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Santrauka

Rekurentinés diagramos yra placiai naudojamos atliekant sudétingy dinaminiy sistemy analize.
Sudétingy sistemy pavyzdziu galéty buti medicina, nes pastarojoje sutinkami signalai paprastai
yra netiesiniai ir chaotiniai. Sudétingy signaly klasifikavime placiai yra naudojami rekurentiniy
diagramy i3vestiniai rodikliai. Siame darbe rekurentiniy diagramy i§vestiniai rodikliai naudojami
klasifikuoti pacientus, serganc¢ius Rolando epilepsija ir turincius fizinius smegeny paZeidimus.

Rekurentiniy diagramy kiekybinés analizés rodikliai buvo apskaiciuoti Santaros kliniky vai-
ky ligoninés duomenims. Buvo atlikta analizeé su 8, 16, 32 sekundziy ilgio elektroencefalogramy
(EEG) fragmentais. Atlikta statistiné analizé parodé skirtumus tarp dviejy pacienty grupiy. Ge-
riausias klasifikavimo rezultatas su apmokyme nedalyvavusiy pacienty duomenimis buvo pasiek-
tas su 16 s ilgio fragmentais. Atraminiy vektoriy klasifikatorius parodé 72% tiksluma, neuroninis
tinklas - 67%.

Gydytojai darbe nagrinéjamas diagnozes atskiria nagrinédami pacienty EEG esancius pikus.
Siame darbe buvo bandoma klasifikuoti diagnozes apskaiciavus rekurentiniy diagramy kiekybi-
nius rodiklius jvairaus ilgio piky sekoms. Pikai buvo iSkerpami i§ pacienty EEG, juos aptikus
specialiu automatizuoty piky paieskos algoritmu. Priklausomybeés tarp sekoje esancio piky kiekio
ir klasifikavimo tikslumo nustatyti nepavyko.



Summary
Methods of Recurrence Plot Type for Analysis of Electroencephalograms

Recurrence plots are widely used in the analysis of complex dynamic systems. A good example
of complex systems could be found in medicine where the signals encountered in the latter are
usually nonlinear and chaotic. Variables of reccurence quantification analysis are widely used in
the classification of complex signals. In this work reccurence quantification analysis is used to
classify patients with rolandic epilepsy or structural focal epilepsy.

Data for analysis was provided by Children‘s Hospital, A liate of Vilnius University Hospital
Santaros Klinikos. There was an analysis of 8, 16, 32-sec-long electroencephalogram (EEG) frag-
ments performed in this work. The statistical analysis showed di erences between the two patient
groups. The best classification result was achieved with EEG fragments of 16 s. SVM classifier
showed an accuracy of 72%, neural network - 67%.

Doctors distinguish two types of epilepsy by analyzing epileptiform discharges also known as
spikes. In this work, the author tried to classify the epilepsy types by performing the quantitative
analysis of spikes sequences. Spikes were detected in patient’s EEG with a special algorithm and
then spikes were gathered to one sequence. The dependency between the number of spikes in the
sequence and the accuracy of the classification was not determined.



Ivadas

Sudétingy netiesiniy dinaminiy sistemy analizé yra netrivialus uzdavinys. Rekurencija arba
pasikartojamumas yra viena i§ fundamentaliy netiesiniy dinaminiy sistemy savybiy [15]. Pasikar-
tojimy aptikimas gali suteikti daug informacijos apie nagrinéjama sistema. Rekurentiné diagrama
(RD) (angl. reccurence plot) yra galingas jrankis, kuris leidZia tirti periodiSkuma sudétinguose
signaluose. Sis jrankis leidZia vizualizuoti signalg ir jame iZvelgti tam tikras struktiiras. Ta¢iau
toks tyrimo buidas ne visada yra pakankamai formalus, todél buvo sukurti rodikliai, kurie leidzia
kiekybigkai jvertinti rekurentines diagramas. Sie rodikliai padeda klasifikuoti signalus.

Elektroencefologramos (EEG) yra vienas i§ pagrindiniy irankiy centrinés nervy sistemos ligy
diagnostikoje ir gydyme. Pasak neurofiziology EEG signalai pasiZzymi dideliu netiesiSkumu ir
kompleksiSkumu [31]. Didelés EEG signaly apimtys bei jy sudétingumas Zymiai prailgina signaly
analizg. 1 valandos EEG analiz¢ gali uZtrukti 5-10 valandy [19], todél automatiniy analizés irankiy
poreikis yra akivaizdus.

Rekurentiniy diagramy kiekybiné analizé placiai taikoma epilepsijos diagnostikoje, tatiau pag-
rindinis démesys yra skiriamas biisenos tarp priepuoliy (angl. interictal) ir priepuolio biisenos
(angl. ictal) atskirimui [9], [10]. Sie metodai taip pat naudojami sveiky Zmoniy ir epilepsija ser-
ganciy pacienty klasifikavimui [7], [21]. Siame darbe rekurentiniy diagramy kiekybiné analiz¢ bus
taikoma dviejy epilepsijos tipy pacienty klasifikavimui.

Epilepsija serganciy pacienty EEG pasiZzymi pikais. Ivairiy epilepsijos tipy piky morfologi-
ja yra panas$i, todel nustatyti tikslia diagnoze rankiniu budu yra sudétinga arba neimanoma [20].
Siame darbe yra nagrinéjamos dviejy pacienty grupiy EEG: epilepsijos sukeltos dél jvairiy fiziniy
smegeny pazeidimy (pvz. cerebrinio paralyZiaus, displazijos, gliozés ir pan.) ir Rolando epilepsi-
jos. Irankis automatiskai klasifikuojantis Siy dviejy grupiy pacientus Zenkliai palengvinty gydytojy
darba.

Sio tyrimo tikslas yra klasifikuoti pacienty EEG pagal diagnoze (Rolando epilepsija ar smege-
ny paZeidimai) naudojant RD iSvestinius metodus (rekurentiniy diagramy kiekybiné analizé (angl.
recurrence quantification analysis, RQA)) ir ivertinti klasifikavimo tiksluma.

Sio darbo uZdaviniai yra §ie:

* ISnagrinéti dirbtiniy neuroniniy tinkly teorija.

 ParaSyti programg pikams i§ EEG signalo i8kirpti, kai yra Zinomos tikslios piky vietos EEG
signale.

» Apskaiciuoti RD kiekybinius rodiklius 8, 16, 32 s EEG ilgio fragmentams, dviejy epilepsijos
tipy pacientams.

» Apskaiciuoti RD kiekybinius rodiklius jvairaus ilgio piky sekai viename signale, dviejy epi-
lepsijos tipy pacientams.

* Atlikti gauty rodikliy statisting analizg.

* Apmokyti atraminiy vektoriy klasifikatoriy bei neuroninj tinkla su dviejy tipy epilepsija ser-
ganciy pacienty RD kiekybiniais rodikliais ir jvertinti klasifikavimo tiksluma su apmokyme
nedalyvavusiy pacienty duomenimis.

Visi programavimo darbai atlikti su Python programavimo kalba. RD kiekybiniai rodikliai
buvo apskaiciuoti 8, 16, 32 s trukmés EEG fragmentams, kuriuose buvo pikai. Visais atvejais,
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atlikta rodikliy statistiné analizé parodé skirtumus tarp dviejy pacienty grupiy. Pacienty su sme-
geny paZeidimais kiekybinés analizés rodikliy apraSomosios charakteristikos (kvantilés, mediana,
standartinis nuokrypis) buvo didesnés, palyginus su rodikliy apraSomosiomis charakteristikomis
Rolando epilepsijos atveju. Kiekybinés analizés rodikliy skirtumai tarp dviejy pacienty grupiy
buvo pastebéti ir kanaluose, kuriuose néra piky.

16 s ilgio EEG fragmenty su pikais atveju, su atraminiy vektoriy klasifikatoriumi buvo pasiek-
tas 72% klasifikavimo tikslumas, testavimui naudojant apmokyme nedalyvavusiy pacienty duo-
menis. Neuroninio tinklo tikslumas svyravo 63-70% ribose. 8, 32 s EEG fragmenty ilgio atveju,
klasifikavimo tikslumas buvo maZesnis dél testiniy duomeny specifikos. Atlikus tyrima su skir-
tingu piky kiekiu viename signale, nepavyko nustatyti priklausomybés tarp piky kiekio signale ir
klasifikavimo tikslumo.

Darbas yra testinis, todél dalis skyriy medZiagos buvo panaudota i praé¢jusiame semestre rasyto
"Mokslo tiriamasis darbas (Mokslo tiriamojo darbo projektas)" darbo. IS praeito semestro darbo
buvo paimta sekanciy skyriy medZiaga:

* 1. Rekurentinés diagramos.

2. Rekurentiniy diagramy kiekybiné analizé.

4. Atraminiy vektoriy klasifikatorius.

6.1. Programavimo kalbos pasirinkimas.

6.3.2 50 Hz daZnio artefakto paSalinimas i§ EEG signalo.

3, 6.2 skyriy medZiaga yra papildyta.



1. Rekurentinés diagramos

Norédami suprasti mus supantj pasauli, daZznai bandome atrasti jvairius procesuose slypincius
désningumus. Dauguma aplink mus vykstanciy procesy yra netiesiniai ir chaotiski, juos veikia
daugybeé tarpusavyje susijusiy faktoriy. Viena i§ fundamentaliy tokiy procesy savybiy yra jy pasi-
kartojamumas, t. y. procesas griZta i savo prading ar artima jai busena. Sia savybe dar 1890 aprase
Zymus pranciizy matematikas Anri Puankaré. Irankis leidziantis tirti proceso periodiSkuma yra
rekurentiné diagrama. Sis jrankis leidZia atskleisti sudétinga proceso dinamika paprasto dvimacio
vaizdo pagalba. Analizuodami rekurentines diagramas galime atskleisi signalo pasikartojimo po-
budi, ar signalas yra generuotas chaotiSko, o gal atsitiktinio proceso. Rekurentiné diagrama yra
savotiSkas signalo "pirSto antspaudas”, jos pagalba galime klasifikuoti jvairius signalus.

1.1. Rekurentiniy diagramy apibrézimas

Nagrinéjamas reiskinys apibréztas skaitmeniniu signalu su N + 1 reikSmiu

Jos frs - I

Sugrupuokime turima signala po dvi reikSmes

vo = (fo, [1),v1 = (f1, fo), s ynv—1 = (fn-1, fn)-

Atlikus Sig transformacija, gavome signaly buseny seka. Placiau apie signalo buisenas kalbe-
sime sekanciame skyrelyje. Turédami biiseny seka galime konstruoti rekurenting diagramg.Tam
tikslui palyginkime visas y; reikSmes. Sakysime, kad jei signalo busenos y; ir y; lygios ar beveik
lygios tarpusavyje, tai diskretaus laiko indeksai ¢ ir 7 Zymés pasikartojancios biisenos laika. Isi-
vaizduokime koordinadiy sistema. Ant aSiy atidékime i ir j indeksus. Juodas taskas (i, j) Zymeés
signalo buisenos pasikartojima, t. y. blisena 7 panasi | bisena j, o baltas taskas reiks, kad (7, j) bu-
senos néra tarpusavyje panasios. Toks juodai baltas taSkinis paveikslelis (angl. bitmap) vadinamas
rekurentine diagrama.

Skaitytojui gali kilti klausimas, ka reiSkia lygios ar beveik lygios buisenos. Buseny vektoriy
pora y; y; vadinsime panaSia, jei atstumas tarp Siy vektoriy bus maZesnis nei tam tikras slenkstinis
atstumas r. MatematiSkai tai uZraSoma sekanciu budu:

yi — ;|| <ri,j=0,1,...,M,7r >0, (1.1)

kur M yra biiseny vektoriy skaicius, r bet koks skaiCius pasirinktas vartotojo. Taigi, jei atstu-
mas tarp vektoriy y; ir y; yra maZesnis uz slenkstj r, tai taskas (4, j) bus juodos spalvos, priesingu
atveju - baltos.

1.2. Signalo baseny savoka

Prag¢jusiame skyrelyje pavartojome savoka signalo buisena. y; vektoriy konstavimas i§ pirmo
Zvilgsnio gali pasirodyti perteklinis, juk galima gauti signalo rekurenting diagrama tiesiogiai nau-



dojant signalo reiSmes. TacCiau toks tiesmukas metodo taikymas nebiity visiSkai korektiSkas. Daz-
nai nagrinéjamas signalas yra tik vienmaté sudétingo proceso reprezentacija. Realaus pasaulio pro-
cesai priklauso nuo daugelio parametry, todél vienos dimensijos signalo atvaizdavimas rekurentine
diagrama neparodyty tikrojo signalo pasikartojimy pobudzio. Idealiu atveju, turétuméme stebéti
visus reiSkini itakojancius veiksnius ir sudarydami buiseny vektorius i§ Siy reikSmiy, konstruoti
rekurentines diagramas. Taciau, realybéje to padaryti neimanoma. Takens 1981 metais pristate
teorema, kurioje teigiama, jog dinaminés sistemos, kuriai itakos turi daug kintamyjy, savybes ga-
lima atsatyti stebint tik vieng tos sistemos kintamaji [33] panaudojant laiko vélinimo metoda (angl.
method of time delays). lliustruokime Sia teorema pavyzdziu. Nagrinékime sekancia dinaming
sistema:

Xiy1 =Y +1.0—-1.4X7 (1.2)

Yir1 = 0.3X,. (1.3)

Lygtys (1.2) ir (1.3) apibréZia Henono sistema, turicia keistaji atrakoriy [33]. Atraktorius - aibé
padeéciy (tasky) kuriais juda dinaminé sistema praéjus pakankamai daug laiko. Tai yra, taskai, at-
sidure arti atraktoriaus ten ir i8liks, net jei juy judéjima Siek tiek sutrikdysime. Geometrine prasme
atraktorius gali biiti taskas, kreivé, daugdara arba tasky/kreiviy aibé su fraktaline struktiira — keis-
tasis atraktorius [1]. 1 pav. pavaizduotas Henono keistojo atraktoriaus atktrimas. Tam tikslui buvo
sugeneruotos 1200 reikSmes turincios X; ir Y; eilutés, pradinémis reikSmémis pasirinkus nulius.
Paémus paskutines 200 $iy eiluciy reikSmiy, X; ir Y; poros buvo pavaizduotos 1 pav. kair¢je, 1 pav.
viduryje buvo pavaizduotos X, ir X; poros, deSinéje - Y;, ir Y; poros. Nors sistema apibrézZia
kintamieji X ir Y, taCiau kaip matyti i§ 1 pav. viduriniosios ir deSinés daliy, atraktoriaus forma
galima atkurti turint tik vieng Sios sistemos kintamaji.

Taigi, turédami tik viena diaugiadimensinés sistemos kintamaji, galime atkurti §ios sistemos
ypatybes. Bendru atveju, signalo biiseny vektorius gaunamas sekanciu budu:

Yi = (firivd s fivods s fiv(p-1)a): 1 =0,1,.., M, M = N — (D — 1)d. (L4)

Sio vektoriaus dydis yra D. Signalo reik§miy pasirinkimas ne paeiliui, o su tam tikru vélinimo
parametru d yra susij¢s su chaoso teorija. Mazai susij¢ tarpusavyje taskai leidzia tiksliausiai atkurti
chaotiskos sistemos atraktoriy. Apie parametry D ir d kalbésime 1.4 skyriuje.

1.3. Atstumo tarp dviejuy busenuy skaiciavimas

Siame skyriuje bus aptartas atstumo tarp dviejy biiseny skai¢iavimas. Atstumas tarp dviejy
vektoriy y; ir y; Zymimas ||y; — y;|| ir apibréZiamas funkcija, kuri vadinama metrika arba norma.

Dazniausiai naudojama norma yra Euklidiné metrika. Jos pagalba apibréztas atstumas tarp
dviejy D - dimensiniy vektoriy atrodys sekanciu budu:

|M—wH=%%m-%m?+wm—%my+m+wm—wwm
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1 pav. Henono sistemos keistasis atraktorius. Kairéje - atraktorius gautas atidedant y; reiSmes
x; atzvilgiu, viduryje - z; x; 1 atzvilgiu, deSinéje - y; y;.1 atZzvilgiu. Gauto atraktoriaus forma
identiSka visais atvejais.

Dvimatéje ir trimatéje erdvéje Si formulé iSvedama remiantis Pitagoro teorema. Literatiiroje $i
metrika vadinama L. Kita galima metrika yra Manheteno metrika. Ji apskai¢iuojama pasinaudo-
jus $ia formule:

i — vill = vy — vl + [vie) — Yi| + - + Wiy — ¥i)]

Si metrika taip pat vadinama L,. Tre&ia, rekurentiniy diagramy skai¢iavime naudojama metri-
ka, yra maksimumo metrika. Jos pavidalas yra sekantis:

lyi — 5l = max(lyiy — vl [vix) — vi)ls - Wiy — Yio) )

Ji zymima L. Si norma yra pigiausia procesoriaus darbo atzvilgiu. Tuo tarpu Euklidine
yra brangiausia. Nuo metrikos pasirinkimo priklauso juody tasky kiekis rekurentinéje diagramoje.
Esant vienodam slenkstiniam atstumui, daugiausiai juody tasky turés diagrama gaunama su maksi-
mumo norma, maziausiai - su Manheteno. Euklidiné norma yra tasku kiekiu bus tarp maksimumo
ir Manheteno. Ta iliustruoja 2 pav.. Jame pavaizduota visy metriky grafiné iliustracija dvimatéje
erdvéje. Galime pastebéti, jog didZiasias aplinkos plotas yra gaunamas su maksimumo norma, ma-
Ziausias - su Manheteno. Juody tasky kiekis visuose rekurentinése diagramose skirsis nezenkliai
Ir tai, savo ruoZtu, neitakos rekurentiniy diagramy interpretacijos.

1.4. Parametry pasirinkimas

Norédami gauti kokybiskas rekurentines diagramas, turime tinkamai pasirinkti rekurentinés
diagramos parametrus. Svarbiausi parametrai yra buseny dimensija D, vélinimas d ir slenkstinis
atstumas r.
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2 pav. Trys metrikos vaizduojancios to paties spindulio aplinka (pilkas plotas) aplink juoda tas-
ka dvimatéje erdvéje. Kairéje - Manheteno metrika, viduryje - maksimumo metrika, deSinéje -
Euklidiné metrika.

1.4.1. Busenuy dimensijos pasirinkimas

Buseny dimensija D parodo, kokio sudétingumo yra nagrinéjamas procesas. Signalo dimensija
apytiksliai galime nustatyti skai¢iuodami koreliacing dimensija.

Koreliaciné dimensija tampriai susijusi koreliacinio integralo savoka. Koreliacinis intergalas
C'(r) tai juody tasky santykis su bendru tasku kiekiu rekurentingje diagramoje. I §j santyki nejeina
trivialus juodi taskai, kurie yra rekurentinés diagramos pagrindingje istriZainéje.

I§ koreliacinio integralo C'(r) ir r priklausomybés galima gauti informacijos apie koreliacing
dimensija D, [18]. Signalo koreliacinis integralas yra proporcingas koreliacinei dimensijai D, (su
kazkokia proporcingumo konstanta /3):

C(r) - /BTDca
arba
l0g10C(r) = D.logior + logiofS. (1.5)

Atkreipkime démesi, jog logaritmas pagridu 10 1.5 lygtyje yra naudojamas tik patogumo su-
metimais. Pazymej¢ x = logior, y = log10C (1), m = logio/3 gausime lygti

y = D.x + m. (1.6)

Sios lygties krypties koeficientas ir bus ieskomas dydis D,.

PraktiSkai tai reiSkia, jog turime nubraizyti log;oC () ir logior priklausomybg ir jvertinti nuo-
lydZio koeficienta. 3 pav. parodytas D. radimo algoritmas. Su D = 2 ir d = 1 apskaiciuota
Zmogaus elektrokardiagramos koreliaciné dimensija lygi 1.42. Skaitytojas gali pastebéti, jog D,
radime dalyvauja miisy ieSkomas dydis D. ISkyla vistos ir kiauSinio problema. Literatiiroje sitilo-
ma §ig problema i$spresti iteraciniu budu, t. y. didinti D reikSme tol, kol D, reikSme isisotina.
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3 pav. EEG signalas (kairéje) ir Sio signalo koreliacinio integralo C'(r) ir slenks¢io parametro r
priklausomybé (desinéje, log-log skalé, ordinaciy asyje - koreliacinis integralas C'(r), abscisiy -
slenkscio parametras - ). [vertinta koreliaciné dimensija D. = 1.95, kai buseny dimensija D = 2,
veélinimas d = 1.

Kaip matome, D, nustatymas yra darbui imlus procesas. Be to, rezultatus gali iSkreipti jvairaus
pobudzio triuk§Smai, kuriy yra apstu medicininés kilmeés signaluose. Todel [33] darbe siiloma
fiziologinés kilmés duomenims biiseny dimensija nustatyti lygia 10.

1.4.2. Vélinimo parametro pasirinkimas

Vélinimo parametras d nusako, kokiu atstumu vienas nuo kito yra 2 gretimi taskai buseny
vektoriuje. Parametras d = 1 reiskia, jog i biisenos vektoriy pateks D paeiliui einanciy signalo
stebéjimy, d = 2 - kas antras ir t. t. Literatiiroje rekomenduojama nustatyti d reikSme tokia, sulyg
kurig autokoreliacijos funkcija (1.7 formule), pirma karta tampa artima nuliui, t. y. jos modulis
nevirSyja 2/ V/N. 5 pav. parodyta vieno i§ EEG kanaly autokoreliacijos funkcija. Akreipkime
démesi, jog pav. pavaizduota ne 7(d) priklausomybe, taciau R(t). I§ tiesy r(d) = R(t) tik vietoje
d naudojama transformacija t = dAt, kur At yra signalo f diskretizavimo Zingsnis (EEG signalo
diskretizavimo daznis 256 Hz, o Zingsnis At = ﬁ (Placiau 7r. 3.2 skyreli). IS pav. matyti, kad
EEG signalo autokoreliacijos funkcija pirma kartg priartéja prie nulio esant ¢ = 2.5s, kas atitikty
d = 640. [33] darbe nurodoma, jog vélinimo parametras d néra esminis, tod¢l Siame darbe bus
naudojama jo reikSme lygi 1.

SV = P (fag = F)

r(d) = ; —d=0,1,..[N/2] (1.7)
VIS = D2 fars — F)?
Cia
) L Ned | N
f:N——d—l—lzfi’F:N——d—i—liZde' (1.8)
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4 pav. Vieno i§ EEG kanaly fragmentas ir jo autokoreliacijos funkcija. Autokoreliacijos funkcija
pateikta sekundémis. Signalas priartéja prie nulio po 2.5 s, t.y. d = Alt = 640.

1.4.3. Slenkstinio atstumo pasirinkimas

Nuo slenkstinio atstumo 7 priklauso juody tasky kiekis rekurentinéje diagramoje. Mazindami r
gausime vis maziau juody taSky. Kai 7 — 0 juodi tasSkai i8liks tik pagrindinéje istrizainéje. Teoris-
kai, idealiai periodiniam signalui, net su = 0 turéty biiti matomos istrizZos linijos nutolusios nuo
pagrindinés istrizainés per periodo ilgi, taiau dél kompiuteriniy skai¢iavimy paklaidy to daznai
nejvyksta. Didindami r gausime vis daugiau juody tasky. Galiausiai r reikSmei virSyjus didZiausia
atstuma tarp dviejy buseny vektoriy, gausime visiSkai juoda rekurenting diagrama.

Atkreipkime démési, jog absoliuti r reikSmé matuojama tokiais paciais matavimo vienetais,
kaip ir nagriné¢jamas signalas. Taciau praktikoje dazniausiai naudojama santykiné 7 reikSmé is-
reikSta kaip procentas nuo maksimalaus atstumo tarp dviejy buiseny vektoriy [33]. Rekomenduo-
jama slenkstini atstuma pasirinkti toki, jog juody tasky kiekis rekunrentinéje diagramoje nevirSyty
2% [33].

5 pav. Vieno i$ EEG kanaly rekurentinés diagramos su skirtingomis slenkstinio atstumo r reiks-
mémis. Kairéje - r = 67.44 (30% juody tasky), centre - » = 152.99 (60% juody tasky, deSinéje -
r = 281.67 (90% juody tasky). D = 10,d = 1.
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6 pav. Rekurentiniy diagramy kiekybiné analizé remiasi juody taSku tankiu, istriZzomis bei ver-
tikaliomis linjjomis RD. Kadangi RD yra simetriSka pagrindinés istriZainés atZvilgiu, tai uZtenka

nagrinéti RD vir§ (Zemiau) pagrindinés istrizaines. Kair¢je - juody tasky tankis RR. Centre pavaiz-
duotos jvairaus ilgio istrizos linijos. Jos paryskintos pilka spalva. Rodikliai besiremiantys Siomis
istrizmomis linijomis yra L, DET, ENT R. DeSin¢je apybraukta ilgiausia istriza linjja (L,,4.)-
Siame paveiksle neparodyti rodikliai besiremiantys vertikaliomis linijomis, taciau jy apskaiciavi-
mo principas yra identiSkas. Rekurentinés diagramos gautos i§ dirbtinio signalo.

2. Rekurentiniy diagramy kiekybiné analizé

2.1. Rodikliai

Vizuali rekurentiniy diagramy analizé gali atsakyti i klausimus apie signalo stacionaruma, pe-
riodiSkuma ir atsitiktinuma, taciau jos pagalba negalime tiksliai klasifikuoti signalus pagal juy su-
detinguma. Siuo tikslu, darbuose [16], [34] buvo pasitlyti rodikliai, leidZiantys vertinti signaly
sudétinguma.

Rodikliai remiasi juody tasky tankiu bei istrizy ir vertikaliy linijy strukttiromis RD. Juodi tas-
kai rekurentinéje diagramoje parodo buseny pasikartojima. IstriZzos lijos linijos vaizduoja signalo
kvazi-periodiSkumo ruozus signale. Kuo ilgesné istriza linija, tuo ilgiau signalas buvo periodinis.
Idealiai periodinio signalo atveju, rekurentiné diagrama susidarys vien iS istrizy linijy, lygiagre-
¢iy pagrindinei jstrizainei. Pagrindiné jstrizainé neturi jokios informacijos apie signala, nes ji yra
sudaryta i§ trivialiy tasky, t. y. tasky, kurie rodo buseny panasuma paciy i save. Vertikalios bei
horizontalios linijos signalizuoja apie nusistovéjusiy biiseny buivima signale, t. y. tam tikrais laiko
tarpais signalas beveik arba visiSkai nekinta. 2 paveiksle parodytas schematinis kiekybinis rodikliy
vaizdas. Istrizos bei vertikalios linijos parySkintos raudonai.

Toliau bus pristatyti Sie rodikliai.

2.1.1. Rodikliai besiremiantys juodu tasky tankiu

Pats paprasciausias kiekybinés analizés rodiklis yra pasikartojimo norma (angl. recurrence
rate). Jo iSraiSka

#juodi_taskai_virsutiniame_trikampyje

%RR =100 MM —1)/2

, (2.1)
kur M - RD dydis.
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Sis rodiklis matuoja juody tasky tankj rekurentinéje diagramoje. Kadangi RD yra simetris-
ka pagrindinés istrizainés atZvilgiu, todeél skai¢iavimams yra naudojama informacija esanti vir$§
(Zemiau) pagrindings istriZainés.

2.1.2. Rodikliai besiremiantys istrizomis linijomis

Sekantys rodikliai remiasi istriZomis rekurentinés diagramos linijomis. IstriZos linijos parodo
signalo kvazi-periodiSkumo epizodus.

Stochastiniy arba chaotiSky procesy rekurentinése diagramose istrizy linijy skai¢ius biina ma-
Zesnis negu deterministiniy procesuy, t. y. Sie procesai turi maziau periodiSkumo ar kvazi-periodiSkumo
ruozy. Santykis tasky formuojanciy istriZas linijas (minimalaus ilgio [,,;,) ir visy rekurentinés dia-
gramos tasky vadinamas determinizmu (angl. determinism). Jo iSraiska pavaizduota (2.2) lygtyje.
Pasirinkus /,,;, = 1, determinizmas bus lygus 1.

#juodi_taskai_istrizose_linijose

%DET = 100 (2.2)

#juodu_tasku_kiekis

Kitas rodiklis yra vidutinis istrizos linijos ilgis (angl. average diagonal line length). Istrizos
linijos ilgis [ reiskia, jog [ karty i$ eilés signalo buisenos skirtingose atkarpose buvo panasios. Jo
iSraiSka pavaizduota (2.3) lygtyje.

L = vidutinis_istrizos_linijos_ilgis > lyin, 2.3)

kur [,,;, - minimalus istriZos linijos ilgis.
Ly, parodo kokia buvo ilgiausia istriza linija aptikta rekurentinéje diagramoje.

Loz = tlgiausia_istriza_linija_rekurentineje_diagramoje (2.4)

Entropijos (angl. entropy) rodiklis matuoja rekurentinés diagramos sudétinguma atsiZvelgiant
1 istrizas linijas. Triuk§mo entropijos rodiklis turéty buiti mazas, t.y. signalaas néra sudétingas.
Rodiklio iSraiSka pavaizduota 2.5 lygtyje.

Lmaa)
ENTR =~ > p(l)lnp(l), (2.5)
I=bmin
U ilaio istrisu liniiu kieki
kur p(l) = —1gtots mijv_ MU IERS tikimybé rasti [ ilgio istriZa linija rekurentinéje dia-
I

gramoje, N - istrizy linijy, kur [ > [,,,;,,, suma.

2.1.3. Rodikliai besiremiantys vertikaliomis linijomis

Kiti rodikliai naudojami kiekybinéje analizéje remiasi rekurentinés diagramos vertikaliomis li-
nijomis. Vertikalios linijos rekurentin¢je diagramoje nurodo, jog signale egzistuoja nusistovéjusios
buisenos, t. y. signalo reik§més nesikeicia bégant laikui.
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Pirmasis rodiklis besiremiantis vertikaliomis linijomis yra nusistovéjimas. Nusistoveéjimas (angl.
laminarity) - tai santykis juody tasky formuojanciy vertikalias linijas su visais juodais taskais. Pa-

rodo kiek signalas turi nusistovéjusiy biiseny.

#juodi_taskai_vertikaliose_linijose 2.6)

LAM =100
% #juodu_tasku_kiekis

Kitas rodiklis yra nusistovéjimo laikas. Nusistovejimo laikas (angl. trapping time tai vidutinis
vertikalios linijos 1lgis. Jis parodo, kiek vidutiniSkai procesas biina nusistovéjusioje biisenoje.

TT = vidutinis_vertikalios_linijos_ilgis > Vpin, 2.7)
kur v,,;, - minimalus vertikalios linijos ilgis.

Vinaz parodo kokia buvo ilgiausia istriza linija aptikta rekurentinéje diagramoje.

Vinae = tlgiausia_vertikali_linija_rekurentineje_diagramoje (2.8)
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7 pav. Standartinés 10-20 sistemos elektrody i§déstymo schema. Saltinis: [2]

3. Elektroencefalogramos

Sioje darbo dalyje bus aptarti EEG signalai. Bus aptartas EEG signaly gavimas, standartiné
10-20 sistema, taip pat EEG taikymas jvairiy ligy diagnostikai bei EEG atsirandantys artefaktai.

3.1. EEG signaly gavimas

Smegeny veiklai yra budingas elektrinis aktyvumas. Sio elektrinio aktyvumo prieZastis - fi-
ziologiniai procesai vykstantys saveikaujant smegeny lasteléms. Elektrinis smegeny aktyvumas
iSmatuojamas prie galvos pritvirtintais elektrodais. Gauti signalai yra mikrovolty eilés. Tipiné
EEG signaly amplitudé yra nuo 10 1V iki 100 'V ir daznis nuo 1 Hz iki 100 Hz [29].

3.2. 10-20 sistema

10-20 sistema tai tarptautiniu lygiu pripaZintas metodas elektrody iSdéstymui. Sistema paremta
elektrody tarpusavio iSdéstymu ant galvos. IS Cia kyla ir sistemos pavadinimas. Atstumai tarp
elektrody buina 10 arba 20 procenty atstumo nuo kaktos ir pakausSio (galvos ilgis) arba atstumo tarp
smilkiniy (galvos plotis), todel elektrodai kiekvienam pacientui biina apytiksliai vir§ tos pacios
smegeny srities. Tokiu buidu uZtikrinamas klinikiniy testy atkartojamumas ir rezultaty palyginimas.
3.2 pav. pavaizduota 10-20 sistemos schema. 8 pav. pavaizduoti signalai gauti pasinaudojus 10-
20 sistema. Kiekvienas elektrodas generuoja atskira signala. Analoginis signalas paver¢iamas
skaitmeniniu naudojantis konverteriais. Prasmingi EEG dazniai yra iki 100 Hz, todél minimalus
200 stebéjimy per sekunde diskretizacijos daznis (siekiant patenkinti Naikvisto teorema) daZnai
yra pakankamas [27].
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8 pav. 19 EEG kanaly 1

sekundés fragmentas. Signalo diskretizacijos daznis - 256 Hz.
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9 pav. Paciento sergancio Rolando epilepsija T3 kanalo fragmentas. Pikas matomas ties 34.2

sekunde.
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3.3. EEG taikymas diagnostikoje

EEG placiai taikomas tokiy ligy kaip epilepsija, cerebrinis paralyZius diagnostikai. Siekiant
diagnozuoti Sias ligas, yra ieSkoma epileptoforminiy piku, kurie Siame darbe bus vadinami pikais.
Piko pavyzdis pavaizduotas 9 pav. Pikas gali turéti tiek teigiama, tiek neigiama amplitude. Piko
trukme neturéty biiti maZesné negu 40 ms ir ne didesné negu 200 ms [19]. Piky paieska atlieckama
tiek rankiniu budu, tiek automatizuoty algoritmy pagalba. Automatizuoty piky paieSkos algorit-
my apZvalga pateikiama [12] darbe. Siame darbe visi pikai buvo rasti algoritmo, kuris aprasytas
[19] darbe. Sis algoritmas yra paremtas morfologiniais filtrais, kuriy pagalba ifiltruojama foniné
smegeny veikla, taip iSrySkinant piky vietas.

EEG matavimai atliekami jvairiose paciento busenose. Jie gali buti atlikti tiek budrumo buse-
noje, tiek miego metu, taip pat esant uZmerktoms arba atmerktoms akims.

3.4. EEG artefaktai

Nors EEG tikslas yra iSmatuoti smegeny veikla, daZnai kartu su smegeny veikla yra uzfiksuo-
jama ir kita veikla. Si veikla yra vadinama EEG artefaktais. Artefaktai gali biiti fiziologiniai arba
iSoriniai. Fiziologinés kilmés artefaktai yra generuojami paciento kiino. Tai yra Sirdies veiklos ar-
tefaktai, raumeny artefaktai bei akiy judesiy artefaktai. ISoriniai artefaktai susij¢ su ivairiy iSoriniy
prietaisy sukeltais artefaktais bei pacios iraSymo aparatiiros netobulumais. Dazniausias iSorinio ar-
tefakto tipas yra 50/60 Hz daZnio elektros tinklo artefaktas. Taip pat artefaktus gali sukelti telefonai
ir kiti prietaisai skleidZiantys elektromagnetines bangas.
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4. Atraminiy vektoriu klasifikatorius

Siame skyriuje bus aptartas atraminiy vektoriy klasifikatorius. Skyrius remiasi [30] knygoje
pateikta medziaga.

Atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. support vector machine, SVM) yra galingas ma$ininio
mokymosi metodas. Jis yra naudojamas klasifikavimui ir regresinei analizei. Metodo esmé yra
surasti hiperplok3tuma, kuri geriausiai atskiria analizuojamas klases. Siuo atveju geriausiai atski-
rianti tiriamas klases hiperplokStuma yra ta, kurios atstumas iki artimiausiy klasiy atstovy, kurie
dar yra vadinami atraminiais vektoriais, yra maksimalus. HiperplokStumos lygtis, kuri atskiria
nagrinéjamas klases atrodo sekanciu budu:

@ F+b=0, 4.1

kur 0 ir b - modelio parametrai.
Pazyméje klases +1 ir —1, naujo stebéjimo Z klas¢ y galésime nustatyti atsizvelgus i jo padéti
hiperplok§tumos atZzvilgiu, sekanciu budu:

1, jeiw-Z4+b>0;
y= L (4.2)
-1, jeiw-Z+b<0.
Modelio parametras w surandamas iSsprendus Sig optimizavimo problema:
—_
]
w2 (4.3)

yi(@- T +b)>1i=1,...,N.

Atraminiy vektoriy klasifikatorius pagal apibréZima stengiasi surasti tokiag hiperplokstuma, kuri
idealiai atskiria nagrinéjamas klases. Akivaizdu, jog duomenys ne visada yra lengvai atskiriami.
Kai kuriais atvejais duomeny taSkai gali patekti i "tarpa" tarp klasiy. Tuo tiksly yra naudojama
"minkstos" ribos (angl. soft margin) technika, kuri leidZia nagrin¢jamoms klaséms persidengti,
bet uZ tai atitinkamai baudZia. Toliau pateikiama modifikuota 4.3 tikslo funkcija, leidZianti kai
kuriems klasés taSkams persidengti:

4.4)

Cia & - "laisvumo" kintamasis (angl. slack variable). Kintamasis leidZzia duomeny taskams
iSeiti 1§ nustatyty riby, taciau, juos atitinkamai baudZia. Algoritmas stengiasi i8laikyti "laisvumo"
kintamojo reik§Sme artima 0, tuo paciu stengiasi surasti hiperplokS§tuma su maksimaliu atstumu nuo
klasiy. Parametras C' padeda surasti optimaly dydj « atsizvelgiant | nekorektisko klasifikavimo
atvejus. Galimi keli C' parametro pasirinkimai:

* Maza C reikSme leidZia beveik neatsizvelgti i neatitikimus, kas savo ruoZtu igalina nustatyti
platesne riba tarp klasiy;
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10 pav. Atraminiy vektoriy klasifikatorius atskiria nagrinéjamas klases (pazyméti apskritimais ir
kvadratais) surasdamas hiperplokStuma (juoda linija), kuri yra maksimaliai nutolusi nuo atraminiy
vektoriy. Saltinis: [5].

* Didelé C reikSmé neleidzia ignoruoti neatitikimy, todél nustatoma siauresné riba tarp klasiy;

e Kai C' = inf (labai didelis skaicius) neatitikimai neleidZiami.

Gan daZnai duomenys pasiZymi netiesiSkumu ir juos nejmanoma atskirti hiperplokStuma. No-
rint atskirti tokius duomenis, reikia naudoti branduolio funkcija (angl. kernel function), kuri trans-
formuoja pradinius duomenis i didesnio matmeny erdve, taip atskiriant duomenis (Zr. 11 pav.).
Toliau bus pavaizduotos 4 pagrindinés branduolio funkcijos [13]:

e tiesiné: K (7, 7;) = Z; - ¥j;
e polinominé: K(Z;, %;) = (v - T; + )%~y > 0;

radialiniy baziy funkcija (RBF): K (Z;, 7;) = exp(—7||Z; — Z;]|*),7 > 0);

* sigmoidine: K (Z;, ;) = tanh(yZ; - &; + 7).
Cia v, r,d - branduolio funkcijy parametrai. Siame darbe bus naudojama RBF branduolio

funkcija.

4.1. Parametry pasirinkimas

Nuo tinkamy parametry pasirinkimo priklauso SVM Kklasifikavimo kokybé. Radialiniy baziy
funkcija turi 2 parametrus: C'ir 7. I§ anksto néra Zinoma, kokie parametrai konkreciai problemai
yra geriausi. Todél yra bitina atlikti tam tikra parametry paieSka. Tikslas yra surasti toki derini
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11 pav. Kai duomenys pasiZymi netiesiSkumu, atraminiy vektoriy klasifikatorius naudoja branduo-
lio funkcijg atvaizduojant duomenis i didesniy matmenu erdve. Saltinis: [4].

(C;7), su kuriais testiniy duomeny klasifikavimo tikslumas bty geriausias. [13] straipsnio auto-
riai parametry paieskai rekomenduoja naudoti tinklo paieska (angl. grid-search). Sio metodo esmé
yra perrinkti visas (C; ) kombinacijas i§ apibrézty seky surandant pora pasiZymincia geriausiu
klasifikavimo tikslumu. Klasifikavimo tikslumui nustatyti naudojamas v-sluoksniy kryZzminis pa-
tikrinimas. Duomenys yra padalinami 1 v lygiy daliy, kur viena dalis yra naudojama testavimui,
likusios v—1 - apmokymui. Procesas kartojamas v karty, kad klasifikatoriaus tikslumas bty patik-
rintas su kiekviena duomeny dalimi. [13] straipsnio autoriai rekomenduoja naudoti eksponentiskai
augancias sekas (pvz. C' = 275,273, ..., 2%, v = 2715 2713 93) Akivaizdus $io metodo triku-
mas yra jo naSumas, nes tenka perrinkti visas parametry kombinacijas. Nepaisant Sio trukumo, Sis
metodas dél savo paprastumo yra placiai naudojamas.

[8] straipsnio autoriai sitlo kitoki parametry optimizavimo algoritma. Parametry paieskai jie
sitilo naudoti atsitikting paieska (angl. random search). Autoriai parodo, jog Sis metodas gali buti
toks pat efektyvus kaip ir tinklo paieska, bet reikalauti maZziau skai¢iavimo resursy.

Siame darbe gery parametry paieskai bus naudojama tinklo paieskos metodas.
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5. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Siame skyriuje bus pristatyti dirbtiniai neuroniniai tinklai. Sio skyriaus informacija remiasi
[32], [22] knygose pateikta medZiaga.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra bandymas sumodeliuoti biologines neurony sistemas.

Zmogaus smegenys susideda apytiksliai i§ 100 milijardy lasteliy. Sios lastelés vadinamos neu-
ronais. Neuronas susideda i§ 1astelés kiino (somos), 1€jimo ataugy dendrity ir ilgos i1Séjimo ataugos
aksono. Vieny neurony i$¢jimo ataujos yra sujungtos su kity neurony jéjimo ataugomis. Sios
jungtys yra vadinamos sinapsémis. Siomis jungtimis yra perduodami elektrocheminiai signalai.
Gaves tam tikro stiprumo signala, neuronas suzadinamas ir perduoda signalg toliau. Ar bus per-
duotas signalas toliau priklauso nuo neurono suzadinimo slenksc¢io. Neurono suzadinimo tikimybé
ir pritmamo signalo stiprumas priklauso nuo sinapsiy perdavimo efektyvumo. Mokslininkai mano,
jog mokymosi procesas vyksta kei¢iantis sinapsiy efektyvumui [32]. Dirbinis neuroninis tinklas
(DNT) - tai sistema skirta klasifikavimo ir regresijos uzZdaviniams spresti. Dirbtiniai neuroniniai
tinklai susideda i§ daugelio tarpusavyje sujungty paprasty skai¢iavimo elementy - perceptrony.
Siuo metu sudétingiausi neuroniniai tinklai gali bati sudaryti i§ keliolikos milijardy perceptrony.

X1

12 pav. Perceptrono modelis.

5.1. Perceptronas

Paprasciausias neuroninio tinklo modelis yra sudarytas i§ vieno skai¢iavimo elemento - per-
ceptrono. Sis tinklas dar vadinamas viensluoksniu perceptronu. Perceptronas susideda i¥ iéjimu,
skaiciavimo elemento ir i§¢jimo. Modelio 1éjimy kiekis atitinka duomeny atributy kieki. Kiekvie-
nam jéjimui yra priskirtas svoris w. Svoriy pagalba jé¢jimai yra stiprinami arba slopinami. Modelis
taip pat turi poslinkio (angl. bias) koeficienta, kuris jgalina modelj lanksciau prisiderinti prie nag-
riné¢jamy duomeny. Svoriai ir poslinkio koeficientas paprastai yra realieji skaiCiai. Perceptrono
struktiira pavaizduota 12 pav. I¢jimy vertés x1, o, ..., x, yra padauginamos i$ atitinkamy svoriy
w1, Wa, ..., W, ir yra susumuojamos. Prie gautos sumos yra pridedamas poslinkio koeficientas b.
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Gauta suma yra perduodamos funkcijai f(). Funkcija f() yra vadinama aktyvacijos funkcija. Nuo
jos reikSmes priklauso perceptrono iS¢jimas y. Formaliai modelis apraSomas sekanciu budu:

y=f w;+b), (5.1)
i=1
kur n - i¢jimy skaicius.

5.2. Aktyvacijos funkcijos

Aktyvacijos arba perdavimo funkcija nusako rysi tarp perceptrono jvesties ir iSvesties. Dél pa-
sirinktos aktyvacijos funkcijos savybiy, perceptronas gali buti apmokytas aproksimuoti netiesines
duomeny priklausomybes. Paprasc€iausia yra Suoliné aktyvacijos funkcija, kurios lygtis yra sekanti:

F2) = {o, jei z < 0; 52

1, jeiz >0,

¢iaz = Y ., wx; + b. Si funkcija néra diferencijuojama taske z = 0, todél gradientinio
nusileidimo algoritmas (7r. 5.4 skyriy) negali biti taikomas. Si funkcija gali biiti taikoma, kai
duomenys yra tiesiSkai atskiriami.

Zymiai daZniau yra naudojama sigmoidiné perdavimo funkcija:

flz) = (5.3)

Sios funkcijos ypatybés:

* f(z) yra beveik tiesiné, kai |z| yra mazas;
* f(») artéja prie 0, kai z — —o0;

* f(z) artéja prie 1, kai z — oo.

Si funkcija neturi triikio tasky, todél perceptronui su $ia aktyvacijos funkcija, gali biiti taikomas
gradientinio nusileidimo algoritmas. Vietoje sigmoidinés funkcijos gali buti taikoma hiperbolinio
tangento funkcija, kuri duoda rezultata i intervalo (—1; 1). Siy funkcijy problema yra ta, jog esant
iSéjimo reikSmei arti O arba 1, mokymosi greitis Zenkliai sumazéja.

Siai problemai i§spresti buvo pasiilyta iSlyginta tiesiné funkcija (angl. rectified linear unit),
kuri yra daznai naudojama giliojo mokymo (angl. deep learning) srityje. Sios funkcijos formulé
yra sekanti:

f(2) = max(0; z) (5.4)
Funkcija graZina nulj visoms neigiamoms z reik§méms ir z, kai z yra didesnis uZ nulj. Si

funkcija neturi mokymosi grei¢io sumazéjimo problemuy, kai svertiné suma z yra teigiama, taciau
su neigiamomis z reikSmémis neuronas iSvis nesimoko.
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5.3. Tinklo modelis

Dirbtiniai neuroniai tinklai susideda i§ daugelio perceptrony. Tokio tipo modeliai vadinami
daugiasluoksniais perceptronais. Modelio struktiira pavaizduota 13 pav. Modelis turi jvesties
sluoksni, vieng ar kelis pasléptuosius sluoksnius ir iSvesties sluoksni. Tokia tinklo strukttra yra
vadinama tiesioginio sklidimo (angl. feed forward). Tokio tipo struktiroje kiekvienas neuronas
yra sujungtas su kiekvienu sekancio sluoksnio neuronu. Tokios topologijos tinkle skai¢iavimai
vyksta nuosekliai sluoksnis po sluoksnio. Rekurentiniame tinkle sluoksnio neuronai gali biiti su-
jungti su pries tai buvusio sluoksnio neuronais, taciau Siame darbe §i struktiira nebus nagrinéjama.

Dazniausiai visi vieno sluoksnio neuronai turi vienoda perdavimo funkcija [32]. Ivesties sluoks-
nis néra skai¢iavimo sluoksnis. Jo paskirtis yra jvesti duomenis i tinkla. Skai¢iavimai atliekami
pasléptuose sluoksniuose bei iSvesties sluoksnyje. ISvesties sluoksnio neurony kiekis priklauso
nuo sprendZiamos problemos. Binarinés klasifikacijos bei regresijos atvejais iSvesties sluoksnyje
uztenka vieno neurono. Klasifikuojant kelias klases, iSvesties neurony kiekis lygus nagriné¢jamy
klasiy kiekiui.

Jvesties sluoksnis Pasléptasis sluoksnis ISvesties sluoksnis

13 pav. Daugiasluoksnio perceptrono pavyzdys.

5.4. Modelio apmokymas

Sékmingam regresijos ar klasifikavimo uZdavinio sprendimui neuroninis tinklas turi biti tinka-
mai apmokytas. Tikslas yra nustatyti tokius modelio svorius w ir poslinkius b, su kuriais modelio
kasty funkcija (angl. cost function) buty maziausia. Vienas galimy kasty funkcijos apibrézimy yra

sekantis:
1 N
T e— ¢ — Av 2
C(W,b) = 277, ;:1 (yl yl(W7 b)) ) (55)

Cia y; - tikroji iSvesties reikSmeé, ; - modelio apskai¢iuojama reikSme, NV - apmokymo duomeny
kiekis.

25



Si kasty funkcija vadinama kvadratine. Ji yra gana paprasta analitiniu poZidriu. Verta paste-
béti, jog klasifikavimo uzdaviniams spresti labiau tinkama yra kryZminés entropijos (angl. cross-
entropy) kasty funkcija [32]. Akivaizdu, jog kuo mazesni skirtumai tarp apskaiciuoty ir tikryjy
iSvesties reikSmiy, tuo kasty funkcija bus mazesné. Idealiu atveju kaSty funkcija bus lygi nuliui.
Optimaliy parametry paieskai, su kuriais modelio kaSty bus funkcija bus maZziausia, yra naudojama
klaidos sklidimo atgal algoritmas (angl. error backpropagation). Algoritmas yra iteracinis. Viena
algoritmo iteracija vadinama epocha. Pradiniai tinklo parametrai yra inicializuojami atsitiktiniu
biidu. Kiekvienoje epochoje yra apskaic¢iuojama klaidos funkcija m < N dydZio apmokymo duo-
meny paketui (angl. mini-batch) ir atlieckamas parametry atnaujinimas (Zr. 5.6 formulg). Epocha
baigiama, kai parametrai atnaujinami su visais /N apmokymo duomenimis. Epochy skaicius yra
nustatomas vartotojo. Apmokymas gali baigtis anks¢iau negu nustatytas epochy skaiCius, jeigu
klaidos funkcija nemazé¢ja kelias epochas i3 eilés. Tokia technika vadinama ankstyvojo sustojimo
(angl. early stopping).

, A = 9C;
; (5.6)
b - 23098
! : m 4~ 0Ob;’

N

1

J
¢ia m - paketo dydis, A - mokymosi greitis.

Parametry atnaujinimas vyksta gradientinio nusileidimo algoritmo pagalba. Sis algoritmas turi
vieng parametra - mokymosi greitj. Mokymosi greitis A yra nustatomas vartotojo. Jei A parametras
pasirinktas per mazas, klaida maZzés labai létai, reikés daug apmokymo epochuy, kad biity pasiektas
minimumo taskas. Jeigu A per didelis - algoritmas gali "perSokti" minimumo taska, tod¢l atsiras
daug svyravimy. Yra sukurti algoritmai, kurie turi adaptyvy mokymosi greiti, kaip pavyzdZiui
Adam [14].

5.4.1. Neuroninio tinklo parametry parinkimas

Neuroniniai tinklai yra ypac galingi, taciau jy darbo kokybeg itakoja daugelis parametry. Pir-
miausia, reikia apibréZti tinklo architekttra, t.y. kiek pasléptujy sluoksniy turés tinklas, kiek neu-
rony bus pasléptuose sluoksniuose. Antra, reikia pasirinkti neurony aktyvacijos funkcijas. Vieno
sluoksnio neuronai daZniausiai turi vienoda aktyvacijos funkcija, taciau skirtinguose sluoksniuose
jos gali skirtis. Trecia, norint apmokyti tinkla reikia pasirinkti optimizavimo algoritma bei tinkama
mokymosi greitji. Vieni optimizavimo algoritmai optimalius svorius bei poslinkius suranda grei-
C¢iau, kitiems reikia daugiau lauko. Taip pat reikty paminéti, jog optimaliy parametry suradimui turi
itakos ir paketo dydis. Kad modelis neprisitaikyty prie nagrinéjamy duomeny ir ne persimokyty,
yra naudojama reguliarizacija. Kaip matome neuroninis tinklas turi daug parametry, todél tinkamy
parametry parinkimas néra trivialus ir uZima daug laiko.

Rankiné paieska - §io metodo esmé yra bandymas "atspéti" tinkamus parametrus konkreciai
problemai spresti, pasinaudojant Ziniomis apie turima problema. Parametrai derinami atsiZvelgiant
1 pasiektus rezultatus.

Tinklo paeiska - yra nustatomi parametry intervalai tinkantys nagrinéjamai problemai spresti.
IS Siy intervaly tam tikru Zingsniu pasirenkamos parametry reikSmés. Modelis yra apmokomas
su visomis pasirinktomis parametry kombinacijomis. Esant dideliam kiekiui kombinaciju, visy
kombinacijy jvertinimas gali uzimti daug laiko.
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Atsitiktiné paieSka - panasi i tinklo paieSka. Yra parenkami intervalai, kuriuose gali kisti para-
metrai, taciau vietoje sistemingo reikSmiy paémimo iS$ intevalo yra naudojamas atsitiktinis paémi-
mas.

Taip pat yra sukurti Bayeso tipo paieskos algoritmai, kurie panaudoja turima eksperimenty
informacija sekantiems eksperimentams [28]. Nepaisant sukurty automatizuoty parametry parin-
kimo algoritmuy, literatiroje rekomenduojama naudoti ranking paieSka, kuri gali uZtikrinti gerus,
nors ne visada geriausius, rezultatus.
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6. Atlikti tyrimai

6.1. Programavimo kalbos pasirinkimas

Siame darbe buvo naudota Python programavimo kalba. Si programavimo kalba buvo pasirink-
ta del savo paprastumo bei plataus pagalbiniy biblioteky pasirinkimo. Programos realizuojancios
tam tikra algoritma Python kalboje reikalauja Zymiai maZiau kodo eiluc¢iy negu to paties algoritmo
realizacija JAVA ar C programavimo kalba. Tai palengvina kodo nagrinéjima, taip pat lengviau ap-
tikti programavimo klaidas. Programavimo kalba yra interpretuojama, todél jos veikimas létesnis
nei kompiliuojamy kalby. Taip pat Python kalba neuztikrina tipy saugumo. Tai galéty buti didelé
problema kuriant dideles sistemas, taciau Siame darbe §i programavimo kalbos ypatybé didesnio
poveikio neturéjo. Nepaisant savo truikumu, Python kalba yra puikus pasirinkimas tiriant signalus.

6.2. Naudotos bibliotekos

Sioje darbo dalyje bus aptartos pagrindinés bibliotekos panaudotos $iame darbe.

6.2.1. EEGTools

Si biblioteka buvo naudojama pradiniy duomeny nuskaitymui. Turimi duomenys buvo priei-
nami EDF formatu. Europos duomeny formatas (angl. The European Data Format (EDF)) yra
skirtas saugoti daug kanaly turinCius biologinius ir fizikinius signalus [3]. Nuskaicius edf rinkme-
na, duomenys yra konvertuojami | Zodyno tipo masyvus. Darbas su Siais masyvais yra patogus ir
paprastas. Lengvai galima pasiekti kiekvieno EEG kanalo duomenis, kanaly pavadinimus, kiek-
vieno stebéjimo laikus, taip pat diskretizacijos dazni. Placiau apie biblioteka: [25].

6.2.2. PyRQA

PyRQA tai jrankis skirtas atlikti kiekybing¢ rekurentiniy diagramy analiz¢. DidZiausias jo pri-
valumas yra tas, jog jis visus skai¢iavimus atlieka grafinés plokstés pagalba, pasinaudojus OpenCL
karkasu. SkaiCiavimai yra iSlygiagretinami, todél atliekami ypac greitai. Placiau apie biblioteka:
[24].

6.2.3. Scikit-learn

Scikit-learn yra nemokama, atvirojo kodo kompiuterio mokymosi (angl. machine learning)
biblioteka. Joje igyvendinti jvairis klasifikavimo, regresijos ir klasterizacijos algoritmai. Siame
darbe §i biblioteka buvo naudojama atraminiy vektoriy klasifikatoriaus bei tinklo paieskos algorit-
mams igyvendinti. Placiau apie biblioteka: [23].

6.2.4. TensorFlow

Tensorflow tai populiari atvirojo kodo biblioteka naudojama neuroniniams tinklams kurti. Ji
yra sukurta Google korporacijos. Pati kompanija naudoja $ia biblioteka tiek taikomajai programinei
jrangai kurti, tiek jvairiems tyrimams atlikti. Tensorflow pagalba galima sukurti ypac sudétingus
neuroniniy tinkly modelius. Modelio sukiirimas reikalauja daug kodo eiluciy, todél didéja tikimybe
suklysti. Placiau apie biblioteka: [6].
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6.2.5. Keras

Patogesniam Tensorflow naudojimui yra sukurta Keras biblioteka, kuri leidZia apraSyti neuro-
ninio tinklo modeli su maZesniu kodo eiluciu kiekiu. Biblioteka yra nemokama, atvirojo kodo.
Biblioteka jgalina greita eksperimentavima. Si biblioteka - tai auksto lygio antstatas kitoms kom-
piuterio mokymosi bibliotekoms. Biblioteka gali dirbti su TensorFlow, CNTK ir Theano biblio-
tekomis.Siame darbe ji buvo naudojama kaip antstatas Tensorflow bibliotekai. Jos pagalba buvo
sukurti ir apmokyti neuroniniai tinklai. Placiau apie biblioteka: [11].

6.2.6. Pandas

Pandas biblioteka suteikia placias duomeny manipuliavimo galimybes Python programavimo
kalbai. Si biblioteka yra nemokama, atvirojo kodo. Jos pagalba i programavimo aplinka buvo
ikeliami apskaiciuoty rodikliy duomenys. Placiau apie biblioteka: [17].

6.3. Rekurentiniy diagramuy kiekybinés analizés taikymas ligy klasifikavi-
mui

Sioje darbo dalyje bus apra$yti atlikti tyrimai pasinaudojus anks&iau aptartais metodais. Bus
aptarti darbe naudoti duomenys bei jy iSvalymas nuo 50 Hz elektros tinklo artefakto. Bus apraSyti
atlikti tyrimai su 8, 16, 32 sekundziy ilgio EEG signaly fragmentais, taip pat EEG fragmentais,
kuriuose néra piky, bei tyrimas su piky sekomis. Kadangi geriausi rezultatai klasifikavimo tikslu-
mo prasme gauti su 16 s ilgio EEG fragmentais, todél Sio tyrimo rezultatai pateikiami pirmiausia.
Po to seka tyrimai su 8 ir 32 s ilgio fragmentais ir tyrimas su fragmentais be piky. Galiausiai
pristatomas tyrimas su piky sekomis.

6.3.1. Duomenys

Visi Siame darbe naudoti duomenys buvo gauti i§ Vaiky ligonés, VI Vilniaus Universiteto San-
taros kliniky filialo. Tiriami pacientai sirgo Rolando epilepsija arba epilepsija, kuri buvo sukelta
ivairiy fiziniy smegeny pazeidimy (pvz. cerebrinio paralyZiaus). Duomenys buvo prieinami EDF
formatu. Kiekvienam pacientui buvo gydytojo nustatyta diagnozé ir piky kanalas. Kiekvienas EDF
failas turéjo 19 EEG kanaly. Kai kurie failai turéjo papildomus signalus, pvz. elektrokardiogra-
ma. Failuose taip pat buvo prieinama ir kita informacija apie signalus: diskretizavimo daznis,
signaly laikas, kanaly pavadinimai. Kiekvieno paciento EEG signalai buvo skirtingo ilgio. Visy
Siame darbe naudoty signaly diskretizavimo daznis buvo 256 Hz. Reikéty pabréZti, jog turimuose
duomenyse buvo jvairaus pobidZio artefakty. Siame darbe jie nebuvo pagalinti, i§skyrus 50 Hz
elektros tinklo artefakta (zr. 6.3.2 skyriu).

6.3.2. 50 Hz daznio artefakto pasalinimas i§ EEG signalo

14 pav. pavaizduotas vieno i§ EEG kanaly fragmentu. Galime pastebéti, jog signalas pasizymi
tam tikru "Sepeciu”, t. y. galime daryti prielaida, jog signale egzistuoja tam tikra aukSto daZnio
komponenté. Norédami Sig prielaida irodyti, mums reikés atlikti Sio EEG signalo Furjé transfor-
macija. 15 pav. matomas tas pats EEG signalas dazniniame diapazone. RySkus pikas egzistuoja
ties 50 Hz atZyma. Tai irodo, jog signalas yra paveiktas 50 Hz elektros tinklo artefakto. Pats
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14 pav. Vieno 1S elektroencefalogramos kanaly fragmentas. AukSto daznio osciliacijos indikuoja

elektros tinklo 50 Hz artefakto biivima. Norint grieZtai irodyti Sio artefakto biivima, reikia atlikti
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15 pav. To paties EEG fragmento dazniy spektras. Smailé ties 50 Hz atZyma nurodo, jog signale
yra stipri 50 Hz komponenté.

paprasciausias buidas paSalinti tokio tipo artefakta yra prilyginti nuliui atitinkamus spektro koefici-
entus. 16 pav. buvo atlikta minétoji transformacija. Spektro koeficientai atsakingi uz 50 Hz dazni
buvo prilyginti nuliui ir i§ transformuoto spektro buvo atstatytas EEG signalas laiko dimensijoje.
Palyginimui tame paciame pav. brikkSnine pilka linija atidétas ir originalus signalas. Kaip matome,
filtruotas signalas yra glodesnis uz originaly.

Skaitytojas gali paprieStarauti teigdamas, jog spektriniu koeficienty prilyginimas nuliui gali

iStrinti svarbig informacija i§ signalo. Zinoma, teisybés $iame teiginyje yra, ta¢iau kaip matome
1§ 15 pav., didZioji dalis spektro galios yra susikoncentravusi iki 20 Hz daznio. Prilyginus 50 Hz
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16 pav. Tas pats EEG fragmentas paSalinus 50 Hz artefakta prilyginus nuliui atitinkamas daZnines
komponentes. Palyginimui, pilka briik$nine linija, atvaizduotas originalus signalas.

daznj atitinkancius spektro koeficientus kaimyniniy reikSmiy vidurkiui (3 kaimynai 1S kairés, 3 - i§
deSinés), atstatyto signalo reikSmeés nesiskyré nuo ty, kurios buvo gautos "uznulinant" atitinkamus
koeficientus. Todel galima teigti, jog paprastas "uznulinimas" yra veiksmingas biuidas Salinti 50 Hz
artefakta.

6.4. Tyrimas su 16 s ilgio EEG signaly fragmentais

Sioje darbo dalyje pateikiami tyrimo su 16 s ilgio EEG signaly fragmentais. Tyrimy su kitais
EEG fragmenty ilgiais rezultatai pateikiami 6.5 poskyryje.

Turimi EEG duomenis EDF formatu buvo ikeliami | programavimo aplinka ir rankiniu budu
buvo pasirenkamas kanalas, kuriame gydytojas aptiko pikus. Toliau turimas EEG kanalas buvo
karpomas i 4096 stebéjimus turincius fragmentus (16 s). Toks ilgis buvo pasirinktas dél [7] darbe
naudoty tokio ilgio signaly fragmenty. IS gauty fragmenty buvo pasalinamas 50 Hz artefaktas auks-
¢iau apraSytu budu, taciau kiti artefaktai nebuvo pasalinti. Buvo panaudoti 11 pacienty serganciy
Rolando epilepsija (I grupé) ir 19 pacienty su smegeny pazeidimais (II grupé) duomenys. IS viso
buvo gauta 363 kiekvienos diagnozés EEG fragmenty. Kiekvienam fragmentui buvo apskaiciuo-
ti RD kiekybiniai rodikliai. Rekurentiniy diagramy parametrai buvo sekantys: biiseny dimensija
D = 10, vélinimo parametras d = 1, slenkstinis atstumas r buvo lygus 3% maksimalaus atstu-
mo tarp dviejy buseny vektoriy, atstumui tarp dviejy biiseny vektoriy skaiciuoti buvo naudojama
euklidiné metrika, minimalus istriZos bei vertikalios linijos ilgis buvo lygus 2.

6.4.1. Statistiné RD kiekybiniu rodikliy analizé

Kiekvienas efektyvus klasifikatorius turi biti paremtas atributais, kurie yra panasus klases vi-
duje, taciau skirtysi tarp klasiy.

Siekiant jvertinti skirtumus tarp skirtingy grupiy pacienty, pries taikant sudétingesnius klasi-
fikavimo algoritmus buvo apskaiciuotos rodikliy statistinés charakteristikos, tokios kaip kvartiliai,
mediana bei standartinis nuokrypis. Sios charakteristikos taip pat vadinamos padéties ir sklai-
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dos charakteristikomis. Sios charakteristikos leido jvertinti duomeny pasiskirstyma abiejy gru-
piu pacientams bei pamatyti skirtumus tarp jy. Vizualiam skirtumy jvertinimui buvo nubraizZytos
kiekvieno RD kiekybinio rodiklio histogramos. Kiekvienu atveju, abiejy grupiy pacienty rodikliy
reikSmeés buvo suskirstytos i 20 intervaly ir apskaiciuotas kiekvieno intervalo daZnis.

Nubraizius histogramos buvo pastebéta tendencija, jog II grupés pacienty rodikliy histogramos
yra pasislinkusios labiau i deSing. Ta rodo ir statistinés charakteristikos, kurios visiems rodikliams
buvo didesnés II grupés pacientams. Rodikliy skirstiniy apraSomosios charakteristikos pateikiamos
B priede. DidZiausias skirtumas buvo uZfiksuotas tarp pasikartojamumo normos (RR) statistiniy
charakteristiky. II grupés R statistinés charakteristikos buvo 90-476% didesnés I grupés pacienty
atzvilgiy. Taigi, II grupés pacienty EEG fragmentai turéjo daugiau pasikartojanciy buseny. 17 pav.
pavaizduotas R R pasiskirstymas. Rolando epilepsija serganciy pacienty grupéje, R R rodiklis su-
sikoncentraves pirmoje grupéje ([0, 0.025] intervalas), kai smegeny pazeidimy grupéje Sis rodiklis
pasiskirstes platesniame diapazone.

18 pav. pavaizduota vidutinio istrizos linijos 1lgio pasiskirstymo histograma. IS jos galime
matyti, jog II grupés pacienty pasiskirstymas yra platesnis, yra daugiau fragmenty su didesne
vidutine istriza linija. Tai leidZia daryti iSvada, jog Il grupés pacienty fragmentai turi daugiau
kvazi-periodiSkumo ruozy. Ta parodo ir kitas RD kiekybinés analizés rodiklis determinizmas. De-
terminizmas nusako santykj tarp taSky formuojanciy istriZas linijas ir visy rekurentinés diagramos
taSky (Zr. 2.1.2 skyriy).

Rolando pazeidimai

Procentai, %
(o) [¥8) =3 un [=3] =
o o (=] o o o

[y
o

(=]
|

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.0 0.1 0.2 03 0.4

17 pav. Pasikartojamumo normos (R R) pasiskirstymas tarp skirtingy diagnoziy pacienty 16 s
EEG fragmenty atveju. Smegeny pazeidimus turin¢iy pacienty pasikartojamumo norma yra pa-
siskirsc¢iusi platesniame intervale, kai tuo tarpu Rolando epilepsija serganciy pacienty duomenys
labiausiai susikoncentrave pirmoje grupéje.

19 pav. pavaizduota determinizmo pasiskirstymo histograma. Galime pastebéti, jog beveik
70% 11 grupés determinizmo reikSmiy yra susikoncentravusios [0.95, 1] intervale. I grupéje irgi
dauguma rezultaty yra Siame intervale, taciau i $i intervalg patenka tik apie 25% visy determinizmo
reikSmiy. I grupés pacienty determinizmo reik§Smeés pasiskirs¢iusios platesniame intervale.

Panasus i determinizmo pasiskirstyma yra nusistovéjimo pasiskirstymas. Nusistovéjimas nu-
sako dali RD taSku, kurie yra vertikaliose linijose (Zr 2.1.3 skyriy). IS 20 pav. galime matyti,
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18 pav. Vidutinio jstriZos linijos (L) pasiskirstymas tarp skirtingy diagnoziy pacienty 16 s EEG
fragmenty atveju. Smegeny paZeidimus turinciy pacienty vidutinis istrizos linijos ilgis yra pa-
siskirstgs platesniame intervale, kai tuo tarpu Rolando epilepsija serganciy pacienty duomenys
labiausiai susikoncentrave [0, 5] intervale.

jog antros grupés pacienty EEG fragmentuose yra daugiau atkarpy, kurios kito mazai arba neki-
to. Beveik 70% nusistoveéjimo reikSmiy yra [0.95, 1] grupéje. Rolando epilepsijos atveju, taip pat
didziausia dalis nusistovéjimo reikSmiy patenka 1 paskuting grupg, taciau Siy reikSmiy tik yra apie
23% procentus. Tiek vienoje, tiek kitoje grupéje yra daug reikSmiy, kurios patenka i pirma grupe.
Tai parodo, kad dalyje EEG fragmenty, nusistovéjusiy biiseny nebuvo. I grupés pacienty atveju,
Zymiai daugiau nusistovéjimo reikSmiy yra kituose grupése. Taigi, galime daryti iSvada, jog II
grupés pacienty EEG fragmentuose yra Zymiai daugiau nusistovéjimo ruozy.

Kity rodikliy, kuriy pasiskirstymo histogramos ¢ia néra pateiktos, taciau jy pasiskirstymas buvo
panasus | apraSytujuy, t. y. IT grupés rodikliai buvo paslinkti | deSing.

6.4.2. Klasifikavimo strategija

[vertinus statistines rodikliy savybes dviejy grupiy pacientams, Siems duomenims buvo pritai-
kyti atraminiy vektoriy bei neuroninio tinklo klasifikatoriai. Klasifikatoriams testuoti buvo nau-
dojami apmokyme nedalyvavusiy pacienty duomenys. Testavime dalyvavo 3 pacienty su diag-
nozuotais smegeny pazeidimais bei 2 pacienty su Rolando epilepsija duomenys. Buvo gauti 65
kiekvienos diagnozés EEG fragmentai. Klasifikatoriai buvo apmokomi su ankSciau apraSytais
duomenimis (Zr. 6.4 skyriy). Kadangi visi rodikliai parodé Zenklius skirtumus tarp nagrinéjamy
klasiy, jie visi buvo naudojami klasifikatoriy apmokyme.

6.4.3. Atraminiu vektoriu Kklasifikatoriaus taikymas

Susijusiy darby apZvalga parodé, jog atraminiy vektoriy klasifikatorius gali buti naudojamas
panasaus pobiidZio problemoms spresti (Zr. [7], [10] darbus).

Buvo pasirinkta [13] darbe rekomenduojama radialiniy baziy branduolio funkcija. Siai funk-
cijai yra reikalingi 2 parametrai: C'ir v (Zr. 4.1 skyriy). Standartiniai Scikit-learn bibliotekoje
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19 pav. Determinizmo (DET) pasiskirstymas tarp skirtingy diagnoziy pacienty 16 s EEG fragmen-
ty atveju. Smegeny pazeidimus turin€iy pacienty determinizmo rodiklis susikoncentraves [0.95, 1]

intervale, kai tuo tarpu Rolando epilepsijos pacienty atveju, jis yra pasiskirstgs platesniame inter-
vale.
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20 pav. Nusistovejimo (LAM) pasiskirstymas tarp skirtingy diagnoziy pacienty. Tie patys 20
intervaly. Smegeny pazeidimus turiniy pacienty nusistovéjimo rodiklis susikoncentraves [0.95,
1] intervale, kai tuo tarpu Rolando epilepsijos pacienty atveju, jis yra pasiskirstgs platesniame
intervale. Histograma panasi | determinizmo histograma (zZr. 19 pav.)

igyvendinto atraminiy vektoriy klasifikatoriaus parametrai buvo sekantys: C' = 1.0 ir y=1/atributy
skaicius, §iuo atveju v = 1/8. Su $iais parametrais, klasifikavimo tikslumas su nematyty pacienty
duomenimis sieké 62%.

Gery C' ir y parametry paieskai buvo naudota tinklo paieSka . PaieSkai buvo naudotos C' ir vy
reikSmeés rekomenduotos [13] darbe (Zr. 4.1 skyriy). IS visy kombinacijy, geriausia 10 sluoksniy
kryZminio patikrinimo rezultata parodé pora C' = 273, = 2715, Kryzminio patikrinimo tikslu-
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mas sieké 68%. Su nematyty pacienty duomenimis Sis klasifikatorius parodé 72% klasifikavimo
tiksluma.

6.4.4. Neuroninio tinklo taikymas

Nagrinéjamai klasifikavimo problemai spresti taip pat buvo panaudotas tiesioginio sklidimo
neuroninis tinklas. Tinklas buvo sudarytas i$ ivesties sluoksnio, vieno pasléptojo sluoksnio bei
iSvesties sluoksnio. Atlikus keleta eksperimenty, paaiskéjo, jog geriausius rezultatus pasiekia neu-
roninis tinklas su 50 pasléptujy neurony. Ivesties sluoksnis turéjo 8 neuronus, iSvesties - 1. Paslép-
tajam ir iSvesties sluoksniui buvo pasirinkta sigmoidiné aktivacijos funkcija. Svoriy bei poslinkiy
optimizavimui buvo pasirinktas [26] darbe rekomenduojamas Adam optimizavimo algoritmas. 21
pav. pavaizduotas neuroninio tinklo klasifikavimo tikslumas. Kiekviena kartag apmokant ir testuo-
jant neuronini tinkla, buvo gaunami skirtingi rezultatai. Apmokius ir iStestavus tinkla 20 karty
su tais paciais, buvo gautas tikslumas, kuris svyravo 63-70% ribose. Vidutinis neuroninio tinklo
tikslumas sieké 67%.
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21 pav. Neuroninio tinklo tikslumas apmokius ir iStestavus tinkla 20 karty. Vidutinis tinklo tikslu-
mas sieke 67%.

6.5. Tyrimai su kitais EEG fragmenty ilgiais

Norint jvertinti EEG fragmento ilgio jtaka klasifikavimo kokybei, buvo atlikti tyrimai su 8 bei
32 sekundZziy ilgio EEG fragmentais.

6.5.1. Duomenys ir tyrimo metodika

Tyrimo metodika buvo identiSka anksc¢iau apraSytajai. Apskaiciuotiems RD kiekybiniams ro-
dikliams buvo nubraiZytos pasiskirstymo histogramos, ivertintoms histogramy aprasomosios cha-
rakteristikos. Tada buvo apmokyti ir iStestuoti atraminiy vektoriy klasifikatorius bei neuroninis
tinklas. EEG fragmenty charakteristikos buvo sekancios: 8 sekundziy ilgio EEG fragmentai tu-
réjo 2048 stebéjimus, 32 sekundziy - 8192 stebéjimus. Buvo panaudoti 19 smegeny pazeidimus
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turin€iy pacienty ir 11 Rolando epilepsija serganciy pacienty duomenys. Testavimui buvo naudoti
duomenys gauti i§ 2 pacienty serganc¢iy Rolando epilepsija ir 3 pacienty su smegeny pazeidimais.
8 sekundziy ilgio EEG fragmenty atveju, buvo gauti 768 kiekvienos ligos fragmentai skirti algo-
ritmy apmokymui ir 147 kiekvienos ligos fragmentais skirti testavimui. 32 sekundZiy fragmenty
atveju, buvo gauti 197 kiekvienos ligos fragmentai skirti apmokymui ir 36 kiekvienos ligos EEG
fragmentai testavimui. Abiems atvejais, RD parametrai buvo tokie patys, kaip ir ankstesniame
tyrime.

6.5.2. Statistiné analizé

Atliktos statistinés analizés rezultatai pateikiami A ir C prieduose esanciose lentelése. IS len-
teliy matome, jog kaip ir tyrimo su 16 sekundZiy fragmentais atveju, II grupés kvartiliai, mediana
bei standartinis nuokrypis yra didesni. DidZiausia skirtuma tarp dviejy pacienty grupiy parodé
pasikartojamumo normos rodiklis (R R). 8 sekundZiy fragmenty atveju, kvartiliy, medianos, stan-
dartinio nuokrypio skirtumai tarp I ir II grupés pacienty sudaré 34-401%, 32 sekundZiy atveju,
skirtumai sudare 86-713%.
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22 pav. Pasikartojamumo normos pasiskirstymas esant 8 s ilgio EEG fragmentams. Matome,
kad didzioji dalis pasikartojamumo normos reik§miy Rolando epilepsijos diagnozei yra susikon-
centravusios pirmame intervale. Smegeny paZeidimy grupéje pasikartojamumo normos reikSmiy
pasiskirstymas yra platesnis, yra daugiau reik§Smiy su didesne pasikartojamumo norma.

22 pav. matome pasikartojamumo normos pasiskirstyma 8 s EEG fragmenty atveju. Rolando
epilepsijos EEG fragmenty R R rodiklis yra susikoncentraves pirmoje grupéje. Smegeny pazeidi-
my R R reikSmés pasiskirs¢iusios platesniame intervale. Tokios pat iSvados galioja ir 32 sekundziy
EEG fragmentams. Jy pasiskirstymas pavaizduotas 23 pav. Taigi, smegeny pazeidimus turincios
grupés EEG yra daugiau pasikartojanciy buseny. Ta patvirtina ir kiti rodikliai. Skirtingy ilgiy
EEG fragmentams galioja ta pati iSvada, jog smegeny pazeidimy EEG fragmentai turi daugiau pa-
sikartojanciy biiseny bei daugiau kvazi-periodiSkumo periody (ta parodo vidutinis istriZos linijos
ilgis).
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23 pav. Pasikartojamumo normos pasiskirstymas esant 32 s ilgio EEG fragmentams.

6.5.3. Klasifikatoriuy taikymas

Atlikus statisting analizg, buvo apmokyti ir iStestuoti atraminiy vektoriy klasifikatorius bei ne-
uroninis tinklas. Kaip ir ankstesniu atveju, klasifikatoriai buvo apmokomi su visais kiekybinés
analizés rodikliais. 1 lenteléje pateikti klasifikavimo rezultatai testuojant klasifikatorius su ne-
matyty pacienty duomenimis. Atraminiy vektoriy klasifikatorius buvo naudojamas su radialiniy
baziy branduolio funkcija. Gery parametry paieSkai buvo naudota tinklo paieska (parametry pa-
ieSkos aibé identiska naudotai 16 s EEG fragmenty tyrime). Neuroninio tinklo konfiguracija buvo
identiSka naudotai 16 s EEG fragmenty tyrime. Kadangi neuroninio tinklo rezultatai buvo skirtingi
kiekvieng karta atliekant apmokymo ir testavimo procediira, todél buvo ivertintas vidutinis neuro-
ninis tinklo tikslumas ji apmokius ir iStestavus 20 karty su tais paciais duomenimis. IS 1 lentelés
matome, jog klasifikavimo rezultatai yra maZesni uZz atsitiktini spéjima ir nesiekia 50%. Prastus
klasifikavimo rezultatus lémé testavimo aibiy statistinés savybés. Apmokymo aibése apskaiciuo-
ty duomeny padeéties charakteristikos (kvartiliai ir mediana) buvo didesnés smegeny pazeidimus
turinCioje grupéje, tuo tarpu testavimo aibéje padéties charakteristikos yra didesnés Rolando epi-
lepsija serganciy pacienty grupéje. PavyzdZiui, pasikartojamumo normos padéties charakteristikos
smegeny pazeidimy grupéje buvo 32-46% maZesnés negu Rolando epilepsijos grupéje 32 s frag-
mentams ir 26-30% mazesnés 8 s fragmentams. 32 ir 8 sekundziy fragmenty testavimo aibiy RR
histogramas galite matyti 24 ir 25 pav. Galime matyti, jog pasiskirstymas yra prieSingas apmoky-
mo aibei. Taigi, nuo testavimo aibés parinkimo, bei EEG fragmenty kiekio priklauso klasifikavimo
kokybé. Testavimo aibiy visy rodikliy statistinés savybés pateiktos E ir F prieduose.

6.6. Tyrimas su kanalais, kuriuose néra pikuy

Iki Siol dirbome su EEG kanalais, kuriuose gydytojas aptiko pikus. Kaip matéme, RD kie-
kybiniai rodikliai parodé, jog smegeny pazeidimy grupés rodikliy apraSomosios charakteristikos
yra didesnés, tadiau kai kurioms imtims $ios i$vados gali nebegalioti. Sioje dalyje pabandysime
atsakyti i klausima, ar yra RD kiekybiniai rodikliai skirsis pacienty grupéms, jei vietoje kanaly,
kuriuose buvo aptikti pikai, naudosime kanalus maksimaliai nutolusius nuo ligos Zidinio.
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1 lentele. Klasifikavimo tikslumas su nematyty pacienty duomenimis.
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24 pav. Pasikartojamumo normos pasiskirstymas 8 s ilgio EEG fragmenty testavimo aibéje. Pa-
lygindami §ig ir apmokymo aibés histograma (Zr. 22 pav.) matome, jog testavimo aibéje platesni
pasiskirstyma turi Rolando epilepsija serganciy pacienty grupe, todel klasifikavimo rezultatai buvo
prasti.

Buvo panaudoti ankstesniy tyrimy EEG duomenys, tik Siuo atveju buvo imami kanalai, kurie
yra maksimaliai nutol¢ nuo piky aptikimo kanalo. Kadangi geriausias klasifikavimo rezultatas
buvo pasiektas su 16 sekundziy ilgio EEG fragmentais, tai ir Siuo atveju buvo pasirinktas toks
EEG fragmento ilgis. Analizéje dalyvavo 396 kiekvienos ligos EEG fragmenty. Klasifikatoriy
testavime dalyvavo po 73 kiekvienos ligos fragmenty.

Apskaiciavus RD kiekybinius rodiklius, buvo atlikta jy statistiné analizé. ISanalizavus gautus
rezultatus paaiskejo, jog skirtumai tarp pacienty grupiy yra mazesni, negu tie, kurie gauti analizuo-
jant kanalus su pikais. Pasikartojamumo normos kvartiliy skirtumai ankstesniais atvejais svyravo
173-713% 1intervale, Siuo atveju kvartiliy skirtumai buvo 26-79% intervale. Rodikliy, susijusiy su
vertikaliomis linijomis, elgsena buvo prieSinga anksciau fiksuotai. Jei kanaluose su pikais atve-
ju, II grupés pacienty vertikaliy linijy rodikliai buvo didesni, tai Siuo atveju didesni yra I grupés
vertikaliy linijy rodikliai. Skai¢iavimy rezultatai pateikiami D priede.

Klasifikatoriy rezultatai buvo sekantys: atraminiy vektoriy klasifikatorius parodé 36% tikslu-
ma, o neuroninis tinklas vidutiniSkai parodé 46% tiksluma.
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25 pav. Pasikartojamumo normos pasiskirstymas 32 s ilgio EEG fragmenty testavimo aibéje. Kaip
ir 8 s ilgio fragmenty atveju, testavimo aibés savybeés yra prieSingos apmokymo aibés savybéms.
Tai léme blogus klasifikavimo rezultatus.

6.7. Tyrimas su piky sekomis

Iki §iol analizéje dalyvavo visa EEG kanale buvusi informacija. Sioje darbo dalyje koncentruo-
simés 1 pikus, kurie buvo aptikti [19] darbe aprasSyto algoritmo pagalba.

Kaip ir Siame darbe, [20] darbe buvo tiriami dviejy epilepsijos tipy pacientai. Darbe aptik-
ta tiesioginé priklausomybeé tarp piky skaiciaus, kurie dalyvauja neuroninio tinklo apmokyme ir
klasifikavimo tikslumo.

Siame darbe siekta jvertinti koks ry3ys egzistuoja tarp piky skaiCiaus signale ir klasifikavimo
tikslumo.
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26 pav. EEG piky iSkirpimas. Punktyriné linija - piko aptikimo vieta, nuo jos apskaiiuojamos
atkarpos po apytiksliai 200 ms ir gautas EEG fragmentas iSkerpamas.
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2 lentelé. Klasifikavimo tikslumas su nematyty pacienty duomenimis

Piky skaicius sekoje | SVM Kklasifikavimo tikslumas | Neuroninio tinklo tikslumas (vidutinis)
2 26% 24%
4 59% 49%
6 52% 51%
8 44% 49%
10 56% 50%

6.7.1. Duomenys ir tyrimo metodika

Aptikti pikai buvo iSkerpami i§ EEG pridéjus ir atémus prie piko vietos po apytiksliai 200 ms
(Zr. 26 pav.). Taip noréta uztikrinti, jog visas pikas patekty | iSkerpama fragmenta. Keliy piky seka
buvo sujungiama i viena signala, kuriam buvo skai¢iuojami RD kiekybiniai rodikliai.

Buvo atlikti tyrimai su 2, 4, 6, 8 ir 10 piky viename signale. Didesnis piky skaicius sekoje
nebuvo tiriamas, kadangi labai sumazéty apmokymo ir testavimo imtys. Gauty seky kiekis kiek-
vienai ligai buvo atitinkamai 762, 437, 287, 210, 170. Testavimo imtis buvo apytiksliai lygi 10%
apmokymo imties dydZio. Joje nebuvo apmokyme dalyvavusiy pacienty.

6.7.2. Klasifikavimo rezultatai

Statistiné rodikliy analizé neparodé kokiy aisSkiy tendencijy tarp piky skaiciaus signale ir skir-
tumy tarp nagrin¢jamy grupiy. Visais atvejais buvo matyti tendencija, jog smegeny pazeidimus
turin€iy pacienty rodikliy apraSomosios charakteristikos yra didesnés. Atraminiy vektoriy klasi-
fikatoriaus ir neuroninio tinklo tikslumas pateiktas 2 lenteléje. Atraminiy vektoriy klasifikatorius
naudojo radialiniy baziy branduolio funkcija. Gery parametry paieskai naudota tinklo paieska. Ne-
uroninis tinklas turéjo viena pasléptaji sluoksni su 50 neurony, vieng iSvesties neurong ir 8 jvesties
neuronus. Kaip ir statistinés analizés atveju, aiSkios priklausomybeés tarp klasifikavimo tikslumo
ir piky skaiciaus signale nepastebéta. Verta pastebéti, jog 2 piky signale atveju, i testavimo imtj
pateko duomenys, kuriy rodikliy statistinés savybés buvo prieSingos apmokymo duomeny savy-
béms. To pasekoje pasiektas mazas klasifikavimo tikslumas. Atraminiy vektoriy klasifikatoriaus
tikslumas buvo geresnis uZ neuroninio tinklo tikslumg. D¢l neuroninio tinklo parametry gausos,
naudoti tinklo parametrai galéjo buti neoptimalds.
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ISvados ir rekomendacijos

Siame darbe buvo siekiama remiantis rekurentiniy diagramy kiekybine analize klasifikuoti pa-
cienty su smegeny pazeidimais ir Rolando epilepsija EEG signalus. Tuo tikslu buvo aptarta reku-
rentiniy diagramy teorija, juy konstravimo principai bei parametry parinkimo biuidai. Buvo aptarti
rekurentiniy diagramy kiekybiniai rodikliai, kuriais remiantis galima klasifikuoti signalus. Reku-
rentiniy diagramy kiekybiné analizé s€kmingai taikoma sveiky ir epilepsija serganc¢iy Zmoniy EEG
signaly klasifikavime.

Siame darbe taip pat buvo aptarta atraminiy vektoriy klasifikatoriaus teorija, optimaliy para-
metry paieSkos strategija. Taipogi aptarta neuroniniy tinkly teorija. Sie klasifikatoriai naudoti
atskirti Rolando epilepsija serganciy arba smegeny pazeidimus turinciy pacienty EEG pasinaudo-
jus apskaiCiuotais kiekybiniais rodikliais. Duomenys buvo gauti i§ Vaiky ligoninés, VI Vilniaus
universiteto Santaros kliniky filialo. Atlikti tyrimai parodé jog:

* 16 sekundziy EEG fragmentams atraminiy vektoriy klasifikatorius pasieké 72% klasifikavi-
mo tikslumg su apmokyme nedalyvavusiy pacienty duomenimis (Zr 6.4.3 poskyri). 20 karty
apmokius ir iStestavus neuronini tinkla, jo klasifikavimo tikslumas su apmokyme nedalyva-
vusiy pacienty duomenimis svyravo 63-70% intervale ir vidutiniSkai sieké 67% (zr. 6.4.4

poskyri).

* Kiekybinés analizés rodikliy, apskaiCiuoty smegeny pazeidimy grupés EEG fragmentams
kuriuose yra pikuy, statistinés savybés (kvartiliai, mediana, standartinis nuokrypis) yra di-
desnés negu rodikliy apskaic¢iuoty Rolando epilepsija serganciy pacienty EEG fragmentams.
Rezultatai nesiskyrée 8, 16, ir 32 sekundziy ilgio EEG fragmentams (Zr. 6.4.1, 6.5.2 posky-
rius).

* Kiekybinés analizés rodikliy statistiniy savybiy skirtumai tarp pacienty grupiy pastebimi ir
EEG fragmentuose, kuriuose néra piky. Procentiniu poZitriu Sie skirtumai yra maZesni,
negu rodikliams apskaiciuotiems kanaluose su pikais. Rodikliy, susijusiy su RD istriZomis
linjjomis (L, RR, DET, L., ENT R), statistinés savybés buvo didesnés smegeny pazei-
dimy grupéje. PrieSingai negu rodikliy apskaic¢iuvoty EEG fragmentams su pikais atveju,
Cia, rodikliy susijusiy su vertikaliomis linijomis (LAM,TT, V,,...) statistinés savybés buvo
didesnés Rolando epilepsijos grupéje (zr. 6.6 poskyri).

* D¢l testiniy duomeny savybiy 8 ir 32 sekundZiy ilgio fragmenty klasifikavimo rezultatai
buvo mazesni nei 16 sekundziy ilgio fragmenty rezultatai. Atraminiy vektoriy klasifikato-
riaus tikslumas 8 ir 32 sekundziy EEG fragmentams buvo 44% ir 38%, neuroninio tinklo
klasifikavimo tikslumas atitinkamai buvo 45% ir 43%. (Zr. 6.5.3 poskyri).

 Atlikus tyrimas su jvairiu piky kiekiu signale, nebuvo galima iSskirti aiSkios priklausomybeés
tarp piky kiekio signale ir klasifikavimo tikslumo. Klasifikavimo tikslumas svyravo tarp 24-
59% (zr 2 lentelg). Atraminiy vektoriy klasifikatorius klasifikavo tiksliau negu neuroninis
tinklas. Tai galéjo lemti netinkamas neuroninio tinklo parametry parinkimas.
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Ateities tyrimuy gaireés

 Skaiciuoti RD kiekybinius rodiklius EEG fragmentams, kuriuose yra paSalinti artefaktai (Zr.
3.4 poskyri).

 Skaiciuoti papildomus rodiklius, pvz. koreliacing dimensija, kurie galéty pagerinti klasifika-
toriy tiksluma.

* Naudoti sudétingesnes architektiiros neuroninj tinkla.

* Klasifikatoriy tikslumui jvertinti naudoti kryZminj patikrinima, ji modifikavus tokiu biidu,
jog apmokymo ir testavimo aibése biity skirtingy pacienty duomenys.
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Padéka

Noreéciau padekoti dokt. Andriui Vytautui Misiukui Misitinui uz aptikty piky duomenis, kurie
buvo panaudoti piky seky analizéje (Zr. 6.7).
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Priedai

Dokumenta sudaro SeSi priedai: A-C prieduose pateikiami RD kiekybinés analizés rodikliy
aprasomosios charakteristikos skirtingo ilgio EEG fragmentams, kuriuose yra piky, D priede pa-
teikiamos kiekybinés analizés rodikliy apraSomosios charakteristikos EEG fragmentams be pikuy,
E-F prieduose pateiktos kiekybinés analizés rodikliy apraroSomosios charakteristikos EEG frag-
mentams, kurie buvo naudojami testuoti klasifikatoriy tiksluma.

47



A. Rekurentiniy diagramuy kiekybiniy rodikliy statistinés savy-
bés 8 sekundziy EEG fragmentams

3 lentelé. RD kiekybiniy rodikliy apraSomosios charakteristikos 8 sekundziy EEG fragmentams

RD kiekybiniai rodikliai Grupe (21 | Mediana (23 | Standartinis nuokrypis
L. 3,50 4,37 5,51 3,49

L IL. 4,68 6,55 9,10 5,58
Pokytis, % 34 50 65 60

L. 50,59 81,85 91,91 31,06

DET (%) I1. 82,43 95,59 98,23 27,26
Pokytis, % 63 17 7 -12

L. 27,48 71,81 91,02 34,57

LAM (%) II. 66,74 96,65 99,25 36,52
Pokytis, % 143 35 9 6

L. 0,13 0,54 1,65 3,70

RR(%) II. 0,56 2,70 5,46 4,97
Pokytis, % 316 401 230 34

L. 2,50 2,89 5,04 4,55

T IL. 2,83 5,04 8,56 8,18
Pokytis, % 13 75 70 80

L. 1,64 2,01 2,34 0,67

ENTR II. 2,10 2,57 2,98 0,74
Pokytis, % 28 28 27 9

L. 18,00 69,50 | 265,25 409,50

Loz IL. 69,50 476,00 | 1145,75 712,04
Pokytis, % 286 585 332 74

L. 8,00 17,00 32,25 48,29

Vinaz IL. 17,00 43,00 78,00 56,96
Pokytis, % 113 153 142 18
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B. Rekurentiniy diagramy kiekybiniy rodikliy statistinés savy-
bés 16 sekundziy EEG fragmentams

4 lentele. RD kiekybiniy rodikliy apraSomosios charakteristikos 16 s ilgio fragmentams. Procen-
tinis pokytis parodo II grupés pacienty kiekvieno RD kiekybinio rodiklio kvartiliy, medianos ir
standartinio nuokrypio padidéjima (ar sumaZ¢éjima) palyginus su I grupés pacientais. Cia I grupé -
Rolando epilepsija sergantys, II - smegeny pazeidimus turintys pacientai.

RD kiekybiniai rodikliai Grupe (1 | Mediana (s | Standartinis nuokrypis
L 3,83 4,62 5,99 2,28

L II. 5,17 7,45 10,37 5,15
Pokytis, % 35 61 73 126

L 69,19 87,56 94,76 25,55

DET (%) IL 90,04 97,21 99,13 23,07
Pokytis, % 30 11 5 -10

L. 33,70 74,31 92,41 35,03

LAM (%) II. 78,06 97,71 99,60 37,28
Pokytis, % 132 31 8 6

L 0,14 0,79 2,51 2,83

RR(%) II. 0,80 3,97 6,36 5,39
Pokytis, % 476 401 173 90

L 2,43 2,89 4,41 3,41

T IL 2,97 5,59 10,80 7,46
Pokytis, % 23 94 145 119

L 1,80 2,11 2,49 0,59

ENTR IL. 2,27 2,76 3,16 0,70
Pokytis, % 26 31 27 19

L 32,00 114,00 | 477,50 740,99

Lo II. 149,50 946,00 | 2398,00 1430,88
Pokytis, % 367 730 402 93

L. 12,00 25,00 50,00 53,10

Vinaz II. 24,00 65,00 | 110,00 80,30
Pokytis, % 100 160 120 51
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C. Rekurentiniy diagramy Kiekybiniy rodikliy statistinés savy-

bés 32 sekundziy EEG fragmentams

5 lentelé. RD kiekybiniy rodikliy apraSomosios charakteristikos 32 sekundziy EEG fragmentams

RD kiekybiniai rodikliai Grupe 21 | Mediana (23 | Standartinis nuokrypis
L. 4,21 5,15 6,83 6,40

L I1. 5,68 8,73 12,23 10,32
Pokytis, % 35 70 79 61

L. 81,54 92,05 96,43 25,34

DET(%) I1. 94,17 98,41 99,51 16,77
Pokytis, % 15 7 3 -34

L. 12,27 71,96 93,37 38,96

LAM (%) I1. 63,23 98,74 99,71 37,53
Pokytis, % 415 37 7 -4

L. 0,18 1,07 3,49 4,97

RR(%) IL. 1,46 5,57 9,64 9,22
Pokytis, % 713 419 176 86

L 2,27 3,02 4,18 7,60

T I1. 2,73 7,31 13,24 15,42
Pokytis, % 20 142 217 103

L. 1,98 2,26 2,64 0,66

ENTR II. 2,42 2,96 3,36 0,75
Pokytis, % 22 31 27 13

L. 47,00 | 288,00 | 1063,00 1459,16

Linaz I1. 270,00 | 2119,00 | 4598,00 2861,28
Pokytis, % 474 636 333 96

L. 9,00 33,00 60,00 161,78

Vinaz II. 19,00 93,00 | 160,00 202,41
Pokytis, % 111 182 167 25
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D. Rekurentiniy diagramuy kiekybiniy rodikliy statistinés savy-
bés EEG fragmentams, kuriuose néra pikuy

6 lentelé. RD kiekybiniy rodikliy apraSomosios charakteristikos EEG fragmentams, kuriuose néra
piku. EEG fragmentai 16 s ilgio.

RD kiekybiniai rodikliai Grupe (21 | Mediana (23 | Standartinis nuokrypis
L. 3,92 4,80 6,22 4,39

L I1. 4,53 6,52 10,06 7,87
Pokytis, % 16 36 62 79

L. 74,89 90,03 95,52 25,91

DET(%) II. 84,94 94,38 98,71 19,89
Pokytis, % 13 5 3 -23

L. 42,53 80,72 94,30 33,59

LAM (%) IL. 1,27 77,75 99,30 41,93
Pokytis, % -97 -4 5 25

L. 0,21 0,99 3,00 5,14

RR(%) IL. 0,38 1,25 5,02 5,87
Pokytis, % 79 26 67 14

L. 2,49 3,11 4,48 5,53

T I1. 2,00 2,63 8,55 7,26
Pokytis, % -20 -15 91 31

L. 1,85 2,16 2,53 0,65

ENTR II. 2,09 2,58 3,11 0,66
Pokytis, % 13 19 23 2

L. 44,00 165,50 | 679,50 823,58

Linas II. 45,00 213,00 | 2421,00 1563,73
Pokytis, % 2 29 256 90

L. 14,00 28,00 54,00 71,60

Vinaz I1. 2,00 20,50 82,25 98,81
Pokytis, % -86 -27 52 38
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E. Rekurentiniy diagramy kiekybiniy rodikliy statistinés savy-

bés 8 sekundziy ilgio testiniams duomenims

7 lentele. RD kiekybiniy rodikliy apraSomosios charakteristikos 8 sekundziy ilgio testiniams duo-

menims.
RD kiekybiniai rodikliai Grupé (1 | Mediana (23 | Standartinis nuokrypis
L 5,44 6,79 9,82 6,42
L II. 4,89 6,96 10,83 5,80
Pokytis, % -10 2 10 -10
L. 92,51 96,02 98,38 9,90
DET(%) II. 88,49 96,21 | 98,220 20,22
Pokytis, % -4 0 0 104
L. 92,48 97,13 99,28 12,97
LAM (%) II. 83,25 96,73 99,10 25,01
Pokytis, % -10 0 0 93
L 1,69 3,58 7,24 4,80
RR(%) IL. 1,18 3,57 5,36 2,85
Pokytis, % -30 0 -26 -41
L 3,98 5,56 9,83 9,35
T IL. 3,41 5,79 11,19 8,20
Pokytis, % -14 4 14 -12
L. 2,32 2,63 3,07 0,58
ENTR II. 2,18 2,65 3,19 0,72
Pokytis, % -6 1 4 24
L 262,00 581,00 | 1069,50 576,05
Lnas II. 97,00 478,00 | 844,50 542,51
Pokytis, % -63 -18 21 -6
L 33,00 52,00 89,00 68,27
Vinaz II. 28,00 50,00 86,00 59,30
Pokytis, % -15 -4 -3 -13

52



F. Rekurentiniy diagramy kiekybiniy rodikliy statistinés savy-

bés 32 sekundziy ilgio testiniams duomenims

8 lentelée. RD kiekybiniy rodikliy apraSomosios charakteristikos 32 sekundZiy ilgio testiniams

duomenims.
RD kiekybiniai rodikliai Grupe 1 | Mediana (23 | Standartinis nuokrypis
L. 6,64 8,67 15,23 13,57
L II. 6,07 8,33 18,23 9,38
Pokytis, % -9 -4 20 -31
L. 97,21 98,16 99,61 2,58
DET(%) II. 95,32 98,39 | 99,648 5,28
Pokytis, % -2 0 0 104
L. 95,50 97,64 99,37 14,22
LAM (%) IL. 91,11 98,79 99,81 13,37
Pokytis, % -5 1 0 -6
L. 4,11 8,01 15,02 9,02
RR(%) IL. 2,80 5,44 8,12 4,84
Pokytis, % -32 -32 -46 -46
L. 4,81 6,24 15,86 20,61
T II. 4,43 7,94 23,22 14,30
Pokytis, % -8 27 46 -31
L. 2,63 2,95 3,59 0,72
ENTR II. 2,51 2,91 3,79 0,78
Pokytis, % -5 -1 6 10
L. 1480,75 | 2296,00 | 4833,00 2461,77
Linas II. 925,50 | 1551,00 | 5137,50 3004,09
Pokytis, % -37 -32 6 22
L. 68,25 97,00 | 230,75 306,16
Vinaz II. 65,00 95,00 | 239,50 183,83
Pokytis, % -5 -2 4 -40
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