (rezultato) ir realaus rezultato skirtumas biity kuo maZesnis. Taigi mokymo
metu parametrai yra perskaic¢iuojami taip, kad Sis skirtumas mazéty. Perskaiiuojami parametrai
yra svoriai ir poslinkiai.

16



Trys pagrindiniai neuroniniy tinkly apmokymo metodai:
* Mokymas su mokytoju;
* Mokymas be mokytojo;

* Mokymas su paskatinimu.

Mokymas su mokytoju yra toks metodas kai i§ pradziy paduodami duomenys, kuriy rezultatai
yra i§ karto Zinomi. Tokiu biidu neuroninis tinklas yra apmokomas: randamos tokios svoriy ir pos-
linkiy reik§més su kuriomis gauti rezultatai nuspéty realius rezultatus. Sio mokymo metu svarbus
yra duomeny su kuriais tinklas bus apmokytas skaicius. Jei $is skaiCius bus per mazas, tinklas
nesugebés tiksliai i§spresti uzdavinio. Siame darbe bus naudojamas mokymas su mokytoju.

Mokymo be mokytojo atveju tinklui yra paduodami tik jvesties duomenys. Siuo atveju i$¢jimo
duomenys (norimas rezultatas) néra pateikiamas. Tinklas turi remtis vidiniais kriterijais ir sugru-
puoti duomenis pagal tam tikrus poZymius.

Mokymas su paskatinimu yra panasus i mokyma su mokytoju. Tik Siuo atveju vietoj to, jog
buty pateiktos i1S¢jimo reikSmeés, neuroniniam tinklui yra pasakoma ar gautas rezultatas yra geras, ar
blogas. Tokiu biidu yra perskai¢iuojami parametrai, jog kita karta biity gautas geresnis jvertinimas.
Toks apmokymas yra sudétingesnis ir uZtrunka ilgiau nei mokymas su mokytoju [7].

3.4.1. lvesties duomeny normalizavimas

Yra labai svarbu, kokie duomenys yra paduodami i neuronini tinkla. Nuo duomeny gali pri-
klausyti apmokymo greitis, rezultatas bei ar i§vis pavyks apmokyti neuroninj tinkla.

Pavyzdziui, tegu egzistuoja neuroninis tinklas kuris naudoja sigmoido aktyvavimo funkcija. 1
neuroninj tinkla yra paduodama pakankamai didelé reik§meé, pavyzdziui, 1000. Si reik§mé padau-
ginama 1§ atitinkamo svorio, kuris galéty buti 0,01. Tokiy reik§miy bus daugiau ir visos jos bus
sumuojamos bei paduodamos i aktyvavimo funkcija. Jei visos Sios reikSmés bus teigiamos, tai Siuo
konkreciu atveju i aktyvavimo funkcija paduotas skaicius bus didesnis nei 100. Paziaréjus i sig-
moido aktyvavimo funkcijos grafika 6 ¢ paveikslélyje, matoma, jog mazdaug nuo tada kai = igyja
reikSme lygia 4, $i funkcija apytiksliai igyja reikSmg lygia 1. AnalogiSkai jei duomenys paduodami
1 neuronini tinkla bus su neigiamu Zenklu, funkcija igis reikSme 0. Taigi i kito sluoksnio neuronus
bus paduodamos tik 1 ir O reikSmes.

Hiperbolinio tangento aktyvavimo funkcijos atveju dél per dideliy reikSmiy §i funkcija igis -1
ir 1, o tai reiSkia, jog kai bus skai¢iuojama iSvestine, ji bus apytiksliai lygi 0, o tai reiks, jog svoriai
beveik nepasikeis ir taip nevyks apmokymas.

Dél Siy priezas¢iy duomenys turéty buti normalizuojami taip, jog ju vidurkis biity kuo arciau
0, o dispersija ar¢iau 1 [10]. Duomenys normalizuojami naudojant 3.6 funkcija:

T — i
g

(3.6)

Tnormalizuotas =
Cia x - neurono jvesties duomenys;

p - x vidurkis;
o - x standartinis nuokrypis.
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3.4.2. Klaidos atgalinis sklidimas

Mokymo su mokytoju metu yra naudojamas klaidos atgalinio sklidimo algoritmas (angl. back-
ward propogation), kuris apraSytas Siame skyriuje.

Klaidos atgalinio sklidimo algoritmas yra skirtas apmokymo metu naujoms parametry reiks-

méms gauti. Jis naudodamas gradienty nusileidimo (angl. gradient descent) metoda iesko tokiy

parametry su kuriais i$¢jimo reikSmiy ir realiy rezultaty skirtumas igyty minimuma. Taciau rei-

kia, jog aktyvavimo funkcija bty diferencijuojama. Taip pat naudojamas papildomas parametras

- mokymosi greitis (angl. learning rate). Jis yra reikalingas tam, kad mokymosi Zingsnis buty
pakankamai mazas ir gradiento nusileidimo metodas rasty globaly, o ne lokaly minimuma.

Klaidos atgalinio sklidimo algoritmo Zingsniai:

1.

Pirma kartg svoriai yra parenkami atsitiktinai naudojant normalyji skirstini jiems generuo-
ti. Normalusis skirstinys turi vidurkj O ir dispersija lygia 1. Papildomai gautos reikSmeés
yra padalinamos i$ jvesties sluoksnio neurony skaiciaus Saknies. Tokiu biidu stengiamasi
uztikrinti, jog apmokymas vyks ir jis vyks grei¢iau nei parinkus kitokius svorius. Apie to
priezastis buvo kalbéta 3.4.1 skyrelyje, tik ten buvo raSoma apie paciy duomeny normaliza-
vimg. Poslinkiai pradZioje yra 0;

. I DNT paduodami normalizuoti jvesties duomenys ir gaunamos i$¢jimo reikSmeés;

Suskaiciuojama klaidos funkcija (3.7):

E = (realus rezultatas — apskaiCiuota i§¢jimo reik§me) - ¢’ (3.7)

. Perskai¢iuojami svoriai ir poslinkiai esantys tarp pasléptojo ir i$¢jimo sluoksniy: prie se-

nyjy svoriy yra pridedama mokymosi greicio, paskaiciuotos klaidos ir pasléptojo sluoksnio
neurony reikSmiy sandauga;

Skai¢iuojamos pasléptojo sluoksnio klaidos remiantis prie§ tai suskaic¢iuotomis klaidomis;

Perskaic¢iuojami likg svoriai ir poslinkiai: prie senyjy svoriy yra pridedama mokymosi grei-
¢io, pradiniy duomeny bei paskaiciuotos pasléptojo sluoksnio klaidos reikSmiy sandauga;

Algoritmas kartojamas nuo 2 Zingsnio naudojant naujai suskaiciuotus svorius ir poslinkius.
Algoritmas vykdomas tol kol pasieka mokymo cikly skaiciy, kuri vartotojas parenka pats [5,
2].
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4. Naudotos programos

Siame skyriuje bus raSoma apie pasirinktas programas darbui atlikti.

4.1. Programavimo kalbos parinkimas

Siame darbe EEG analizei buvo naudojamas DNT. Sis algoritmas darbo metu buvo suprogra-
muotas naudojant Python programavimo kalba. Taip pat §i kalba buvo naudojama atliekant signaly
apdorojimo, vizualizavimo darbus.

Sios programavimo kalbos pasirinkima lémé keli privalumai. Tai visy pirma yra Sios kalbos
paprastumas bei apimtis. Kodas yra nesunkiai suprantamas, eiluciy skaicius néra didelis, todél
lengviau yra atrasti programavimo klaidas. Kitas svarbus dalykas yra biblioteky skaiCius, kurias
nesunkiai galima jdiegti per OS komanding eilutg.

Viena svarbiausiy $iame darbe naudoty biblioteky yra NumPy. Si biblioteka gali biiti placiai
taikoma jvairiose srityse, taciau Siame darbe ji pagrinde buvo naudojama dideliems skai¢iavimams
atlikti. Biblioteka yra paraSyta C programavimo kalba, todé¢l visi sudétingi skai¢iavimai su skaiciy
masyvais yra daug greitesni nei Python sarasai [12].

ParaSytoje programoje svarbiausia dalis yra neuroninio tinklo implementacija. NumPy biblio-
tekos pagalba, visi skaiCiavimai vykstantys neuroniniame tinkle yra nesunkiai suprantami. Nemaza
kodo dalj sudaro kitos pagalbinés funkcijos, pavyzdziui: duomeny nuskaitymo, piky grupavimo,
1vairiy statistiky bei rezultaty paskai¢iavimo.

4.2. Komercinis irankis

Kitas naudotas irankis yra Mathematica 11 programinés irangos paketas. Nors Sis jrankis yra
komercinis, taciau egzistuoja 15 dieny bandomoji versija, kuri leidZia iSbandyti §i produkta. Nuo-
roda i§ kur galima parsisiysti bandomaja Mathematica versija galima rasti ¢ia: [19]. Si paketa
suktré Wolfram Research kompanija ir tai yra vienas Zymiausiy Sios kompanijos produkty, kurj
naudoja daugybé Zmoniy visame pasaulyje. Kompanija yra sukiirusi savo programavimo kalba pa-
vadinimu Wolfram Language, kuri yra naudojama dirbant su dauguma Sios kompanijos produkty.
Mathematica paketo pradininkas yra angly kilmés mokslininkas Stefenas Volframas (angl. Stephen
Wolfram).

Stefenas Volframas yra Wolfram Research kompanijos ikiiréjas, kuri kuria skai¢iavimams skir-
tas technologijas. Kompanija buvo jkurta 1987 metais. Siuo metu joje dirba apie 700 Zmoniy
visame pasaulyje, o kompanijos produktais naudojasi milijonai Zmoniy kasdien. Per daugybg kom-
panijos gyvavimo mety buvo sukurtas ne vienas produktas, pavyzdzZiui, Wolfram Alpha, Wolfram
Workbench, gridMathematica bei kiti. Kompanijos tikslas yra sukurti komponenta, kuris leisty
apskaicCiuoti viska, ka imanoma apskaiciuoti ir tai galéty padaryti bet kas ir bet kur. Wolfram Rese-
arch kompanijos produktai yra naudojami mokyklose, universitetuose ir siiilo jvairove inovatyviy
studenty programy leidZianciy tobuléti bei mokytis [13].

4.2.1. Mathematica 11 programinés irangos paketas

Mathematica yra komercinis programinés irangos paketas, veikiantis Linux, Apple, Windows
bei kitose sistemose. Tai yra jau 11 Mathematica paketo versija iSleista 2016 mety rugséjo méne-
si. Pirmoji versija buvo iSleista 1988 metais. Paketas yra vertinamas dél savo techniSky ypatybiy
ir lengvo naudojimo. ISvardinti visas Mathematica programinio paketo ypatybes biity sunku, bet
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keletas pagrindiniy yra: matematiniy skai¢iavimy atlikimas, algebros uzdaviniy sprendimas, duo-
meny vizualizavimas, duomeny analizé ir t. t.

Mathematica turi daugybe privalumy ir vienas svarbiausiy yra beveik 5000 funkcijy skirty jvai-
rioms skai¢iavimy sritims, vizualizavimui, geometrijai, automatizuotui apmokymui ir t. t. Dau-
guma funkcijy yra automatizuotos ir dirba labai efektyviai iSnaudodamos kompiuterio resursus
dideliems skaiciavimams atlikti. Labai svarbus aspektas yra tai, jog Mathematica néra sunku nau-
dotis, Wolfram kalba yra pakankamai intuityvi. Taip pat visi funkcijy pavadinimai atspindi tai ka
jos atlieka. Yra daug pavyzdZziy bei funkcijy apraSymai, kurie leidZia susipaZinti ir suprasti kaip
veikia kiekviena funkcija.

Kaip buvo minéta anksc¢iau tai yra 11 Sios programos versija, kuri pasirodé visai nesenai. Todel
tai yra labai naujas produktas, kuriame atsirado naujy sri¢iy bei funkcijy nebuvusiy 10 versijoje.
Viena i8 $iy sri¢iy yra neuroniniai tinklai, kurie naudojami ir Siame darbe [14].

Pagrindiné funkcija, kuri buvo naudojama Siame darbe yra Classify. Ji yra skirta automati-
zuotam apmokymui ir klasifikavimui naudojant neuroninius tinklus bei kitus metodus, tokius kaip:
logistiné regresija, Markovo modelis, artimiausiy kaimynuy, vektoriaus palaikymo masina. Funkci-
jai nenurodZius jokiy parametry, ji juos parinks automatiskai, taciau §is variantas néra tinkamas,
nes automatiskai gali baiti parinktas kitas metodas, ne neuroninis tinklas. Sios funkcijos aprasa ir
pavyzdzius galima rasti: [15]. Toliau pateikiamas trumpas Sios funkcijos aprasas.

Svarbiausia yra paduoti | Classify funkcija apmokymo duomenis, be kuriy $i funkcija neveiks.
Duomenys turéty bati su i§ anksto Zinomais atsakymais. Imties reikSmés yra jraSomos tarp riestiniy
skliausty ir atskiriamos kableliais. Véliau minuso bei nelygybés Zenklu "->" yra nurodoma norima
Sios imties i$¢jimo reikSmé. PavyzdZziui, imtis ir jos iSéjimo reikSmeé galéty biti apraSoma taip:
{1,2,3} -> 0. Visos imtys tokiu badu yra jraSomos tarp lauZtiniy skliausty ir yra atskiriamos
kableliais. To uztekty, jog funkcija Classify automatiSkai parinkty likusius parametrus.

Norint uZztikrinti, jog funkcija Classify klasifikavimui tikrai pasirinks neuroninius tinklus butina
nurodyti metoda. Tai yra daroma nurodant parametro M ethod reikSme - Neural N etwork. Reiks-
me galima nurodyti taip: Classify[apmokymolmtys, Method -> {” NeuralNetwork”}], kur
apmokymolmtys yra apmokymo imciy masyvas. Kaip minéta anksciau yra ir daugiau metody
kuriuos galima naudoti, jy saraSa galima rasti [15].

Kitas svarbus parametras, kurj galima keisti yra neuroninio tinklo pasléptojo sluoksniy skai-
Cius, taigi imanoma naudoti ne tik trisluoksni, bet ir daugiau sluoksniy turinti DNT. Papildomai
nurodant pasléptuju sluoksniy skaiciy reikia nurodyti ir kiek neurony konkrec¢iame sluoksnyje bus.
Sis parametras yra nustatomas M ethod funkcijoje, naudojant komanda HiddenLayers. Riesti-
niuose skliaustuose yra jraSomi skaiciai kurie nurodo pasléptojo sluoksnio neurony skaiciy. Tiek
kiek skaiciy bus jraSoma, tiek neuroninis tinklas turés pasléptuyjy sluoksniy. Pavyzdziui, metodo
funkcija galéty atrodyti taip: Method -> {” Neural Network”,” HiddenLayers” -> {4,3,2}}.
Siame pavyzdyje biity sukurtas neuroninis tinklas turintis 3 pasléptuosius sluoksnius, kur kiekvie-
nas jy turéty 4, 3 ir 2 neuronus atitinkamai.

NurodZius neuroninio tinklo pasléptujy sluoksniy bei ju neurony skaiciy, papildomai galima
nurodyti atitinkamo sluoksnio aktyvavimo funkcija. Tai galima padaryti, jei vietoj jraSomo skai-
¢iaus, kuris nurodo sluoksnio neurony skai¢iy bty jraSomi riestiniai skliaustai, kuriuose skaicius
nurodyty neurony skaiciy, o kableliu atskirta tarp kabuciy buty nurodoma aktyvavimo funkcija.
Pavyzdziui: {4,” Tanh”}, kas reikSty, jog §is pasléptasis sluoksnis turés 4 neuronus ir hiperboli-
nio tangento aktyvavimo funkcija. Kiekvienas sluoksnis gali turéti skirtinga aktyvavimo funkcija,
pavyzdziui, galima naudoti sigmoido, hiperbolinio tangento, tiesing aktyvavimo funkcijas.

Classify funkcija yra naudojama apmokyti neuronini tinklg su pateiktais duomenimis, taciau
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norint testuoti neuronini tinkla su testavimo imtimis reikalinga kita funkcija - ClassifierMeasure-
ments. Sios funkcijos apra$a ir pavyzdZius galima rasti: [20]. Pirmasis parametras, kuris nau-
dojamas $ioje funkcijoje, yra neuroninis tinklas. C'lassi fy funkcijos pagalba sukurtas neuroninis
tinklas gali buti priskirtas kokiam nors sugalvotam kintamajam, kuris véliau yra paduodamas i
ClassifierMeasurements funkcija. Toliau yra reikalingos testavimo imtys, kuriy masyvas yra ap-
raSomas tokiu paciu budu kaip ir apmokymo imciy atveju. Paskutinis parametras nurodo koki
rezultata turéty graZinti i funkcija. Siame darbe yra naudojamas parametras Accuracy, kuris nu-
rodo, jog biity paskai&iuota procentiné teisingai klasifikuoty iméiy dalis. Sios funkcijos pavyzdys:
Classi fier Measurements [DNT, testavimolmtys,” Accumcy”} , kur DNT yra sukurto neu-
roninio tinklo kintamasis, testavimolmtys yra testavimo im¢iy masyvas su Zinomais atsakymais.
Paskutinis parametras gali buti ir kitoks. Yra galimybé gauti neteisingai klasifikuoty im¢iy procen-
ting dalj, gauti kiekvienos klasifikavimo grupés rezultata, procenting dali im¢iy, kuriy neuroniniui
tinklui nepavyko klasifikuoti ir t. t.
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5. Praktiné dalis

Siame skyriuje pateikti semestro metu atlikti darbai naudojant anks¢iau minéta DNT. Darbas
remiasi realiy Zmoniy EEG pikais.

5.1. Pacienty EEG piky parametrai

Darbas buvo atliktas naudojant duomenis kurie buvo gauti bendradarbiaujant su Andriumi Vy-
tautu Misiuku Misitinu (VU MIF), Tadu Meskausku (VU MIF), Rita Samaitiene (Vaiky ligonine,
V5i Vilniaus universiteto ligoninés Santariskiy kliniky filialas). Tai yra realiy Zmoniy besigydanciy
SantariSkiy klinikoje EEG.

Gauti duomenys yra i$ anksto apdoroti. Tai yra paciento kiekvienam matomam EEG pikui (apie
pikus raSoma 2.4 skyriuje) paskaiciuotas pakilimo ir nusileidimo greitis. IS viso buvo dirbama
su 43 vaiky iki 15 mety amziaus EEG. 22 pacientai sergantys Rolando epilepsija ir 21 pacientas
turintis smegeny pazeidimy. Kiekvienas pacientas gali turéti po daugiau nei vieng pika.

Turima piky seka kur kiekvienas pikas turi du skaitinius parametrus: pakilimo ir nusileidimo
greiti, taciau norint suskaiciuoti Siuos parametrus i§ pradziy reikia aptikti pikus. Piky aptikimas
néra triviali uZduotis ir nuo jos priklauso tolimesniy tyrimy kokybé. Piky aptikimo bei pakilimo ir
nusileidimo grei¢io parametry skai¢iavimas buvo atliktas Andriaus Vytauto Misiuko Misitino.

Norint apskaiciuoti piky pakilimo ir nusileidimo grei¢iy parametrus i§ pradZiy reikia Siuos
pikus aptikti EEG signale. Apie tai, kaip jie buvo aptinkami ir kaip paskaifiuoti parametrai, yra
trumpai pristatoma Siame skyriuje. Norint rasti daugiau informacijos apie naudotus algoritmus bei
metodus, reikéty paskaityti autoriaus darbus, kuriuos galima rasti: [4, 16, 18].

5.1.1. Morfologinés operacijos su struktiiriniu elementu

Piky aptikimui buvo naudojami morfologiniai filtrai su struktiiriniu elementu. Morfologinés
operacijos yra ypa¢ naudingos vaizdy apdorojime, kai reikia pasalinti triuk§ma, pagerinti vaizdo
raiska ir pan. Pagrindinés morfologinés operacijos, kurios taip pat buvo naudojamos yra morfolo-
ginis susiaurinimas ir morfologinis i§plétimas.

Morfologinis filtras yra taikomas EEG signalui, kur gautas nufiltruoto signalo ir originalaus
signalo skirtumas yra naudojamas tolimesnéje analizéje. Struktirinis elementas buvo parenkamas
taip, jog bty atskirtas foninis smegeny aktyvumas nuo piky. Taip pat buvo naudojamos morfolo-
ginio atidarymo ir uzdarymo operacijos [21].

Tiriamos EEG ir struktiiriniai elementai yra uZraSomi kaip signalai. Siuo atveju struktiri-
nio elemento principas yra paimti toki signala, kuris padéty apraSyti fonini smegeny aktyvuma,
paliekant EEG pikus. Tokiu biidu morfologiniy operacijy metu yra apraSomas foninis smegeny
aktyvumas be pikuy, o atlikty eksperimenty metu gauta, jog geriausiai tam tinka parabolé [4].

Kaip jau buvo minéta buvo naudojamos susiaurinimo, i$plétimo, atidarymo ir uzdarymo opera-
cijos. Kadangi EEG gali turéti teigiamg ir neigiama amplitudes, dé¢l to papildomai yra naudojamos
uzdarymo-atidarymo (CO) ir atidarymo-uzdarymo (OC) morfologinés operacijos. Visy minéty
operacijy apibréZimus galima rasti: [4]. Atlikty eksperimenty metu gauta, jog EEG piky i8skyri-
mui tinkamiausias yra kombinuotas OCCO morfologinis filtras.
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5.1.2. Piky aptikimo algoritmas

Morfologinio filtro OCCO pagalba yra apraSomas foninis smegeny aktyvumas. Tuomet yra
gaunamas skirtumas tarp originalaus EEG signalo ir OCCO filtru nufiltruoto signalo. Tokiu budu
gauto skirtumo signale pikai turéty buti gerokai iSkile vir§ fono.

Toliau yra dirbama su originalaus ir OCCO filtru nufiltruoto signaly skirtumu. Siame signale
yra ieSkomi potencialis pikai. Tam yra naudojamas parametras vadinamas detekcijos riba, kuris
yra zymimas raide L [4, 18]. Detekcijos riba nustato kiek karty potencialus pikas yra iSkilgs vir§
vidutinio foninio signalo. 2.4 skyriuje buvo minéta, jog pikai daZniausiai yra iSkile du kartus vir§
foninio smegeny aktyvumo, taciau Sis skaicius padidéja dél morfologinio filtro, kurio tikslas yra
1SrySkinti potencialy pika. Detekcijos ribg galima rasti pagal formulg:

L =d - median(extremums(f)), (5.1

kur d € [6; 12} , extremums(f) yra nufiltruoto signalo lokalis maksimumai ir median - ju
mediana. Per aukSta parametro L reikSmeé gali nerasti kai kuriy piky arba i8vis jy neaptikti. Tuo
tarpu per maza Sio parametro reikSmeé gali aptikti nemazai netikry piky [4, 18]. Skirtingiems
pacientams detekcijos riba gali skirtis. L parametro reikSmé priklauso nuo pasirinkto struktiirinio
elemento, apie kuri buvo raSoma 5.1.1 poskyryje. Skaiciuojant L reikSm¢ yra imamos 4 sekundziy
ilgio EEG atkarpos, nes didesniy laiko atkarpy atveju gali kisti parametry reikSmés. Detekcijos
ribos parametro L pavyzdys yra matomas 9 paveikslélyje.
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9 pav. Grafike matomas originalaus EEG ir OCCO filtru nufiltruoto signalo skirtumas. BriikSnine
linija yra paZyméta detekcijos riba L. Paveikslélis yra paimtas i§ [4].

Galiausiai skai¢iuojami piky pakilimo ir nusileidimo greiciai. Pikai gali buti aptinkami dauge-
lyje EEG kanaly, taciau algoritmas paima ta kanala, kuriame randa daugiausiai piky. Kai pikas yra
aptinkamas, suskai¢iuojama pagrindo linija, kuri gaunama vidurkinant reik§mes esancias pries ir
esancias uz piko. Vidurkinamos ne visos reikSmés, o reikSmés kurios patenka i 50% piko trukmeés
laiko atkarpa esancia prie§ pika ir esancig uz piko [16]. Véliau randamas piko maksimumas arba
minimumas jei pikas turi neigiama amplitude (-0,05; 0,05) sekundZiy intervale nuo tada kai jis
buvo aptiktas [16]. Tada naudojant maZiausiy kvadraty metoda (MKM) yra paskaic¢iuojami pakili-
mo ir nusileidimo grei¢io parametrai. Pakilimo greitis yra randamas naudojant MKM imant piko
dali, kuri yra Zemesné nei 20 procenty nuo paskaiciuotos maksimalios reikSmés, bet didesné nei
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10 pav. Piko pavyzdys. Grafike matomas FP1 kanalo 1,1 sekundés atkarpa. Pikas yra matomas ties
8,6 s. Mélyna spalva yra pazymeétas piko pakilimo greitis, raudona - piko nusileidimo greitis.

pagrindo linija plius 4 kart signalo dispersija [16]. Nusileidimo greitis randamas analogiskai tik
kitai piko daliai. 10 paveikslélyje galima pamatyti Siy parametry schema.

Tikslas - naudojantis DNT klasifikuoti, ar EEG pikas priklauso pacienty serganciy Rolando
epilepsija grupei, ar pacienty turinciy smegeny pazeidimy grupei.

5.1.3. Pacienty diagnozé

Kaip jau buvo minéta 2.4 skyriuje EEG matomi pikai yra sukeliami kokios nors ligos ar pazei-
dimo. Gauti vaiky duomenys yra dviejy grupiy: sergantys Rolando epilepsija ir turintys smegeny
pazeidimy. Rolando epilepsija dazniausiai susergama vaikystéje. Sergantiems Sia liga budingi pa-
sikartojantys centrinés nervy sistemos priepuoliai. Vaikai Rolando epilepsija daZniausiai serga iki
paauglystés. Naudojantis neuroniniu tinklu buvo stengiamasi atskirti ar galima pagal EEG esancius
pikus diagnozuoti paciento liga.

5.1.1 ir 5.1.2 poskyriuose raSoma apie algoritmo, kuris atranda pikus parametro reikSmes. Pikai
i§ pacienty EEG buvo gauti naudojant detekcijos ribos parametro reikSme¢: L = 12. Pakankamai
didelé Sio parametro reikSmé lémé tai, jog ne visy pacienty EEG buvo aptikta piky. Kita vertus
yra randama maziau netikry piky arba triukSmo, todél yra turimi 16 pacienty serganciy Rolando
epilepsija ir 13 pacienty turin¢iy smegeny pazeidimy duomenys. Kiekvienas pacientas turi daugiau
nei po vieng pika, o i8 viso yra 1208 pikai priklausantys pacientams sergantiems Rolando epilepsija
ir 1054 pikai priklausantys pacientams turintiems smegeny pazeidimy.

Egzistuoja du pacientai, vienas sergantis Rolando epilepsija, kitas turintis smegeny sutrikimuy,
kuriy aptikty piky skaicius yra vir§ 400. Toks didelis vieno Zmogaus piky skaicius gali jtakoti
rezultatus, nes yra didelé tikimybe, jog atsitiktinai renkant pikus i apmokymo arba testavimo imtis
didelis jy skaicius paklius i abi grupes. Tai duos labai aukStus rezultatus, todél Siy pacienty pikai
pasSalinami i$ tolimesnés analizés. Atmetus minéty pacienty pikus Rolando epilepsijos pacienty
grupéje 18 viso yra 733 pikai, o smegeny sutrikimy grupéje - 646. IS viso yra 1379 pikai.
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5.2. DNT teisingumo ribos parinkimas

PradZioje yra iSbandomas DNT su gautais duomenimis, nes norima patikrinti, ar pavyks klasi-
fikuoti gautus pikus. Naudojamas Python programavimo kalba suprogramuotas neuroninis tinklas.

Atsizvelgiant | turimy duomeny kieki, apmokymui yra naudojama 800 piky: 400 piky pacienty
serganciy Rolando epilepsija ir 400 piky pacienty turinciy smegeny pazeidimy. Apmokymo me-
tu mokymosi greitis 0,001, o mokymosi cikly skaic¢ius 10000. Kadangi kiekvienas pikas turi du
parametrus, tai kiekvienos imties ilgis yra du elementai. Tai reiSkia, jog DNT jvesties sluoksnio
neurony skaicius yra 2. I$¢jimo sluoksniy skaicius taip pat yra 2: pacientas serga Rolando epilep-
sija arba pacientas turi smegeny sutrikimy. PrieS tai minéty dviejy sluoksniy neurony skaiciaus
parinkimas priklauso nuo turimy duomeny bei norimo rezultato. Pasléptojo sluoksnio neurony
skaiCius yra parenkamas vartotojo. Siuo atveju sluoksnio skaiGius yra 15. Sis skai¢ius buvo pa-
rinktas atsitiktinai ir gali biiti ne pats optimaliausias. Vélesniuose skyriuose bus atlikta analizé
pasléptojo sluoksnio skai¢iui nustatyti. Likusios 479 imtys yra naudojamos testavimui.

Gautas rezultatas matomas 1 lenteléje. Tokj prasta DNT klasifikavimg lémé tai kaip DNT
priima sprendimus ar klasifikavimas ivyko teisingai.

DNT apmokymo metu skirtingoms imtims yra nurodomas teisingas atsakymas, t. y. Siuo konk-
reciu atveju DNT yra nurodoma, ar imtis yra i§ Rolando epilepsijos pacienty grupés, ar i§ smegeny
pazeidimy pacienty grupés. Jei imtis priklauso Rolando epilepsijai, tai priskiriamas atsakymas yra
(0; 1), jei priklauso smegeny paZzeidimams - (1; 0). Taigi DNT apmokymo metu perskai¢iuoja
savo svorius taip, jog bty gaunami tokie atsakymai. Pavyzdziui, { DNT padavus Rolando epi-
lepsijos pika tikimasi gauti (0; 1) atsakyma ir tai reik$ty, jog DNT klasifikuoja teisingai. Gautas
atsakymas niekada néra tiksliai toks, koks buvo priskirtas pradZioje, todél apsibréZiame parametra,
pazymeékime ji raide r, kuris nurodo kokia yra riba tarp teisingo atsakymo. Pradzioje ji buvo nu-
statyta r = 0, 8 arba iSreiSkus procentais tai buity 80%. Tai reiSkia, kad, jei biity gautas atsakymas
(0,19; 0,81), tai buty tariama, jog DNT klasifikuoja teisingai. Kita vertus, (0, 2; 0, 8) atsakymas
reikSty, jog klasifikavimas nebuvo teisingas.

Si problema buvo i§spresta pakeitus r parametro reik§me i 0,5. Sis pasikeitimas reiskia, jog
skaiciai didesni uz 0,5 bus traktuojami kaip 1, o skaifiai maZesni nei 0,5, traktuojami kaip O.
Atlikus identiSka testa gautas rezultatas matomas 1 lenteléje.

1 lentele. Testo su EEG piky duomenimis, naudojant skirtingg r parametro reik§me, rezultatai.

Parametro r reikSmé | Rezultatas
0,8 0%
0,5 44%

Gauti rezultatai rodo geresnj DNT klasifikavima, taciau, kad isitikinti, ar Sis pakeitimas nepri-
klauso nuo duomeny, panasus testas yra atliekamas su sintetiniais duomenimis, kurie buvo suge-
neruoti naudojant normalyji skirstini.

Imties pasiskirs¢iusios pagal normalyji skirstinj vidurkis yra j, o dispersija 02, Zymimas N (u; 02).
Skirstinys pasizymi tuo, jog jo tikimybiy pasiskirstymo kreivé yra simetriSka vidurkio atZvilgiu.
Kuo reik§me arciau vidurkio, tuo didesné tikimybeé, jog ji pasitaikys ir atvirksciai.

Sugeneruojama 100 imc¢iy pasiskirsCiusiy pagal N(0; 1) ir 100 im¢iy pasiskirsCiusiy pagal
N(1; 1). Apmokymui naudojama 50 vienokios ir 50 kitokios rasies im¢iy, likusios naudojamos
testavimui. Kiekvienos imties ilgis yra 2, mokymosi greitis 0,01, mokymosi cikly skai¢ius 1000,
vidurinio sluoksnio skaicius 15.
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Tokie testai buvo atlikti po 100 karty ir paimtas gauty procentiniy daliy vidurkis. Rezultatai
matomi 2 lenteléje. Rezultatas, kaip ir 1 lenteléje, pageréjo apie 30%. Tai rodo, jog parametro r
reikSmés pasikeitimas turi jtakos DNT klasifikacijai. Tolimesniuose darbuose parametro r reikSmeé
bus lygi 0,5.

2 lentelé. Testo su normaliuoju skirstiniu, naudojant skirtinga r parametro reikSme, rezultatai.

Parametro r reikSmé | Rezultatas
0,8 38%
0,5 2%

5.3. Pikuy grupavimo parametras N

Toliau tgsiami darbai su pacienty EEG piky duomenimis. Toliau bus stengiamasi pagerinti 1
lenteléje gautq rezultata.

Turimy im¢iy ilgis yra 2 elementai ir tai gali apsunkinti DNT apmokymo algoritma. Imtys
yra labai trumpos ir egzistuoja panaSiy reikSmiy abejose duomeny grupése, todél yra bandoma
pailginti turimas imtis.

Imciy ilgis yra didinamas imant ne pavienius pikus, o piky poras. Galbit Salia esantys 2 pikai
EEG signale turi daugiau informacijos ir DNT apmokymas bus s¢kmingesnis. Kadangi imamos
Salia esanciy piky poros, tai turi buti atlickama kiekvienam pacientui atskirai. Imti dviejy skirtingy
pacienty piky poras nebuty prasminga. Piky poros sudaromos imant konkretaus paciento pirma
pika ir sujungiant su antru piku, antra pika su tre¢iu, tre¢ia su ketvirtu ir t. t. Sitaip gautos piky
poros yra unikalios ir nesikartoja. Vienintelé problema, jog paskutinis paciento pikas lieka be
poros, vadinasi sumazéja bendras imc¢iy skaiCius. Kadangi yra 15 pacienty serganciy Rolando
epilepsija, Sios grupés imciy skaiCius sumazéja 15 imc¢iy. Atitinkamai yra 12 pacienty turinciy
smegeny pazeidimuy, todél Sios grupés imc¢iy skaicius sumazéja 12.

Kitas budas, naudojamas grupuojant duomenis, yra imti ne piky poras, o trejetus. Trejetai
sudaromi analogiskai kaip ir pory atveju tik imami trys pikai, o ne du. Siuo atveju im&iy skaicius
dar labiau sumazéja.

Tolimesniuose darbuose naudojama ir daugiau is eilés einanciy piky. Pavyzdziui, piky ketver-
tai, penketai ir t. t. Jy sudarymas yra analogiSkas kaip dviejy piky atveju tik imamas kitas piky
skaicius.

Toks piky grupavimas, kad biity patogiau, Zymimas raide /N. Kai parametro N reikSmé bus
lygi 1, tai reik$, jog imamas vienas pikas. N =2 - reik§, jog imami du iS eilés einantys pikai, N =
3 - imami trys iS eilés einantys pikai ir t. t.

5.4. Pikuy grupavimo itaka diagnozés nustatymui

Siame skyriuje bus nagrinéjama parametro N jtaka DNT klasifikacijos rezultatams.

1 lenteleje gautas rezultatas buvo atliktas paémus pirmus 400 vienos ir 400 kitos diagnozeés
pikuy, o su likusiais buvo testuojama. Siuo atveju rezultatas priklauso nuo to, kokios imtys buvo
naudojamos apmokymui ir testavimui. Tod¢l toliau apmokymui skirtos imtys parenkamos atsi-
tiktinai, o visos likusios naudojamos testavimui. Kadangi turimos dvi skirtingos im¢iy grupés,
imtys apmokymui ir testavimui renkamos atsitiktinai i§ kiekvienos grupés. Kiekvieno testo metu
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atsitiktinai paimama 400 imc¢iy su Rolando epilepsija ir 400 im¢iy su smegeny paZzeidimais skirty
DNT apmokymui, o visos likusios skirtos testavimui. Tokiu biidu testa galima pakartoti daugiau
nei viena karta.

Atliekami trys testai. Pirmojo testo metu parametras N = 1, antrojo N = 2 ir treCiojo N = 3.
Stengiamasi, jog buty kuo maziau skirtumy parametry reikSmése tarp Siy trijy testy. Tai reikSmin-
ga, kad bty galima pamatyti, ar ilgesnis imties elementy skaic¢ius pagerins DNT klasifikavima.
Vienintelis skirtumas - testavimo imciy skaicius. Nors kity parametry reikSmeés vienodos, tai ne-
reiskia, jog jos yra optimalios kiekvienam testui. PavyzdZiui, optimaliausias pasléptojo sluoksnio
neurony skaiCius gali skirtis tarp im¢iy kurios turi 2 ir 4 elementus. Nepaisant to, visiems trims
testams apmokymui naudojama 800 im¢iy, po 400 kiekvienos rasies. Mokymosi greitis 0,001, o
mokymosi cikly skaic¢ius 10000. Pasléptojo sluoksnio neurony skaicius 15. Kiekvienas testas buvo
atliktas 10 karty ir paimtas gauty procentiniy daliy vidurkis. Rezultatai pateikti 3 lenteléje:

3 lentelé. Piky grupavimo parametro [V jtakos rezultatai.

Parametro N reikSmeé | Rezultatas | Testavimo im¢iy skaicius
1 44,97% 579
2 44,27% 552
3 55,86% 527

Padidinus parametro N reikSmg, rezultatas nepageréjo, iSskyrus N = 3 atveji. Imant tris i
eilés einancius pikus, rezultatas yra apie 10 procenty geresnis nei kai N = 1 ir N = 2. Didelio
skirtumo tarp vieno ir dviejy piky néra matyti. Vieno ir dviejy piky atveju rezultatas yra prastas,
nes yra mazesnis nei 50 procenty. PrieZastis, kuri galéjo tai jtakoti, bus apraSyta sekanciame
skyriuje.

5.5. Pikuy normalizavimo itaka

Iki Siol visi atlikti testai buvo su pikais, kurie nebuvo normalizuoti. Apie neuroninio tinklo
ivesties duomeny normalizavima ir jo svarba buvo raSoma 3.4.1 skyriuje.

Pries tai atliktuose testuose nebuvo atsizvelgta i tai, jog reikia normalizuoti duomenis. Piko
pakilimo ir nusileidimo grei¢io parametrai yra teigiami. PaskaiCiuotas turimy parametry vidur-
kis yra apytiksliai 5232,61. Tai yra pakankamai didelis skaicius ir gali itakoti neuroninio tinklo
apmokyma. D¢l Siy priezasCiy tikétina, jog atlikus duomeny normalizavimg neuroninio tinklo
klasifikavimo rezultatai pagereés.

Jog tuo jsitikintume atlickamas analogikas testas kaip 5.4 skyriuje. Si karta bus naudojami
ir normalizuoti duomenys. Kadangi kiekvienas testas yra atliekamas 10 karty, papildomai paskai-
¢iuojamas dar vienas parametras - dispersija. Rezultatai pateikti 4 lenteléje.

Palyginus normalizuoty ir nenormalizuoty duomeny neuroninio tinklo klasifikavimo rezultatus
matoma, jog su normalizuotais duomenimis klasifikuojama yra geriau. Galima pastebéti, kad kai
testuose buvo didinama parametro N reik§mé, normalizuoti duomenys buvo klasifikuojami tiks-
liau. N = 11ir N = 2 atveju vidutinis rezultatas pageréjo apytiksliai 10 procenty. N =2ir N =3
atveju normalizuotiems duomenims dispersija sumazéjo, ypac tai matoma dviejy piky atveju. Su-
mazéjusi dispersija atspindi rezultato reikSmés nukrypima nuo aritmetinio vidurkio, kuris matomas
rezultaty stulpelyje 4 lenteléje. Normalizuoty duomeny rezultatai vidutiniskai yra maZziau nukrypg
nuo bendro rezultato.
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4 lentelé. Normalizuoty duomeny testo rezultatai, kai N = 1, 2, 3.

Testo pavadinimas Rezultatas | Testavimo imciuy skaicius | Dispersija
Testas kai N =1 44.97% 579 1,47
Testas kai N = 1, duomenys normalizuoti 54,63 % 579 1,37
Testas kai N = 2 44,27% 552 20,76
Testas kai N = 2, duomenys normalizuoti 56,96% 552 1,49
Testas kai N = 3 55,86% 527 3,84
Testas kai N = 3, duomenys normalizuoti 57,74% 527 1,91

5.4 skyriuje buvo raSoma apie piky grupiy sudaryma ir tai, jog papildoma informacija galéty
padeéti tiksliau klasifikuoti diagnozes. Normalizuoty duomeny atveju, kai didinama parametro N
reikSmé gaunami Siek tiek tikslesni rezultatai, todeél galima teigti, jog piky grupiy sudarymas turi
itakos neuroninio tinklo klasifikavimui. Zinoma, gauti rezultatai yra labai panasis, tad toliau bus
tiriama, ar Sis nedidelis pageréjimas tikrai yra reikSmingas.

Duomeny normalizavimas yra svarbus ir padeda pagerinti DNT klasifikavima, todeél toliau vi-
siems duomenims bus atliktas normalizavimas ir bus nagrinéjamas piky grupiy sudarymas bei jo
nauda.

5.6. Aktyvavimo funkcijos parinkimo itaka

Visi iki §iol atlikti testai naudojo sigmoido aktyvavimo funkcija neuroniniame tinkle. Siame
skyrelyje bus lyginamos dvi aktyvavimo funkcijos: sigmoido ir hiperbolinio tangento. Apie abi
Sias funkcijas yra raSoma 3.2 skyriuje.

Atliekamas analogiskas testas kaip 5.4 skyriuje. Testas yra atliekamas 10 karty, todél papildo-
mai paskai¢iuojama dispersija. Rezultatai pateikti 5 lentel¢je.

5 lentelé. Aktyvavimo funkcijy palyginimo rezultatai, kai N =1, 2, 3.

Parametro N reikSmeé | Aktyvavimo funkcija | Rezultatas | Testavimo imtys | Dispersija
1 Hiperbolinio tangento 54,63 % 579 1,07
1 Sigmoido 54,63% 579 1,37
2 Hiperbolinio tangento 56,63% 552 2,02
2 Sigmoido 56,96% 552 1,49
3 Hiperbolinio tangento 54,02% 527 1,84
3 Sigmoido 57,74% 527 1,91

N = 3 atveju sigmoido aktyvavimo funkcija buvo Siek tiek pranaSesné, ta¢iau N = 1ir N = 2
atveju matoma, jog Sios dvi funkcijos davé panasSius rezultatus. Dispersijos taip pat yra panasios. IS
Siy rezultaty sunku nuspresti, kurig aktyvavimo funkcija reikty naudoti. Todél véliau bus renkami
neuroninio tinklo optimaliausi parametrai ir bus galima palyginti aktyvavimo funkcijas bei rasti
optimaliausig.

5.7. Gauty rezultaty testavimas su Mathematica

Apie Mathematica 11 programinés irangos paketa buvo rasyta 4.2.1 skyrelyje. Tai yra komer-
cinis irankis, taciau egzistuoja ir bandomoji versija, kuri leidZia iSbandyti Sios programos funkcio-
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naluma. Siame darbe buvo naudojama bandomoji versija.

Paketo naudojimo tikslas buvo testuoti suprogramuoto neuroninio tinklo klasifikatoriy. Kadan-
gi neuroninis tinklas buvo suprogramuotas, buvo norima pazitréti, ar gauti rezultatai labai skiriasi
nuo komercinio produkto sukurto jrankio rezultaty. Mathematica yra patikimas paketas, kuriuo
naudojasi daugybé Zmoniy visame pasaulyje, o 11 versijoje, kuri i§¢jo palyginus labai neseniai,
atsirado galimybé naudoti automatizuotg apmokyma bei neuroninius tinklus. Tai yra pagrindinés
priezastys kodél buvo pasirinktas Mathematica 11 programinés irangos paketas.

Classify funkcija automatiskai parenka visus parametrus, todél svarbiausia yra partipinti apmo-
kymo ir testavimo duomenis bei parinkti metoda. Metodas Siuo atveju yra neuroninis tinklas.

Testas buvo atliekamas su tais paciais duomenimis kaip ir prieS tai minétuose skyriuose (Zr.
5.4). Jis taip pat buvo atliekamas 10 karty ir paimtas gauty procentiniy daliy vidurkis. Rezultatai
yra pateikti 6 lenteléje.

6 lenteleé. Testavimo su Mathematica programinés jrangos paketu rezultatai.

Parametro NV reikSmeé | Rezultatas | Testavimo im¢iu skaicius
1 56,96% 579
2 57,44% 552
3 59,92% 527

Rezultatai palyginus su 5 lentel¢je esanciais rezultatais yra gana panasiis. Nors visais atvejais
Mathematica klasifikatorius buvo Siek tiek tikslesnis, skirtumai néra tokie dideli. Tai reiSkia, kad
suprogramuotas neuroninis tinklas veikia korektiskai.

5.8. Vidurinio sluoksnio neurony skaiciaus parinkimo itaka

Siame skyrelyje bus raSoma apie vidurinio sluoksnio neurony skai¢iaus parinkima. Bus ban-
doma rasti optimalius parametrus abiem aktyvavimo funkcijoms bei pazitréti, ar skiriasi ir kaip
skiriasi gauti rezultatai nuo skirtingy parametro N reik§Smiy.

Pasléptojo sluoksnio neurony skaitius gali biiti parenkamas bet koks. Zinoma, bet koks §io
parametro parinkimas nebus optimalus. Nuo neurony skaiciaus gali priklausyti gauti rezultatai bei
DNT apmokymo greitis. Parinkti optimaly Sio sluoksnio neurony skai€iy néra paprasta, nes néra
rasta vieno geriausio buido, ar formulés pagal kurig biity galima visada suskai¢iuoti optimalia Sio
parametro reikSm¢. DaZnai pasléptojo sluoksnio neurony skaicius gali priklausyti nuo:

* Jvesties ir i$¢jimo sluoksniy neurony skaiciaus;

* Apmokymo imc¢iy skaiciaus;

Sprendziamos uZduoties kompleksiSkumo;

Aktyvavimo funkcijos;

DNT architektiros ir kt.

Kartais geriausias budas yra iSbandyti jvairias vidurinio sluoksnio neurony skaiciaus reikSmes,
eksperimentuoti ir ziiréti su kuria i$ jy klasifikuojama geriausiai.

Vis délto literatiiroje galima rasti jvairiy pasiiilymy, kaip paskaiciuoti, ar nustatyti pasléptojo
sluoksnio neurony skaiciy. Pavyzdziui:
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1. Pasléptojo sluoksnio neurony skaiCius turi biti tarp ivesties ir iS¢jimo sluoksniy neurony
skaiCiaus;

2. Pasinaudojus formule (5.2):

(Ivesties neurony skaicius + i$¢jimo neurony skaiius) x 2/3; (5.2)

3. Pasléptojo sluoksnio neurony skaicius neturéty biuti didesnis nei ivesties sluoksnio neurony
skaiCius padaugintas i$ 2;

4. Parametro reikSme turéty buti tarp 1 ir jvesties sluoksnio neurony skaiciaus.

Ne visi i§ Siy patarimy padeda nustatyti tikslig Sio parametro reikSme, todél bandyti skirtingas
reikSmes yra bitina. Naudojamame neuroniniame tinkle yra 2 i§é¢jimo neurony reikSmés, o i€jimo
reikSmiy skaicius priklauso nuo parametro N reikSmés. Taigi, pagal pirmame punkte raSoma pa-
sitilyma, pasléptojo sluoksnio neurony skaicius turéty buti 2 kai N = 1, tarp2ir4 kai N = 2ir t.
t. Pagal antra punkta apytiksliai gaunamos reikSmeés: 3, kai N = 1,4, kai N = 21ir 5, kai NV = 3.
Pagal trecio punkto pasitilyma pasléptojo sluoksnio neurony skaicius neturéty biti didesnis nei: 4,
kai N =1, 8, kai N = 2 ir t. t. Pagal ketvirta punkta pasléptojo sluoksnio neurony skaicius turéty
buti tarp 1ir4,kai N = 1, tarp 1 ir 8, kai N = 2irt. t.

Tai yra tik pasiiilymai ir nevisada jie atspindi realius rezultatus. Kai kurie mokslininkai grieztai
pasisako prie§ Siuos pasitlymus, sakydami, jog jie neatsizvelgia i apmokymo duomeny skaiciy,
uzduoties sudétinguma, triuk§ma duomenyse [17].
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11 pav. Sigmoido aktyvavimo funkcijos pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus palyginimas, kai
N = 1. Didziausias skirtumas tarp rezultaty apytiksliai yra 2%.
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Iki Siol pasléptojo sluoksnio neurony skaicius buvo parinktas atsitiktinai ir jis buvo lygus 15.
Pagal pateiktus pasitilymus, §i reikSmeé yra per didelé ir su maZesne reik§Sme DNT rezultatai turéty
buti didesni. Kad galétume tuo isitikinti bei rasti optimaliausia parametro reikSme, buvo atlikta
daug testy su skirtingomis neurony reikSmémis. Testai buvo atlikti tiems patiems duomenims.
Keic¢iamos buvo tik pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus reikSmeés.

Pradzioje palyginami rezultatai, kai N = 1 abiem aktyvavimo funkcijoms. Pasléptojo sluoks-
nio neurony skaic¢ius imamas nuo 1 iki 15. SkaiCius 15 yra paimtas todé¢l, kad visi pries tai atlikti
testai turéjo tokia parametro reikSme.
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12 pav. Hiperbolinio tangento aktyvavimo funkcijos pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus paly-
ginimas, kai N = 1. Didziausias skirtumas tarp rezultaty apytiksliai yra 2%.

11 ir 12 paveiksléliuose yra matomi atitinkamai sigmoido ir hiperbolinio tangento aktyvavimo
funkcijy pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus palyginimai, kai N = 1. Sigmoido funkcijos
atveju geriausias klasifikavimo rezultatas buvo, kai pasléptojo sluoksnio neurony skaicius yra lygus
4. PanaSus rezultatas yra gaunamas, kai parametro reikSmeé yra lygi 2. Hiperbolinio tangento atveju
gautas geriausias variantas, kai neurony skaicius lygus 5.

Palyginus sigmoido ir hiperbolinio tangento funkcijas, gauta, kad sigmoido funkcijos atveju
rezultatas buvo mazdaug 1 procentu mazesnis. Toks skirtumas néra reikSmingas. DidZiausias skir-
tumas tarp sigmoido ir hiperbolinio tangento funkcijy tarpusavio rezultaty buvo apie 2 procentus.

13 ir 14 paveiksléliuose yra matomi atitinkamai sigmoido ir hiperbolinio tangento aktyvavimo
funkcijy pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus palyginimai kai N = 2. Sigmoido funkcijos
atveju gautas geriausias rezultatas, kai pasléptojo sluoksnio neurony skaiCiaus reikSme yra lygi
11. Pana$us rezultatas yra gaunamas ir su parametro reikSme lygia 12. DidZiausias skirtumas yra

apytiksliai 1,4 procento. Tai reiskia, kad funkcija yra pakankamai pastovi ir klasifikavimo rezultatai
yra panasus.
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13 pav. Sigmoido aktyvavimo funkcijos pasléptojo sluoksnio neurony skaiCiaus palyginimas, kai
N = 2. Didziausias skirtumas tarp rezultaty apytiksliai yra 1,4%.
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14 pav. Hiperbolinio tangento aktyvavimo funkcijos pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus paly-
ginimas, kai N = 2. Didziausias skirtumas tarp rezultaty apytiksliai yra 3,1%.
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Hiperbolinio tangento atveju geriausias variantas gaunamas, kai neurony skaiéius lygus 6. Si
karta nors ir nezymiai, bet hiperbolinio tangento funkcijos atveju gautas rezultatas yra didesnis.
DidZiausias skirtumas tarp reikSmiy yra apie 3,1 procenty. Panasus rezultatas buvo matomas ir Siy
dviejy funkcijy dispersiju palyginime (Zr. 5 lent.), kur sigmoido funkcijos atveju dispersija budavo
mazesné. Todél Sis 3,1 procenty skirtumas tarp didZiausios ir maZiausios reikSmés yra jtartinas.

15 ir 16 paveiksléliuose yra pavaizduoti atitinkamai sigmoido ir hiperbolinio tangento aktyva-
vimo funkcijy pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus palyginimai, kai N = 3. Sigmoido funkcijos
atveju geriausias rezultatas buvo gautas, kai parametro reikSmé lygi 15. Kai parametro reikSmé lygi
1 ir 2, gautas labai panaSus rezultatas. DidZiausias skirtumas tarp sigmoido aktyvavimo funkcijos
rezultaty yra apie 2 procentus. Hiperbolinio tangento atveju geriausias variantas gaunamas, kai
neurony skaicius lygus 3. DidZiausias skirtumas tarp hiperbolinio tangento aktyvavimo funkcijos
rezultaty yra beveik 3,4 procenty.

Sigmoido funkcijos atveju rezultatas yra Siek tiek didesnis nei hiperbolinio tangento atveju.
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15 pav. Sigmoido aktyvavimo funkcijos pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus palyginimas, kai
N = 3. Didziausias skirtumas tarp rezultaty apytiksliai yra 2%.

Hiperbolinio tangento funkcija Siuose testuose nebuvo tokia pastovi ir buvo matoma didesniy
rezultaty svyravimy, nei sigmoido aktyvavimo funkcijos atveju, taciau abi funkcijos su skirtin-
gomis Siy parametry reikSmémis davé panaSius rezultatus. Negalima teigti, jog vienos ar kitos
aktyvavimo funkcijos klasifikavimo rezultatai yra reikSmingai didesni, nes skirtumas néra toks di-
delis. Kadangi hiperbolinio tangento funkcijos atveju buvo gauti didesni skirtumai tarp pasléptojo
sluoksnio neurony skaiCiaus rezultaty, todél toliau bus dirbama su sigmoido aktyvavimo funkcija.

Sigmoido aktyvavimo funkcijos optimaly vidurinio sluoksnio skaiciy parinkti yra sunku, nes
skirtingy testy metu jis labai skiriasi. Kai NV = 1 geriausi rezultatai gauti su reikSmémis - 2, 4.
N = 2 atveju su reikSmémis - 1, 2, 11, 12, 15. N = 3 atveju - 1, 2, 7, 15. Remiantis teorija bei
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16 pav. Hiperbolinio tangento aktyvavimo funkcijos pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus paly-
ginimas, kai N = 3. DidZiausias skirtumas tarp rezultaty apytiksliai yra 3,4%.

pasiiilymais apraSytais Sio skyriaus pradZioje, maZesné parametro reikSmeé turéty biti optimalesné.
Tolimesniuose darbuose vidurinio sluoksnio neurony skaicius bus parenkamas kiek jmanoma ma-
Zesnis, taciau atsizvelgiant i tai, kokie duomenys yra turimi ir kuri $io parametro reikSmé padeda
tiksliau klasifikuoti. Tuomet bus galima nustatyti, kokia parametro reikSmeé, kokiems duomenims
yra tinkamesné.

5.9. Naujo parametro itaka

Iki Siol buvo dirbama su 27 Zmoniy besigydanciy Santariskiy klinikoje EEG. Placiau apie Siuos
duomenis yra raSoma 5.1 skyriuje. Darbo eigoje buvo paskaifiuotas naujas parametras turimy
pacienty EEG pikams.

5.9.1. Piky plocio naudojimo parametras P

Naujai paskaiiuotas piky parametras yra vadinamas piky plo¢iu. Sis parametras yra paskai-
¢iuojamas naudojant ta pati algoritma, kuris padeda rasti piky pakilimo ir nusileidimo greicius.
Toliau bus trumpai apraSyta, kaip apskaiiuojamas Sis parametras.

5.1.1 ir 5.1.2 poskyriuose buvo apraSyta kokiu bidu gaunami piko pakilimo ir nusileidimo grei-
¢io parametrai. Algoritmas, kuris suskaiciuoja Siuos parametrus tuo paciu suskaiciuoja ir piky
ploti. Aptikus pikus nufiltruotame morfologiniu filtru signale yra randama pagrindo linija ir piko
maksimumas, apie kuriuos buvo raSoma 5.1.2 poskyryje. Toliau norint apskaiciuoti piko plotj rei-
kia rasti vidurio linija tarp piko maksimumo ir pagrindo linijos. Sios vidurio linijos ilgis ir yra piko
plotis [16]. 17 paveikslélyje galima pamatyti parametry schema.
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17 pav. Piko pavyzdys. Grafike matomas FP1 kanalo 1,1 sekundés atkarpa. Pikas yra matomas
ties 8,6 s. Mélyna spalva yra pazymétas piko pakilimo greitis, raudona - piko nusileidimo greitis,
briksniné linija yra piky plotis.

Kad biity patogiau, jvedamas naujas parametras P. Sis parametras nurodys ar imtyse bus nau-
dojamas piky plotis ar ne. Jei P parametro reikSmeé yra lygi 1, tai reiSkia, jog pikuy plotis yra
naudojamas. Jei P parametro reikSmé yra lygi 0, tai reiskia, jog piky plotis néra naudojamas.

Toliau bus tiriama, ar naujas parametras gali padéti klasifikacijoje.

5.9.2. Pikuy plocio itaka

Toliau analizuojama parametro P jtaka klasifikavimui.

Atlikti du testai su duomenimis, kurie turi nauja parametra P, naudojantis suprogramuotu ne-
uroniniu tinklu. Pirmame teste klasifikuojami piky pakilimo ir nusileidimo greiciai, kai P = 0, o
antrame teste palyginimui klasifikuojami piky pakilimo ir nusileidimo greiciai, kai P = 1.

Siy testy metu yra naudojama sigmoido aktyvavimo funkcija ir vidurinio sluoksnio neurony
skaicius yra 4. Apmokymui naudojama tiek pat piky kaip ir anksciau - 800. Kadangi pikai {
apmokymo imtj yra parenkami atsitiktinai, tai testas yra kartojamas 10 karty ir gauti rezultatai yra
suvidurkinami. Rezultatai yra pateikti 7 lentel¢je.

7 lentelé. Piky plocio (P) itakos rezultatai, ka1 NV = 1.

Parametro P reikSmé | Rezultatas | Testavimo imciuy skaicius
0 55,34% 579
1 60,97 % 579

Testo, kai P = 1 rezultatas yra apie 5,5% didesnis uZz testo, kai P = 0 rezultata. Gali atro-
dyti, jog Sis parametras yra reikSmingas ir padeda geriau klasifikuoti diagnozes, taCiau pazitréjus
1 Siy parametry reikSmes konkreciam pacientui yra matoma, jog nemazai jy yra panaSios arba yra
tokios pat. PavyzdZiui, vieno paciento EEG buvo aptikta 35 pikai, o 17 piky plocio reikSmés yra
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0,03515625. Taigi beveik puse piky turi toki pati ploti. IdentiSka Sio parametro reikSme¢ galima
aptikti ir pas kitus pacientus. Tai reiskia, kad apmokymo imties atsitiktinis sudarymas gali buti
netinkamas btidas, nes pusé piky su vienoda piko plocio reikSme gali pakliiiti { apmokymo imti, o
kita puse i testavimo imtj ir vienodos Siy parametry reikSmeés gali itakoti gautus rezultatus.

Atliekamas panasSus testas, kad bty galima patikrinti, ar atsitiktinai parinkti pikai apmokymui
galéjo turéti jtakos gautiems rezultatams. Sj karta nebus naudojamas atsitiktinis parinkimas piky
apmokymui. Bus imami atskiri pacientai { apmokymo ir testavimo imtis. Taigi apmokymui naudo-
jama 517 piky priklausanciy pacientams sergantiems Rolando epilepsija ir 443 pikai priklausantys
pacientams turintiems smegeny pazeidimy. Likusieji pikai naudojami testavimui. Tokiu budu vie-
no paciento pikai nepaklius ir i apmokymo ir i testavimo imtis. Siuo atveju nebus galima testo
pakartoti 10 karty, todel jis bus atliekamas tik vieng karta. Vidurinio sluoksnio neurony skaicius
taip pat keiciasi, Sio parametro reikSmé yra lygi 1. Visi kiti neuroninio tinklo parametrai lieka tokie
patys. Rezultatai yra pateikti 8 lentel¢je.

8 lentele. Piky plocio (P) itakos rezultatai be atsitiktiniy im¢iy sudarymo, kai N = 1.

Parametro P reikSmé | Rezultatas | Testavimo imciy skaicius
0 51,55% 419
1 49,88% 419

§i karta gaunamas visai kitoks rezultatas, nes testo, kai P = ( rezultatas yra Siek tiek didesnis.
Siuo atveju piky plo&io parametras neturéjo jtakos rezultatui ir jis net Siek tiek sumaZ¢jo. Kadangi
atsitiktinai parenkami pikai apmokymui gali turéti jtakos rezultatui, bus stengiamasi paSalinti ga-
lima testavimo imties priklausomybe nuo apmokymo imciy. Dél Sios prieZasties toliau nebebus
naudojamas atsitiktinis piky parinkimas apmokymo imtims.

5.9.3. Piky grupavimo itaka be atsitiktinio apmokymo im¢iy parinkimo

Sio testo metu bus analizuojama piky grupavimo jtaka (V). Tai buvo daryta ir 5.4 skyriuje,
taciau jame buvo naudojamas atsitiktinis piky apmokymo imciy parinkimas, kuris galéjo itakoti
rezultatus. Taip pat didZiausia parametro N reik§mé buvo lygi 3. Sio testo metu bus imama daugiau
N reikSmiy, tam, jog patikrinti, ar didéja klasifikavimo rezultatas ir kiek i$ eilés einanciy piky
galima imti.

Apmokymui, kaip ir prie§ tai, naudojama 517 piky priklausanciy pacientams sergantiems Ro-
lando epilepsija ir 443 pikai priklausantys pacientams turintiems smegeny paZeidimy. Vidurinio
sluoksnio neurony skaicius yra lygus 1. IS eilés einanciy piky skaicius bus didinamas po viena, kol
nebesimatys rezultaty didéjimo. Rezultatai pavaizduoti 18 paveikslélyje.

DidZiausias rezultatas yra matomas, kai N = 3. Véliau jis kiek pradeda mazéti. Pacios ma-
Ziausios reikSmes yra gaunamos, kai N = 1 ir N = 2. Didinant parametro N reikSmg¢, pacienty
skaiCius taip pat mazéja, nes kai kuriy pacienty EEG buvo rastas tik vienas ar du pikai. Tokiu
atveju sudaryti piky trejetus ar ketvertus néra imanoma. Kai parametro N reikSmé yra didesné nei
4, atkrenta 4 pacientai ir dar 4 pacientai lieka tik su keliais pikais. Tai galéjo turéti itakos gautiems
rezultatams.
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18 pav. Piky grupavimo jtaka, kai P = 0, L = 12.

5.10. Duomenys su L. = 9 parametro reikSme

Nauji duomenys yra ty paciy Santariskiy klinikoje besigydanciy Zmoniy EEG, gautos naudo-
jant parametro reikSme¢ L = 9. 5.1.3 skyriuje buvo raSoma, jog iki Siol duomenys buvo gauti su
parametro reikSme: L = 12. Kadangi detekcijos ribos reikSmé yra mazesné, buvo gauta daugiau
pikuy.

Turimi 41 paciento pikai: 21 pacientas sergantis Rolando epilepsija ir 20 pacienty turinciy sme-
geny pazeidimy. IS viso yra 2830 piky priklausanciy pacientams sergantiems Rolando epilepsija
ir 2097 pikai priklausantys pacientams turintiems smegeny pazeidimy. Egzistuoja trys pacientai,
kuriy EEG buvo aptikta 560, 371 ir 678 pikai. Pirmieji du pacientai serga Rolando epilepsija, o
treCiasis turi smegeny pazeidimy. Siy pacienty piky skai¢ius yra pakankamai didelis, todél §j karta
vél reikia iSimti Siuvos pikus i$ tolimesnés analizés. Du i$ Siy pacienty yra tie patys, kurie buvo
1Simti 1§ analizés ir 5.1.3 skyriuje. Atmetus minéty pacienty pikus Rolando epilepsijos pacienty
grupéje 1§ viso yra 1899 pikai, o smegeny pazeidimy pacienty grupéje - 1419 pikuy.

5.10.1. Piky grupavimo itaka

Atliekamas toks pat testas, kaip ir 5.9.3 skyriuje tik su naujais duomenimis.

Apmokymui naudojami 1392 pikai priklausantys pacientams sergantiems Rolando epilepsija ir
933 pikai priklausantys pacientams turintiems smegeny pazeidimy. Vidurinio sluoksnio neurony
skaicius - 2. Rezultatai pavaizduoti 19 paveikslélyje.

Didé¢jant parametro NV reikSmei rezultatas pradzioje taip pat didéja ir tai yra matoma kol pasie-
kiama parametro /V reikSmé lygi 6. Padidinus parametro /V reikSme¢ nuo 1 iki 2 rezultatas pageréja
5 procentais, o padidinus N reikSmg iki 3 dar 7 procentais . Véliau rezultatas nekyla tiek daug, o
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19 pav. Piky grupavimo jtaka, kai P =0, L = 9.

didZiausias rezultatas yra matomas, kai /N = 6. Didesnis piky skaicius, kaip matoma, suprastina
neuroninio tinklo klasifikacija. Galima pastebéti, jog didesné nei 6 parametro /N reik§Smé duoda
panasius rezultatus kaip ir N = 2 atveju. Todél Siuo atveju imti didesnés parametro reikSmés nei
N = 6 néra prasmés.

5.11. Duomenys su . = 6 parametro reikSme

Paskutinieji duomenys buvo gauti su parametro reikSme: L. = 6. Naudojami tie patys San-
tariSkiy klinikoje besigydanciy pacienty duomenys. Kadangi detekcijos ribos reikSmé L yra dar
mazesne¢, vadinasi paciento EEG yra aptinkama dar daugiau piky, nei su parametru L = 9. Nors
piky gaunama daugiau, tarp jy gali paklitti ir daugiau netikry piky arba Siuksliy. Tai gali itakoti
DNT klasifikacija.

Turimi 43 pacienty pikai: 22 pacientai sergantys Rolando epilepsija ir 21 pacientas turintis
smegeny pazeidimy. IS viso turimi 6504 pikai priklausantys pacientams sergantiems Rolando epi-
lepsija ir 4494 pikai priklausantys pacientams turintiems smegeny pazeidimy. Egzistuoja vienas
pacientas, kurio EEG buvo aptikta 2181 pikas. Sio paciento piky skai¢ius yra labai didelis ir sudaro
beveik trecdali Rolando epilepsija serganc¢iy Zmoniy piky. Dél tokio didelio piky skaiciaus reikia
iSimti Siuos pikus i$ tolimesnés analizés. Atmetus Sio paciento pikus Rolando epilepsijos pacienty
grupéje 1§ viso yra 4323 pikai.

Reikia atkreipti démesi, jog visy 43 pacienty diagnozés buvo nustatytos SantariSkiy klinikoje,
tad i§ anksto buvo Zinoma Siy pacienty diagnozeé. Kai detekcijos ribos reikSmé L = 12 arba
L =9, ne visy pacienty EEG buvo randama piky, kurie rodo, jog pacientas turi liga arba smegeny
pazeidimy. Tik kai L = 6 visy pacienty EEG buvo aptikta bent keli pikai.

38



74

73.27

Rezultatai (%)
66 68 70 72
|

64

20 pav. Piky grupavimo jtaka, kai P = 0, L = 6.

5.11.1. Piky grupavimo itaka

Atliekamas piky grupavimo testas su duomenimis, kuriy parametras L = 6.

Apmokymui naudojama 3381 pikai priklausantys pacientams sergantiems Rolando epilepsija ir
3209 pikai priklausantys pacientams turintiems smegeny pazeidimy. Vidurinio sluoksnio neurony
skaicius yra lygus 2. Rezultatai matomi 20 paveikslélyje.

Didéjant parametro /N reikSmei rezultatas taip pat didéja. Ypac tai matoma pradzioje, kada
padidéjus parametro N reikSmei nuo 1 iki 2 rezultatas pageréja beveik 7 procentais. Rezultatas
didéja ir toliau iki kol pasiekia N = 6 reikSme¢. Tuo metu yra matomas pats aukSciausias rezultatas
lygus 73,27 procentams. Véliau rezultatas nebekyla, jo reikSme apytiksliai lygi 72 procentams.

5.12. Apibendrinimas

Siame skyrelyje bus palygintos skirtingos detekcijos ribos L reik§més ir ju jtaka duomenims
bei rezultatams. Lyginami rezultatai matomi 18, 19 ir 20 paveiksléliuose.

Reikéty paminéti, jog analizuojant EEG yra labai svarbus pradinis duomeny apdorojimas. Sia-
me darbe EEG apdorojimas nebuvo atlieckamas, buvo gauti i§ anksto apdoroti duomenys. Gauti
duomenys buvo EEG aptiktiems pikams paskai¢iuoti pakilimo ir nusileidimo greiciai (Zr. 5.1.1,
5.1.2), kurie ir buvo analizuojami naudojant DNT. Pradinis duomeny apdorojimas néra triviali uz-
duotis. Nuo jo kokybeés priklauso ir tolimesniy tyrimy rezultatai, taciau atlikti testai su DNT gali
padéti pagerinti ar rasti optimaliausius i$ankstinio apdorojimo parametrus. Siuo konkre&iu atveju
parametro L reikSmg.

18 paveikslélyje detekcijos ribos reikSmeé L = 12, 19 paveikslélyje detekcijos ribos reikSmé
L = 9 ir 20 paveikslélyje detekcijos ribos reikSmé L = 6. Visais trimis atvejais optimaliausias
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vidurinio sluoksnio neurony skaicius buvo pakankamai mazas. Kai L = 12 jis buvo 1 ir skyresi
nuo kity dviejy detekcijos ribos reikSmiy, kur vidurinio sluoksnio skaicius buvo 2.

Visais trimis atvejais didinant parametro N reikSme buvo matomas neuroninio tinklo klasifika-
vimo rezultaty didéjimas. Skyrési tik optimali Sio parametro reikSmé, kurig vertéty imti. L = 12
detekcijos ribos atvejis vel iSsiskyre ir jo metu imant didesng nei 3 parametro N reikSme nebebuvo
matomas rezultaty didéjimas, prieSingai, rezultatai pradéjo mazéti. Tam reikSmés galéjo turéti tai,
jog Siy duomeny buvo maziausiai ir tuo paciu i§ 43 pacienty EEG, tik 27 i$ jy buvo rastas bent 1
pikas. O piky grupavimas dar labiau sumaZzina pacienty piky skaiciy.

Detekcijos ribos L = 9 ir L = 6 atvejais optimali parametro /V reikSmeé buvo tokia pati ir buvo
lygi 6. Didziausias rezultatas buvo pasiektas butent su tiek piky ir prie§ tai einancios reikSmeés
visa laikg didéja. Skirtumas tik toks, kad L = 6 atveju imant parametro N reikSme¢ didesng nei
6, gauti panasis rezultatai, kaip ir N = 6 atveju, kurie apytiksliai lygiis 72 procentams. L = 9
atveju rezultatai sumaz¢éjo apie 10 procenty ir buvo apytiksliai lygiis 65 procentams. Siuo atZvilgiu
detekcijos ribos L = 6 pasirinkimas yra geresnis ir duoda pastovesnius rezultatus. To priezastimi
gali buti tai, jog su Zema L parametro reikSme randama daug pikuy, tarp kuriy patenka ir netikri,
taciau jy paskaiciuoti pakilimo ir nusileidimo greiciai gali biiti pakankamai panasis. Tod¢l didesnis
piky skaicius leidZia geriau apmokyti neuroninj tinkla.

Detekcijos ribos L = 9 ir L = 6 didziausias rezultatas buvo apytiksliai 10 procenty didesnis
nei didZiausias detekcijos ribos L = 12 rezultatas. L = 9 atveju rezultatas buvo apie 2 procentus
didesnis nei L = 6 atveju, taciau $is skirtumas néra toks didelis, jog biity galima teigti, kad L = 9
atveju klasifikuojama yra geriau.
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ISvados ir rekomendacijos

Darbo metu buvo suprogramuotas dirbtinis neuroninis tinklas naudojant Python programavimo
kalba. Sis DNT buvo naudojamas klasifikuoti realiy Zmoniy besigydan¢iy Santariskiy klinikoje ap-
dorotas EEG. Buvo tiriamos dvi pacienty grupés: sergantys Rolando epilepsija ir turintys smegeny

paZeidimy. ISankstinis duomeny apdorojimas dirbant su neuroniniu tinklu yra labai svarbus, tad

bendradarbiaujant su Andriumi Vytautu Misiuku Misitinu buvo gauti 1§ anksto apdoroti EEG pi-
ky parametrai, kurie ir buvo naudojami analizéje. Analizés metu didZiausias gautas klasifikavimo
rezultatas buvo apytiksliai lygus 75%. Atlikus darbg buvo gautos tokios i§vados:

5.5 skyriuje atlikto testo metu gauta, jog duomeny normalizavimas padeda tiksliau klasifi-
kuoti diagnozg.

5.7 skyriuje buvo palygintas suprogramuotas DNT su neuroniniu tinklu esan¢iu komerci-
niame Mathematica 11 programinés irangos pakete. Gauti panasiis klasifikavimo rezultatai,
todel galima teigti, kad suprogramuotas DNT veikia korektiSkai.

5.6 ir 5.8 skyriuose buvo lyginamos dvi DNT aktyvavimo funkcijos: sigmoido ir hiperboli-
nio tangento. Atlikty testy metu gauta, jog abi Sios funkcijos duoda panasius rezultatus, todél
iSskirti kuri aktyvavimo funkcija geriau klasifikuoja yra sunku. Testy metu, sigmoido akty-
vavimo funkcija buvo pastovesné: imant skirtingas vidurinio sluoksnio reikSmes sigmoido
funkcijos atveju rezultatai maziau svyruodavo. D¢l Sios priezasties tolimesniuose tyrimuose
buvo naudojama sigmoido aktyvavimo funkcija.

5.9.2 skyriuje buvo lyginami klasifikavimo rezultatai, kai { DNT paduodamy duomeny im-
tis yra jtraukiamas piky ploc¢io naudojimo parametras P. Paprastai bidavo naudojami tik
du parametrai: piko pakilimo ir nusileidimo greitis. Testo metu nustatyta, jog piky plocio
parametras néra reikSmingas ir kai P = 1 klasifikavimo rezultatas nepadidéjo. Taip pat
pastebéta, jog atsitiktinai renkant pikus { apmokymo ir testavimo imtis yra gaunamas dides-
nis rezultatas, o tai ivyksta délto, jog vieno paciento pikai gali pakliiiti ir | testavimo ir {
apmokymo imtis.

5.9.3,5.10.1 ir 5.11.1 skyriuose atlikty testy metu gauta optimali vidurinio sluoksnio reikSme.
Kai detekcijos ribos reikSmeé L = 12, tai optimalus pasléptojo sluoksnio neurony skaicius
yra 1. Kai L = 9 ir L = 6, §io parametro optimali reikSmé yra 2. Svarbu yra tai, jog didéjant
parametro N reikSmei, kuri nurodo iS eilés einanciy piky skaiciy, geréja DNT klasifikacija,
taciau iki tam tikros ribos. Detekcijos ribos reikSmés L = 12 atveju rezultatai didéjo iki
N = 3 reikSmeés, L = 9 ir L = 6 atveju rezultatai did¢jo iki N = 6.

5.12 skyriuje raSoma, kad, kai detekcijos ribos reikSmé yra L = 12, rezultatai buvo maziausi.
L = 9ir L = 6 atvejais gauti panasus rezultatai, ta¢iau L. = 6 detekcijos ribos atveju
rezultatai yra pastovesni ir didinant parametro N reikSme rezultatas beveik nesumazéja.

41



Ateities tyrimuy gaireés

Toliau nagrinéti pacienty diagnozés klasifikavimg naudojant DNT. Galima buty panaudoti kitus
visiems prieinamus neuroninius tinklus ir palyginti gautus rezultatus. ISbandyti kitokios geomet-
rijos DNT, pavyzdZziui, su kitokiu pasléptyjy sluoksniy skai¢iumi. Taip pat buty galima iSbandyti
kitus automatizuoto apmokymo algoritmus, pavyzdziui, sprendimy medi, vektoriaus palaikymo
masing, Bajeso tinklus ir palyginti gautus rezultatus su DNT rezultatais. Atlikti platesng L para-
metro reikSmés analize: rasti su kuria Sio parametro reikSme gaunami didZiausi rezultatai. Aptikti
su kuriomis L reik§mémis rezultatas suprastéja ir kuriy nevertéty naudoti tolimesniuose darbuose.
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