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Anotacija

Siame darbe analizuota galimybé atlikti automatizuota elektroencefalogramy (EEG)
analize, iSskiriant tam tikroms ligoms biidingus elementus. Kaip tyrimo objektas pasirinkti EEG
fragmentai (dar vadinami pikais), budingi gerybinei vaikystés epilepsijai  su
centrotemporalinémis iSkrovomis (angl. benign childhood epilepsy with centrotemporal spikes),
dar vadinamai Rolando epilepsija (angl. Rolandic epilepsy). Siekiant, kad vertinant auks$¢iau
minétus elementus nereikéty apraSyti jy morfologijos ir kad analizés algoritma biity galima
nesunkiai priderinti kito pobtidzio elementams klasifikuoti, pasirinktas analizés metodas remiasi
neuroniniais tinklais. Darbo eigoje paraSyta programa, skirta duomeny surinkimui ir su eksperto
pagalba surinkti trijy pacienty EEG su piky koordinatémis, kurios panaudotos apmokant
neuroninj tinklg. Pavyko sukurti tiesiniu (angl. feedforward) neuroniniu tinklu paremta
algoritma, sugebantj identifikuoti ~70% (iki 99%) tyrime naudoty piky, lyginant su Kitu
automatizuotos EEG analizés algoritmu arba ~97%, lyginant su eksperto pateiktais duomenimis.
Remiantis Siuo algoritmu, sukurta programa, skirta EEG analizei ir gebanti iSskirti Rolando
epilepsijai budingus pikus.



Summary

Application of Artificial Neural Networks for Analysis of
Electroencephalograms

In this paper, an analysis of electroencephalograms (EEG) is presented with the purpose to
identify elements associated with certain neurological conditions. More specifically, the paper
focuses on benign childhood epilepsy with centrotemporal spikes, also (called Rolandic
epilepsy). Artificial neural networks have been chosen as the main analysis tool in order to avoid
common pitfalls of automatic analysis algorithms, such as the necessity to hardcode morphology
of spikes, in which case the algorithms have to be completely rewritten for different conditions.
An application has been developed to collect EEG spike data from three patients and spike data
with exact spike coordinates was collected with a help of an expert. In order to develop
automatic analysis algorithm | have investigated classification quality of feedforward and
recurrent (based on LSTM model) neural networks and compared results with automatic EEG
analysis algorithm based on mathematical morphological filters and data collected from expert.

In this research — feedforward neural network outperformed recurrent neural network.
Algorithm based on former was able to identify (on average) ~95% of spikes, identified by
expert and ~70% of spikes identified by algorithm based on morphological filters. Nevertheless —
not all elements classified as spikes by aforementioned algorithm were actual spikes therefore |
conclude that algorithm based on feedforward neural network is suitable for identification (with
average spike recognition exceeding 70%) of spikes associated with Rolandic epilepsy from raw
EEG data.



Terminy Zodynas

Rolando epilepsija - gerybiné vaikystés epilepsija su centrotemporalinémis iSkrovomis (angl.
benign childhood epilepsy with centrotemporal spikes)

EEG — Elektorencefalograma

EDF — Europos duomeny formatas (angl. European Data Format)

Aktyvacijos funkcija (angl. Activation Function) — neuroniniame tinkle naudojama funkcija,
skirta transformuoti jvesties duomenis. Pagal Sios funkcijos rezultatg sprendziama, ar neuronas

bus aktyvuotas



1. Ivadas

Signaly analizé — plati mokslo sritis, apimanti jvairios kilmés signaly surinkima,
modifikavimg ir tolesnj tyrimg. Dél dideliy duomeny kiekiy ji Siandien sunkiai jsivaizduojama be
kompiuterinio signaly apdorojimo. Analizuojant signalus, duomeny apdorojimas kompiuteriu
gali biiti naudojamas visuose etapuose — nuo duomeny paruoSimo iki galutinés analizés ar
modifikavimo. Ne iSimtis ir zmogaus organizmo generuojami elektrofiziologiniai signalai. Siame
darbe tiriamas vienas i$ tokiy signaly — elektroencefalogramos (EEG). Tai — zmogaus smegeny
kuriamos elektros srovés matavimai, atliekami siekiant nustatyti jvairias ligas, analizuoti miega
ar bandant suprasti, kaip smegenys apdoroja informacijg [1]. Taciau, nepaisant panaudojimo
platumo, medicininé diagnostika iSlicka pagrindiné EEG panaudojimo sritis ir svarbiausias
analizés rezultatas yra galimyb¢ jvertinti tam tikry anomalijy pasireiSkima.

EEG analiz¢ daugeliu atvejy atlickama rankiniu btidu, gydytojui vizualiai vertinant signala
ir ieskant jvairiy pozymiy, biidingy tam tikroms ligoms [18]. Atsizvelgiant | tai, kad tokie
matavimai gali biiti atlickami pakankamai ilgg laika, o pac¢ios EEG dazniausiai sudarytos i§ 21
kanalo (o tam tikrais atvejais — net ir iki 60), tokia analizé yra sudétinga bei uzimanti daug laiko.
Siekiant i$spresti §ig problemg, kuriami jvairGis automatiniai analizés metodai (zr. [18], [21],
[27]), tadiau jy gaunami rezultatai ne visada leidzia efektyviai surasti ieSkomus elementus bei
daznu atveju yra pritaikyti analizuoti tik vieno tipo darinius.

Pagrindinis $io darbo tikslas — istirti galimybe analizuoti EEG panaudojant dirbtinius
neuroninius tinklus. Sis metodas pasirinktas siekiant i§spresti auki¢iau jvardintas problemas bei
sukurti algoritma, su kurio pagalba biity galima ne tik tiksliai jvertinti EEG duomenis, taciau ir jj
nesunkiai pritaikyti ligoms diagnozuoti. Kaip tyrimo objektas pasirinkti EEG pikai, budingi
gerybinei vaikystés epilepsijai su centrotemporalinémis iSkrovomis (angl. benign childhood
epilepsy with centrotemporal spikes), ta¢iau naudojami metodai gali buti pritaikyti ir kitoms
epilepsijos riiSims ar smegeny pazeidimams diagnozuoti. Taip pat Siuo darbu siekiama sukurti
automatinei EEG analizei pritaikyta algoritma.

Siame darbe panaudoti EEG ir jose pasitaikanéiy triuk§mga aprasymai i§ autoriaus mokslo
tiriamojo darbo (aptariami 2 skyriuje) bei pritaikytas tame paciame darbe aprasytas S0Hz filtras
(apraSytas 3 skyriuje), skirtas paSalinti elektros tinklo triuk§mus.

Darbas suskirstytas j dvi pagrindines dalis:

o Pirmojoje dalyje apzvelgiami tiriamai epilepsijos rusiai budingi EEG pikai, dirbtiniai
neuroniniai tinklai, jy riiSys ir taikymo mediciningje diagnostikoje galimybés;

o Antrojoje dalyje tiriamas konkreciy algoritmy taikymas, dirbant su turimais
duomenimis ir siekiant jvertinti jvairiy tipy neuroniniy tinkly ir jy parametry tinkamuma.



2. Elektroencefalogramy savybés ir panaudojimas diagnostikoje

2.1 EEG medicininéje diagnostikoje

Apie 1830 m. Carlo Matteucci ir Emil Du Bois pirmieji pasiiilé idéja matuoti zmogaus
kiino sukuriamus elektros signalus. Kiek véliau pastebéta, kad matuojant smegeny sukuriama
elektros kriivi galima identifikuoti tam tikrus neurologinius pakitimus, pavyzdziui, epilepsija [1].
Nuo tada elektrofiziologijos mokslas smarkiai patobuléjo ir Siandien yra pritaikomas atliekant
elektroencefalogramas, elektrookulogramas, elektrokardiogramas ir kitus tyrimus. Nepaisant
tokiy i$sivysciusiy moderniy diagnostiniy procediiry kaip magnetinis rezonansas ar kompiuterine
tomografija, elektrofiziologiniai matavimai tebéra plac¢iai naudojami ir Siandien. Siame darbe
analizuojamos bitent elektroencefalogramos (toliau - EEG) ir jy savybés.

Medicinoje EEG naudojamos stebéti smegeny aktyvumag ir identifikuoti nukrypimus nuo
normos. Vienas i$ dazniausiy EEG panaudojimy — epilepsijos aptikimas [2], taciau jos taip pat
pakankamai daznai naudojamos ir tiriant miego sutrikimus, komos biiseng ar kitus smegeny
sutrikimus. Tokio tyrimo metu ant zmogaus skalpo i§déliojamas tam tikras kiekis elektrody ir per
tam tikrg laiko tarpa i§ jy surenkami duomenys apie fiksuojamos jtampos pokycius. Tiek
matavimo laikas, tiek elektrody kiekis priklauso nuo tyrimo srities. Atliekant EEG diagnostika,
dazniausiai naudojama tarptautiné 10-20 elektrody iSdéstymo schema (1 pav.), kai ant Zmogaus
skalpo i8déstomas 21 elektrodas, tarp jy paliekant tarpus, lygius 10-20% bendro atstumo tarp
skalpo priekio ir galo bei kairés ir deSinés pusés. Vieningo metodo naudojimas leidzia lengviau
palyginti skirtingy pacienty rezultatus ir uZtikrina, kad pastarieji nebus iSkraipyti skirtingy skalpo
dydziy [1]. Taip pat elektrofiziologiniai matavimai gali buti kombinuojami. Vienas daZniausiy
pavyzdziy — kartu su EEG matavimu atlieckami elektrookulogramy (EOG) matavimai tiriant
miego sutrikimus.
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1 pav. 10-20 elektrody iSdéstymo schema [12]

Vienas i§ pagrindiniy EEG trikumy yra tai, kad dé¢l pakankamai mazos raiskos yra
sudétinga iSskirti tam tikras smegeny sritis [4]. Visgi, kaip minéta anksCiau, $is metodas yra iki
Siol placiai naudojamas ir turi nemazai privalumy, tokiy kaip:



o Mazesn¢ (lyginant su alternatyviomis sistemomis, tokiomis kaip magnetinis
rezonansas) kaina [5];

. Tai — neinvazinis metodas;

o Lyginant su kitomis smegeny skenavimo technologijomis, EEG néra toks jautrus
pacienty judesiams [6];

. Atsizvelgiant | tai, kad jranga yra pakankamai mobili, ji gali buti grei¢iau
sumontuota ir néra tokia reikli patalpoms.

Atliekant EEG matavimus, dazniausiai ieSkoma tam tikry elementy, kurie néra budingi
iprastai smegeny veiklai (Siame darbe dar vadinama fonine smegeny veikla), kurioje dominuoja
keletas pagrindiniy smegeny bangy. Literatiiroje galima rasti keletg skirtingy smegeny bangy
Klasifikavimy [39]. DazZniausiai sutinkamas iSskiria penkias pagrindines bangy grupes,
priklausomai nuo veikimo diapazono [1]:
delta () — 0,5 - 4 Hz;
alpha (o) - <8-16 Hz;
theta (0): 4 — 8 Hz,
beta () — 14-26 Hz;

e gamma (y ) 30— 100 Hz.

Kaip alternatyva Klimesch [40] iSskyré keturis bangy tipus, budingus biitent Zmonéms ir
labiausiai besiskirian¢ius nuo kity zinduoliy: Delta: 1-4 Hz; Theta: 4-7 Hz; Alpha: 7.5-12.5 Hz;
Alpha 1: 7.5-10 Hz; Alpha 2: 10-12.5 Hz; Beta: 13-20 Hz. Taciau, nepaisant skirtingy
metodiky, galima teigti, kad reikSmingos informacijos dazniy diapazone iki 0,4 Hz ir vir§ 100 Hz
néra. Taigi siekiant kiek jmanoma labiau iSvalyti signala, paliekant tik svarbig informacija,
tikslinga anks¢iau minéta diapazong pasalinti, kaip darbinj diapazong paliekant viska nuo 0,4 Hz
iki 100 Hz.

Svarbu pabrézti, kad Siame darbe apraSomi metodai gali buti naudojami i8skirti daugeliui
EEG dariniy, taciau, siekiant apibrézti konkrecig tyrimo sritj, pasirinkti biitent gerybinei
vaikystes epilepsijai su centrotemporalinémis iSkrovomis (angl. benign childhood epilepsy with
centrotemporal spikes), dar vadinamai Rolando epilepsija (angl. Rolandic epilepsy), btdingi
EEG fragmentai. Si epilepsijos rii§is pasirinkta dél salyginai didelio paplitimo (zr. skyriy 2.3),
aiSkiai iSreikSty piky ir galimybés gauti tikslius duomenis.

2.2 EEG triuksmai

EEG, kaip ir kiti elektrofiziologiniai matavimai, gali biiti paveiktos jvairiy triukSmy.
Pastarieji apsunkina tiek vizualing EEG analizg, tiek ir automatizuoty algoritmy darba, o
tikslumas $iuo atveju yra ypac susijes su tinkamai nustatyta diagnoze. EEG triuk$mai skirstomi ]
du pagrindinius tipus: vidinius (generuojami paciento ar smegeny veiklos) ir iSorinius
(generuojami matavimo prietaiso ar kity iSoriniy veiksniy, kaip netoliese esanti elektroniné
jranga). Zemiau i$vardinti pagrindiniai triuk§my Saltiniai [1]:

Vidiniai:

. Judesio;

. Akiy judesiai (EOG);
. Sirdies veikla (EKG);
. Smegeny aktyvumas;
. Prakaitavimas.



ISoriniai

. Netoliese esanti elektroniné jranga;
. Elektros tinklo triukSmai (50/60Hz);
. Kiti elektros tinklo trikdZziai;

. Pazeisti laidai;

. Nesubalansuota elektrody varza.

Siame skyriuje i¥samiau aprasoma keletas dazniausiai pasitaikanéiy triuk$muy:
2.2.1 50 Hz elektros tinklo triuksmai

50Hz elektros tinklo triuk§mas atsiranda dél elektrody jautrumo elektros tinklo srovei [1].
Nors tokio tipo triuk§ma jmanoma nesunkiai pasalinti matavimo metu jdiegus ] prietaisg
atitinkamus filtrus, deja, iki Siol daug matavimo prietaisy tokio filtro neturi (kas galioja ir tyrime
naudojamiems duomenims), taigi tokiu atveju rekomenduojama Salinimg atlikti programiskai i§
jau surinkty duomeny. Atsizvelgiant j tai, kad Sio tipo triuk§mas yra randamas labai siaurame ir
pastoviame dazniy diapazone, jo S$alinimo procediira yra ypa¢ paprasta, taciau reikia atkreipti
démesj | tai, kad juo paveikiami visi signalai — taigi Si procediira yra vis tiek naudinga.

2.2.2 Akiy judesiy sukelti triuksmai

Akiy judesiy triukSmai atsiranda, kai akies judesio ar mirkséjimo metu atsirades raumeny
sujud¢jimas fiksuojamas ant skalpo esanciy elektrody [1]. Toks signalas vadinamas
elektrookulograma (EOG) ir taip pat naudojamas medicininéje diagnostikoje, taciau yra
nepageidaujamas EEG.

Dazniausiai Sis signalas fiksuojamas skalpo priekyje esanciy elektrody [3], kas apriboja
paveikty kanaly skaiciy, o konkre¢iy kanaly zinojimas palengvina tolesn¢ analize. Svarbiausia
Sio triuk§mo savybé — tai, kad akiy judesiai labai panasis j EEG pakitimus, atsirandancius esant
tam tikriems smegeny pazeidimams. Taigi tokie triukSmai gali biity klaidingos diagnozés
priezastimi, kai triukSmas identifikuojamas kaip smegeny anomalija ir apsunkina tiek
automatizuoty algoritmy darba, tiek vizualing analize. Taigi sékmingai paSalinus tokio tipo
triukSmus, galima Zenkliai pagerinti diagnostikos kokybe.

Dalis Sio tipo triukSmy pasalinimo algoritmy remiasi regresija paremtais metodais, kai
triukSmo paveiktas signalas lyginamas su atitinkamu vien tik pirminj triukSmo S$altinj turinciu
kanalu (dazniausiai - EOG) [41] darant prielaida, kad triukSmas ir originalus jo Saltinis pasizymi
tokia pacia morfologija. Taciau tokio tipo metody naudojimas ne visada jmanomas, atsizvelgiant
] tai, kad atskaitos kanalo duomenyse gali nebiiti (t. y. ne visa jranga kartu matuoja ir EOG).

2.2.3 EKG triuksmai

Dar vienas triuk§mo 3altinis yra EKG arba $irdies darbo sukelti triuk§mai. Sie triuk§mai
atsiranda, kai ant skalpo jtaisyti elektrodai uzfiksuoja Sirdies darbg [42]. Sie triuk§mai labai
panasis j EOG triukSmus tuo aspektu, kad jy morfologija néra identiSka gryno EKG signalo
morfologijai.



2.3 Rolando epilepsija ir jai biidingi EEG pikai

Tai — viena i§ dazniausiai vaikams pasitaikan¢iy epilepsijos rusiy. Vidutiniskai ja serga
apie 23% ankstyvo mokyklinio amziaus (apie 7 mety) vaiky [14]. Taip pat dazniausiai $ia liga
serga berniukai, apytiksliai santykiu 1:1,5 [15]. Sia epilepsija sergantiems pacientams
dazniausiai budingi trumpi traukuliai, pasireiskiantys veido srityje, ta¢iau neretai pereinantys ir |
galiines. Si epilepsijos riisis pasizymi gana specifiniais dariniais (pikais), matomais EEG. Tipinis
pikas dazniausiai pasizymi didele amplitude ir fazés pokyciu (t. y. apima tiek teigiamas, tiek
neigiamas jtampos reikSmes) [14]. Taip pat svarbu pabrézti, kad egzistuoja ir netipiniai Rolando
epilepsijos pozymiai, tafiau remiantis jvairiais Saltiniais jie sudaro nuo 1% [15] iki 7% visy
atvejy [16, psl. 49], taigi Siame darbe nagriné¢jami nebus.

Auksciau minéti pikai gali pasizyméti skirtingomis amplitudémis ar turéti Siek tiek skirtingas
formas, taciau visada pasizymi auk$¢iau aptartomis savybémis.

Taip pat pikai gali buti skirstomi j du tipus:
- AStrios bangos — trumpalaikiai, aiskiai i$ foninés smegeny veiklos isskiriami 70 — 200
ms. trukmeés EEG dariniai. Pagrindinis komponentas dazniausiai biina neigiamos fazés.
- Pikai - trumpalaikiai, aiskiai i§ foninés smegeny veiklos i$skiriami 20 — 70 ms. trukmés
EEG dariniai. Pagrindinis komponentas dazniausiai biina neigiamos fazés [17].

Kaip matome i§ apibrézimo, pikai ir aStrios bangos yra labai panasiis, o pagrindinis jy
skirtumas — trukmé. Remiantis Chrysostomos P. Panayiotopoulos [17], tiek piko, tiek astrios
bangos pirmasis arba “kilimo” etapas (t. y. atkarpa, kol pikas pasiekia lokaly maksimumg) yra
vienodi, taciau astriy bangy atveju nusileidimo etapas yra ilgesnis. Kadangi Siame darbe pikai ir
aStrios bangos atskirai néra tyriné¢jami, siekiant paprastumo, nuo $iol abu Sie dariniai bus
vadinami pikais.

Aptariami pikai i$ kity signalo elementy iSsiskiria savo specifine morfologija, kuri gali biti
apraSoma vertinant amplitudg, trukme ir astrumag (angl. sharpness). Frost J.D. [26], tirdamas
Rolando epilepsija serganéiy pacienty EEG, i$skyré auks¢iau aptariamy dydziy vertes, budingas
iki 70 ms trukmés pikams bei apskai¢iavo CSP piky indeksg (angl. composite spike parameter
arba CSP). Siuo atveju aStrumas apskai¢iuojamas kaip antros eilés isvestiné nuo jtampos piko
auk3ciausiame (arba Zemiausiame) taske ir normalizuota pagal amplitudg. Autoriaus iSskirtos
piko charakteristikos pateikiamos lenteléje:

Lentelé 1. Frost J.D. [26] iSskirtos Rolando epilepsijai biidingy iki 70 ms trukmés piky charakteristikos.

Vidurkis Standartinis nuokrypis
Amplitudé (nV) 160,9 68,0
Trukmé (ms) 74 6,7 6,7
AStrumas(pV /ms/8 ms) 0,022 0,004

Taip pat papildomai pikai gali buti i§skiriami pagal §iuos pozymius: 1. Piko amplitudé bent
du kartus aukStesné uz dominuojancios bangos amplitude; 2. Nuozulnesnis besileidziantis piko
bangos Slaitas [18]. Gloor (1975) [28] apibrézé, kad minima dominuojanti banga apima 5 S.
atkarpg iki piko einancio signalo.
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Remiantis Siais duomenimis, biity galima atlikti automating piky analize, tacCiau tokiu
atveju vertinimas biity apribotas bitent ¢ia apraSytais pikais, budingais tik vienai epilepsijos
rusiai, o taip pat toks algoritmas buty labai jautrus triukSmui. Bandymy sukurti tokio tipo
algoritma buvo ne vienas. Carrie JR. 1972 m. [29] publikavo vieng pirmyjy algoritmy, skirta
identifikuoti EEG esanéius pikus. Sis algoritmas rémési tam tikry piko vir§iinés savybiy
apskaiciavimu. Guedes de Oliveira ir Kiti [34] aprasé metoda, skirtg identifikuoti pikus vertinant
jy i8linkj, o pikai ir ne pikai buvo atskiriami nusta¢ius tam tikra riba. Vienas i$ naujesniy darby,
atliktas Vilniaus Universiteto mokslininky, remiasi signalo analize taikant morfologinius filtrus
[21]. Gydytojy-eksperty vertinimu §is algoritmas sugeba tinkamai identifikuoti ~90% Rolando
epilepsijai budingy piky.

Nors naudojant kai kuriuos i$ aprasomy algoritmy gaunami pakankamai geri rezultatai,
taciau jie turi keletg trikumy:

1) Yra jautrGs triukSmui, taigi aukstas klasifikavimo tikslumas pasiekiamas ne su visais
signalais, o taip pat naudojant algoritmg su skirtingais elektroencefalografais rezultaty
kokyb¢ gali nukenteti;

2) Gali buti naudojami identifikuoti tik vienai ar keletui ligy biidingus elementus, taigi
gali buti sudétinga (arba net nejmanoma) tokio tipo algoritmus pritaikyti keletui
skirtingy ligy diagnozuoti.

Siekiant i$spresti Sias problemas, naudojami jvairiis kompiuterinio mokymosi algoritmai, o

vienas dazniausiy sutinkamy metody — dirbtiniai neuroniniai tinklai.

2.4  Dirbtiniy neuroniniy tinkly pritaikymas EEG analizéje

Id¢ja panaudoti dirbtinius neuroninius tinklus siekiant iSskirti tam tikras EEG savybes néra
nauja. J. Gotman ir J. Ives [7] vieni pirmyjy analizavo neuroniniy tinkly panaudojima, siekiant
i§skirti kitais metodais sunkiai identifikuojamas EEG anomalijas. Pagrindinis tokio metodo
privalumas yra tai, kad néra butina tiksliai nurodyti piky trukme (tac¢iau svarbu — maksimali
trukme) ir morfologija [17], taigi neuroninj tinkla galima paprasciau pritaikyti darbui su keletu
skirtingu budu jraSyty signaly (pavyzdziui, jranga, registruojanti skirtingais dazniais) ar keletui
skirtingy EEG elementy tipy klasifikavimui. Neuroniniy tinkly panaudojimo diagnostikoje
tyrimai ilgg laikg buvo vykdomi dviem kryptimis: vieni tyréjai analizavo jau apdorotus duomenis
(zr. Gabor ir Seyal, 1992 [12]; Webber ir kiti, 1996 [24]; Wilson ir kiti, 1999), tuo tarpu Kiti
imdavo neapdorotus (angl. raw) duomenis (zr. Ozdamar ir Kalayci, 1998 [8]). Pastarieji autoriai,
tirdami 3600 pacienty EEG bylas, sugebéjo tinkamai identifikuoti EEG anomalijas ~96% atveju.
Bendras (teigiamy ir neigiamy) identifikavimo rodiklis sieké ~80%. Taciau pabande pakartoti
tyrimg, Webber ir kiti gavo gerokai prastesnius rezultatus (atitinkamai 76% ir ~40%, dirbant su
neapdorotais EEG).
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lvesties sluoksnis

Vidurinis (pasléptas)
sluoksnis

IEvesties sluoksnis

2 pav. ChengWen ir Hsiao-Wen [9] panaudoto vienakryp¢io dirbtinio neuroninio tinklo su trimis sluoksniais

schema. Rodyklés simbolizuoja duomeny judéjima viena kryptimi. CC BY-SA 3.0 licencijos su modifikavimo teise
saugoma iliustracija pagal licencijos leidimg panaudota ir modifikuota autoriaus [22]

Cheng-We ir Hsiao-Wen [9] naudojo neuroninj tinklg, sudarytg i$ trijy sluoksniy, turintj 30
neurony jvesties sluoksnyje (skai¢ius yra lygus jy naudojamam elementy skaiciui atkarpoje),
SeSis neuronus viduriniame sluoksnyje ir vieng — iSvesties sluoksnyje. Jie bandé pakartoti
Ozdamar ir Kalayci tyrimg ir pri¢jo prie iSvados, kad klaidingai paruosti duomenys greiciausiai
paveiké [8] rezultatus, dirbant su neapdorotais EEG. Pagrindiné béda, su kuria susidtiré autoriai
— pastovi piko vieta (jy atveju — ties deSimtu elementu). Dél pastovios piko vietos didesnis svoris
yra priskiriamas deSimtam neuronui tiesiniame neuroniniame tinkle, taigi deSimtas sekos
elementas nulemia, ar atkarpos yra identifikuojamos kaip pikai. Sig problemg K. Cheng-We Ko
ir C. Hsiao-Wen bandé spresti apmokydami neuroninj tinklg su nepastoviomis piky vietomis,
taCiau ir tai neleido pasiekti norimo rezultato. Autoriai savo tyrimg baigé iSvada, kad
»atsizvelgiant | Sty dieny kompiuteriy galimybes, dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimas
neapdoroty EEG analizei grei¢iausiai néra jmanomas‘ [8].

Vienas 1§ sprendimy siekiant geresniy rezultaty yra pradinis duomeny apdorojimas. Nigam,
ir Graupe [23] analogiska tyrimg atliko pries tai EEG signalus apdoroje keliy etapy netiesiniu
filtru, o apdoroti duomenys buvo klasifikuojami naudojant neuronin;j tinklg. Autoriai parod¢, kad
tokiu atveju jmanoma pasiekti ~97% klasifikavimo tikslumg. Taciau tokio metodo problema —
butinybé individualiai konfigtiruoti filtrg skirtingiems EEG signalams ar skirtingiems
fragmentams klasifikuoti.

Webber ir kiti (1996) [24] suktré neuroniniu tinklu paremtag EEG piky klasifikavimo
algoritmg ir pademonstravo, kad jis sugeba identifikuoti bent vieng pika 76% EEG signaly,
kuriuose yra pikai ir neidentifikavo piky 93% EEG signaly, kuriuose piky nebuvo.
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Apibendrinant aptartus tyrimus, galima teigti, kad neuroninis tinklas nors ir ne visada
pasiekia labai tiksliy rezultaty, taciau i§ principo gali biti tinkamas EEG elementy
klasifikavimui, siekiant iSskirti pikus. Taip pat svarbu pabrézti, kad neuroniniai tinklai yra
pastoviai vystoma sritis, o atsirandantys nauji algoritmai ar jy konfigiiracijos gali pagerinti
rezultatus.
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3. Tyrimo metodika ir naudojami duomenys

3.1 Metodikos aprasymas

Visi bandymai atliekami Python (3.6) programavimo kalba, panaudojant tokias treCiyjy
Saliy bibliotekas:

Numpy - tai jvairius statistinius skaiiavimus ir darbag su duomeny masyvais
optimizuojanti biblioteka [35];

Matplotlib — funkcijy ir grafiky vizualizacijai skirta biblioteka [36];

Pyedflib — biblioteka, skirta nuskaityti EDF/EDF+ bylas ir jas konvertuoti j Numpy tipo
masyvus (EEG duomenys dazniausiai pateikiami EDF/EDF+ bylose) [37];

TensorFlow — biblioteka, skirta neuroninio tinklo suktirimui ir valdymui [19].

Algoritmai, skirti duomeny valdymui (t. y. byly nuskaitymui, analizei, paruoSimui,
filtravimui 50Hz filtru ir isaugojimui), atlikti autoriaus, o konvertavimas i§ EDF bylos | Numpy
duomeny masyva atlieckamas su Pyedflib biblioteka. Jeigu nenurodyta kitaip, visos apraSomos
manipuliacijos ar algoritmai paraSyti darbo autoriaus, remiantis atitinkamais Saltiniais.

Neuroniniai tinklai kurti naudojant TensorFlow [19] biblioteka, o jy valdymas atliktas su
Keras biblioteka [20].

3.2 Duomeny surinkimas ir paruosimas

Neuroninio tinklo apmokymui buvo svarbu turéti kuo tikslesnes piky koordinates. Siekiant
kiek jmanoma sumazinti netikslumus, duomenys buvo renkami su eksperto pagalba. Pirmame
etape buvo paraSyta programa (toliau vadinama klientu), kurioje ekspertas gali Zyméti pikus ir
darinius, panasius j pikus, kurie néra pikai. Siuo atveju bendradarbiauta su viesosios jstaigos
Vilniaus universiteto ligoninés Santaros kliniky filialo Vaiky ligoningje dirbancia vaiky
neurologe Dr. Riata Samaitiene (toliau darbe — ekspertas). Analogiskas duomeny rinkimas
panaudotas ir auksciau aptariamuose darbuose ([7],[8]).

Minéta programa paraSyta autoriaus, naudojant jau minétg Python (3.6) programavimo
kalbg ir aukSc¢iau iSvardintas bibliotekas:

Programa buvo supakuota j .exe byla (vykdomajg byla, angl. executable), naudojant
cX_Freeze biblioteka [38], kartu pridedant visas reikalingas bibliotekas, pritaikyta veikti 64 bity
operacingje sistemoje ir perkelta i eksperto kompiuteri. Duomeny surinkimo metu programos
funkcionalumas leido zyméti ir trinti tiek pikus, tiek fragmentus, kurie néra pikai, iSsaugoti
rezultatus tiek kompiuteryje, tiek ftp serveryje, keisti matomo laiko ar amplitudés intervalus.

Ekspertui programoje pazyméjus pikus ir juos iSsaugojus, duomenys buvo jraSomi |
tekstinj failg ir perkeliami j ftp serverj, i§ kur autorius galéjo juos pasiimti. IS viso surinkta
daugiau nei 500 piky koordinaciy ir apie 50 koordinaciy — j pikus panasiy elementy, kurie néra
pikai.

Svarbu pabreézti, kad mano Ziniomis tokio tipo duomeny surinkimas, tiriant automatinés
EEG analizés galimybes Vilniaus universitete ir Santaros klinikose, panaudotas pirma karta.
Duomenys prieinami Vilniaus universiteto tyréjams, kas gali palengvinti ateities tyrimus Sioje
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srityje. Taip pat atsizvelgiant ] tai, kad gauti teigiami eksperto atsiliepimai apie programa,
duomenis nesudétinga papildyti.
Be EEG duomeny surinkimo programa turi tokias funkcijas:

e Galimybe jkelti edf/edf+ bylas j FTP serverj;

e Galimybe keisti matomo vaizdo amplitudg¢ ir rodoma laiko intervalg

e Signalo glodinimg slenkancio vidurkio filtru (nurodant elementy skai¢iy)

e Saugoti piky koordinates tiek vartotojo kompiuteryje, tieck FTP serveryje;

e [Ssaugoti vartotojo nustatymus
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3. pav. Duomeny surinkimui naudotos programos lango pavyzdys.

Minétame tekstiniame faile duomenys apie piky vietas saugomi nurodant elemento numerj
signalo reikSmiy masyve. Atsizvelgiant j tai, kad visi signalai jraSyti naudojant 256 Hz
registravimo daznj, piky vietos buvo konvertuojamos j laiko vienetus (sekundes), jas padalinant
i§ 256. Taip pat, remiantis tarpusavio susitarimu, ekspertas pikus zyméjo centre.

3.2.1 Elementy trukmes isskyrimas

Atsizvelgiant j tai, kad ekspertas pazymédavo tik piko centrg, svarbus etapas buvo nustatyti
jo ribas (t. y. EEG atkarpa, kuri bus naudojama apmokant neuroninj tinkla). Siame darbe
aptariama sistema testuojama su vieno tipo epilepsijai (Rolando) biidingais elementais
(epilepsijai budingomis iSkrovomis), kurie aprasyti 2 skyriuje. Taip pat atsizvelgiant ] tai, kad
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tiek pikai, teik astrios bangos yra susije bitent su Rolando epilepsija bei tarpusavyje yra labai
panasiis, tolesnis Siy elementy atskyrimas nebus vykdomas, o tolesniems tyrimams imama
maksimali piko (Siuo atveju — astrios bangos) trukmé, kuri yra 200 ms. Atsizvelgiant, kad visais
atvejais turimo signalo registravimo daznis yra 256Hz (t. y. 1 laiko eilutés elementas atitinka
3,90625 ms), nuo eksperto nurodyto piko centro imama 25 elementy atkarpa atgal ir 25 elementy
atkarpa pirmyn (t. y. ~98 ms j vieng pus¢), o bendra atkarpos trukmé sudaro 196 ms. Toks
skaicius pasirinktas, siekiant supaprastinti tolesnj duomeny valdyma, kuris tapty sudétingesnis
pasirinkus 51 elementg (t. y. ~199 ms) bei, vizualiai jvertinus, yra pakankamas, kad informacija
nebiity prarasta.

3.2.2 Signalo apdorojimas pasalinant 50 Hz elektros tinklo triuksmus

Kaip aptarta 2 skyriuje, S0Hz elektros tinklo triuk§mas atsiranda dél elektrody jautrumo
elektros tinklo srovei [1]. Atsizvelgiant | tai, kad Sio tipo triukSmas yra randamas labai siaurame
ir pastoviame dazniy diapazone, jo Salinimo procediira yra ypac paprasta, taciau reikia atkreipti
démesj | tai, kad juo paveikiami visi signalai — taigi Si procediira yra vis tiek naudinga.

Siekiant iSvengti auk$¢iau paminéty triuk§my, taikomas 50Hz filtras. Kadangi 50Hz
elektros tinklo triukSmas paveikia visus elektrodus, kaip pavyzdys imamas vienas kanalas.
Kanalo signalo charakteristika pateikiama zemiau:

Pavadinimas: F8-AR;

Matavimo trukmé (t):20 minuciy,

Viso matavimy, per laika t: 307200;

Matavimo vienetai: mikro voltai;

Registravimo dazZnis: 256Hz

Sio kanalo signalo pavyzdys pateikiamas 4 pav.
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-200

-300 -
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Laikas (s)
4 pav. FP1-RF kanalo sekundziy trukmés neapdoroto signalo 120 sekundziy atkarpa

Analizuojant turimus duomenis, matoma, kad Sio tipo triukSmas randamas visuose
kanaluose (signalo amplitudziy spektre matome, kad signalas 49 — 51 ruoze turi salyginai
daugiau energijos nei aplink, kas atitinka [1] nurodyta triuk§mo apibrézimg). Priklausomai nuo
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duomeny, §is triukSmas turi skirtingg amplitudg, o tai gali biti paaiSkinama tuo, kad matavimai
nebuvo atlikti viena jranga, tam tikri prietaisai jau gali turéti S0Hz filtra. 5 pav. kaip pavyzdys
pateikiamas vieno paciento F8-AR kanalo amplitudziy spektro fragmentas:

1400000 -

1200000 -

1000000 -

800000 -

600000 -

400000 -

200000 -

Dazniai (Hz)

5 pav. Padidinta signalo amplitudziy spektro atkarpa.

Sis filtras jgyvendintas naudojant Furje transformacija, kai signalas transformuojamas j
Furje skleidinj, apskai¢iuojant atitinkamus kompleksinius Furje koeficientus:

N-1
Cx = ije N
k=0

Cia N —signalo ilgis; fj — signalo verté laiko momentu j; k =0,1,..., N-1; j = 0,1,...,N-1

Siekiant pagreitinti algoritmo veikimg, naudojama greitoji Furje transformacija,
igyvendinta su Numpy bibliotekos funkcija numpy.fft.fft(x) (¢ia x — analizuojamas signalas).
Aptariamas filtras i§ pradziy transformuoja signalg x j Furje koeficientus, taip pat apskai¢iuojami
dazniai, atitinkantys Furje koeficienty reikSmes, naudojant Numpy komanda numpy.ftt.fftfreq.

Igyvendinant filtrg, jau atlikus Furje transformacijg, randami atitinkamai 49-51Hz daZnius
atitinkantys Furje koeficienty masyvo elementai ir pakei¢iami nuliais. Po to, naudojant Numpy
bibliotekos funkcijg numpy.fft.ifft(x), signalas x transformuojamas atgal.

Nufiltruoto signalo amplitudziy spektro atkarpa pateikiama 6 pav.:
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6 pav. Signalo amplitudziy spektro atkarpa, pritaikius SOHz filtra

Toliau analizuojant signalg galima matyti, kad vizualiai jis yra Zymiai aiskiau suprantamas
bei yra lengviau identifikuoti tam tikrus désningumus.
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7 pav. To paties signalo 4 s. trukmés (priklausomybeés nuo laiko grafikas) atkarpa pries filtravima (kairéje) ir
pritaikius 5S0Hz filtrg (deSingje).

IS 7 pav. matome, kad pritaikius Furje filtrg triukSmingam signalui, vizualiai jis Zenkliai
pasikeicia. I8 filtruoto signalo yra lengviau i$skirti tam tikrus désnius ar vizualiai ieSkoti svarbios
diagnostinés informacijos.

3.3 Duomeny aprasymas

Kaip aptarta 3.2 skyriuje, tyrime naudojami duomenys gauti i§ VS] Vilniaus universiteto
ligoninés Santaros kliniky, vaiky skyriaus. Vienas duomeny failas (pateikiamas EDF formatu)
sudarytas i§ 19 EEG kanaly ir 1 EKG (pavyzdys pateikiamas 8 pav.).

Duomenys pateikiami EDF formatu.
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8 pav. 5 sekundziy, nefiltruoto, 20-ties kanaly EEG signalo pavyzdys. V§] Vilniaus universiteto ligoninés Santaros
kliniky, vaiky skyriaus EEG duomenys.

Duomeny imtj sudaré 9 pacienty elektroencefalogramos, is kuriy trijose ekspertas nurodé
499 pikus su tiksliomis koordinatémis.

Lentelé 2. Eksperto pateikty EEG, kuriose nurodytos piky koordinatés, aprasymas

Paciento EEG Viso piky  Viso atkarpy Signalo Signalo registravimo

Nr. kanalas kanale trukmé (s.) daznis
1 T4 177 47310 184.8 256 Hz
2 T3 144 185550 724.8 256 Hz
2 T5 28 185550 724.8 256 Hz
3 P4 150 66510 259.8 256 Hz

IS viso 1§ eksperto buvo surinkti 499 piky pavyzdziai ir 46 | pikus panasiis elementai, kurie néra
pikai. Surinkty atkarpy su pikais pavyzdziai pateikiami 9 pav.
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9 pav. Is eksperto surinkti piky pavyzdziai. Vertikaliomis linijomis paZymeéti piky centrai

Autoriaus praSymu ekspertas stengeési pazyméti piko centra, taCiau dél objektyviy
priezasCiy tai padaryti pavyksta ne visada. Norint padidinti tiksluma, visy piky centrai buvo
perskai¢iuoti, perkeliant juos pagal maziausiag y aSies (jtampos) reikime. Sio patikslinimo
pavyzdys pateikiamas 10 pav. Tokiu biidu buvo patikslinti visi surinkti duomenys.

Atsizvelgiant ] tai, kad amplitudé eksperto nurodyta kaip viena i§ svarbiausiy piko
charakteristiky (t. y. ekspertas nezyméjo | pikus panasiy dariniy, kuriy amplitudé buvo maziau
nei du kartus didesné uz foninés smegeny veiklos), papildomai jvertintos visos atkarpos.

Lentelé 3. Eksperto nurodyty piky amplitudés jverciai

Vidutiné amplitudé 1428
Standartinis nuokrypis 44,2
Maziausia amplitudé 51
DidZiausia amplitudé 325,7

I$ 3 lentelés matome, kad eksperto nurodyty piky vidutiné amplitudé ~12% skriasi nuo
apraSytos 2 skyriuje bei apie 35% skiriasi standartinis nuokrypis (Siame darbe naudojamy piky
jis yra mazesnis). IS to galima daryti iSvada, kad pazyméti pikai atitinka tipinius Rolando
epilepsijos pikus.
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10 pav. Perkelta piko centro koordinaté x aSyje. Tiesi vertikali linija rodo prading (eksperto nurodyta) piko vieta, o
briik$niuota - naujg piko vieta, parinktg pagal maziausig jtampos vertg 200 ms atkarpoje.

Siekiant kiek jmanoma padidinti naudojamy duomeny kiekj, buvo pridéti piky duomenys,
gauti tas pacias elektroencefalogramas iSanalizavus [21] apraSomu algoritmu. Norint jvertinti, ar
Siuo algoritmu gauti rezultatai atitinka eksperto vertinima, parinktos dvi EEG, kurias buvo
galima palyginti (kadangi [21] algoritmas pateikia rezultatus tik kanale, kuriame rasta daugiausia
piky, §is kanalas ne visada atitiko ta, kuriame pikus Zyméjo ekspertas). Sie piky duomenys buvo
apdoroti taip pat ir perkeliant piky centrus. Kadangi aptariamas algoritmas [21] néra
optimizuotas rasti piko centra, buvo laikoma, kad pikai sutampa, jei nurodytas piko centras buvo
nutoles ne daugiau nei 10% analizuojamos signalo atkarpos (200 ms) tiek j priekj, tiek ir atgal
nuo eksperto nurodyto ir patikslinto piko centro. Taip pat svarbu pabrézti, kad piko centras gali
bati tiek teigiamos jtampos, tiek neigiamos, taciau §iuo atveju visuose i§ eksperto surinktuose
duomenyse piko centras buvo neigiamas, taigi pasirinktas centro perkélimas pagal minimalig
reikSme¢. Centro perkélimas buvo naudojamas tik duomenims paruosti ir netaikomas tolesnéje
analizéje. Rezultatai pateikti 4 lenteléje:

Lentelé 4. Rezultaty palyginimas

Bandymo Nr. 1 2
Eksperto nurodytas piku skaicius 177 144
Sutapusiy piky skaicius 142 139
[21] algoritmo identifikuoty piky skaiius 156 367
Sutapimas 80% 97%

Kaip parodoma 1 lentel¢je, rezultatai net ir tokiu atveju nesutampa (antruoju bandymu
minétas algoritmas identifikavo Zenkliai daugiau kanaly nei eksperto, nors ir tiksliai pataiké net
97% 18 jos nurodyty), taigi atsizvelgiant j tai, kad apmokymui biitinas duomeny tikslumas [21],
pateikti rezultatai tolesniuose tyrimuose bus naudojami ribotai.
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4. Algoritmy taikymas
4.1 Tiesinis neuroninis tinklas

IS pradziy tyrimai atlieckami su tiesiniu, vienakrypciu (angl. feedforward) keliy sluoksniy
neuroniniu tinklu (dar vadinamu daugiasluoksniu perceptronu) (toliau darbe — tiesinis neuroninis
tinklas). Siame etape jis buvo pasirinktas, kadangi yra nesunkiai konfigiiruojamas bei salyginai
nereiklus kompiuterio resursams, lyginant su kitais neuroniniais tinklais.

Bandymai atliekami su trijy pacienty EEG bylomis ir keturiais kanalais. Atradus piko
vieta, gautos ~200 ms trukmés atkarpos, kuriose yra pikai (t.y. atkarpos pradzia ir pabaiga
atitinkamai nutolusios nuo piko centro per 98ms arba 25 elementus). Atitinkamai norint nustatyti
vietas, kur piky néra, paimti 47 eksperto identifikuoti objektai ir papildomai parinktos atkarpos,
kurios neatitinka piko apibrézimo (t. y. néra staigaus (iki 200 ms atkarpoje) amplitudés pokycio,
kaip tai aprasSyta 2.2 skyriuje), o yra vizualiai panasios j foning, EEG aptinkama smegeny veikla.
Taip tinklo apmokymui surinkti 499 pikai ir 499 elementai, kurie tikrai néra pikai. Keli tokiy
atkarpy pavyzdziai pateikiami 11 pav.
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11 pav. Apmokymui parinkty atkarpy, kurios neatitinka piko apibréZzimo, pavyzdziai.

22



Siekiant parinkti tinkamiausig tinklo konfigtiracijg, buvo pritaikytas tarpusavio validacijos
metodas. Atliekant tarpusavio validacija, duomenys buvo sumai$yti ir padalinti j keturias dalis, i$
kuriy trys naudojamos apmokymams, o viena — bandymams, po to dalys apkeiiamos.

Sprendziant, kokias konfigiiracijas jtraukti, buvo remiamasi panasaus pobiidzio tyrimais:

e Remiantis Cheng-Wen Ko ir Hsiao-Wen Chu (2000) tyrimu [9], pasirinkta
kombinacija sudaryta i$ trijy sluoksniy (jvesties, iSvesties ir vidurinio arba slaptojo
(angl. Hidden layer), kuriuose buvo atitinkamai 30 (atkarpos ilgis), 6 ir 1
neuronai);

e Cheng-wen et. al. (1998) [11] panaudojo trijy sluoksniy tinklg su 4, 5, 1 neuronais
(atitinkamai sluoksniuose);

e Weng ir Khorasani [12] panaudojo trijy sluoksniy neuroninj tinklg su 9,90,1
neurony konfigiiracija sluoksniuose;

e Mirchandani ir Cao (1989) [43] parodé, kad optimaly neurony skaiciy pasléptame
sluoksnyje galima apskaiciuoti pagal formule:

H = log, M

Cia H — neurony skai¢ius; M — didZiausias tiesiskai atskiriamy regiony skai¢ius
jvesties duomenyse (§iuo atveju M = 50 — 1 = 49).

Pagal Sig formule viduriniame sluoksnyje rekomenduojami penki neuronai, kai
atkarpos ilgis - 50 elementy.

Taigi atsizvelgiant ] aukSCiau paminétus Saltinius, tolesnis tyrimas atliekamas su trijy
sluoksniy neuroniniu tinklu. I§ pradZziy sudaryta imtis i§ galimy tinklo konfigliracijy, skirta
tarpusavio validacijai, kuri apimty visuose darbuose minimas konfigliracijas ir tikrinty tiek
mazesnes, tiek didesnes vertes (atitinkamai | intervalg jtraukiant 50-100 % mazesnes ir didesnes
vertes). Atitinkamai buvo parinktos 3 lenteléje nurodytos parametry konfigiiracijos.

Lentelé 5. Tiesinio neuroninio tinklo konfigiiracijos iSbandomos ieskant optimalios struktaros.

Neuronai jvesties sluoksnyje Neuronai pasléptame (angl. hidden)
sluoksnyje

25 2
50 (atkarpos ilgis) 5
100 10
20
30
60
90
120

Remiantis Wilson ir Kiti [13] publikuotu tyrimu, kuriame autoriai parodé, kad SGD (angl.
single gradient descent) optimizavimo algoritmas (naudojant tiesinj neuroninj tinklg) leidzia
pasiekti geresnius rezultatus, lyginant su keletu kity populiariausiy (kaip Adam ar Rsmprop),
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naudojant butent tiesin] neuroninj tinklg, sudaryta i§ trijy sluoksniy, taigi tyrimams pasirinkta
butent SGD optimizavimo funkcija, o Siame etape kitos netiriamos.

Apmokymo metu rezultatai vertinti pagal dvejetainj klasifikavimo tikslumg. Kiekvieng
kartg atliekant apmokyma buvo uztikrinta, kad tinklas bus apmokomas tol, kol jo klasifikavimo
tikslumas nebedidés bent 10 epochy i$ eilés (t. y. daroma prieclaida, kad pasiektas geriausias
galimas apmokymas su tam tikra konfigiiracija). Taip pat siekiant, kad apmokymas biity
baigtinis, nustatytas maksimalus — 300 epochy apmokymo limitas. Klasifikavimo tikslumo
apskaiciavimas pateikiamas Zemiau.

4.4.1 Klasifikavimo tikslumas
1) Suklasifikuojamos atkarpos X = (x4, x5 ..., Xp,)
Cia x4, X,,... — klasifikavimui panaudotos~ 200ms trukmés signalo atkarpos.
2) Gaunami rezultatai, kur vienas elementas vi atitinka vienos atkarpos rezultatg ir yra
intervale
0<v <l
Pateikiamas rezultaty sarasas A = (v, v, ..., V)
Cia A - i§ tinklo gauty jverdiy masyvas
3) Kiekvienas vi i§ A suapvalinamas j artimiausig sveikg skaiciy
4) Kiekvienas elementas lyginamas su i$ anksto zZinomais rezultatais,
B = (kq,ky ..., k)
Cia k gali jgyti vertes tik 0 (jei atkarpoje piko néra) arba 1 (jei atkarpoje pikas yra)
Taip sudarant naujg masyva, kurio kiekvienas elementas gali turéti vertg 0 (jei Vi # ki) ir

1 (jei vi=ki) . Visy $io masyvo elementy vidurkis ir yra vidutinis klasifikavimo tikslumas

Bandymo rezultatai pateikiami 1 lenteléje - pateikiamos tik tos konfigiiracijos, kuriy
vidutinis klasifikavimo tikslumas virsijo 0,9
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Lentelé 6. Tiesinio neuroninio tinklo Klasifikavimo tarpusavio validacijos rezultatai taikant skirtingas
konfigiiracijas. Pateikti tik rezultatai, kuriy vidutinis tikslumas virsijo 0,9

Neuronai

Ivesties viduriniame Maziausias  DidZiausias

neurony sluoksnyje tikslumas tikslumas Vidutinis tikslumas A tikslumas
50 10 0.965 0.977 0.972 0.012
50 20 0.934 0.977 0.961 0.043
25 30 0.915 0.977 0.957 0.062
25 10 0.903 0.969 0.949 0.066
50 5 0.829 0.973 0.933 0.143
100 90 0.903 0.973 0.931 0.070
25 5 0.876 0.977 0.930 0.101
25 20 0.764 0.973 0.916 0.209
50 30 0.702 0.977 0.902 0.275
50 10 0.965 0.977 0.972 0.012

Taigi remiantis bandymo rezultatais, pasirinkta konfigliracija su geriausiu dvejetainio
Klasifikavimo tikslumo vidurkiu (atlickant tarpusavio validacija, vidurkis skai¢iuojamas i$
keturiy apmokymo ir vertinimo iteracijy) ir pagal ja apmokytas tinklas. Taip pat svarbu atkreipti
démesj | tai, kad su geriausia konfigiiracija aptinkamas ir maziausias skirtumas tarp 4 iteracijy
(8iuo atveju - 50 ir 10 neurony, atitinkamai I ir 11 sluoksniuose).

Tuo pa¢iu metodu pasirinkta ir aktyvacijos funkcija. Siuo atveju imta optimali neurony
konfigliracija ir iSbandytos Sios aktyvacijos funkcijos: sigmoid, rectifier ir tanh. Rezultatai
pateikiami 7 lenteléje.

Lentelé 7. Tiesinio neuroninio tinklo bandymo rezultatai su skirtingomis aktyvacijos funkcijomis

MazZiausias Didziausias Vidutinis

tikslumas tikslumas tikslumas A tikslumas Funkcija
0.961 0.988 0.976 0.027 sigmoid
0.965 0.977 0.972 0.012 relu
0.919 0.934 0.928 0.016 tanh

Sioje lenteléje matome, kad aktyvacijos funkcijos tarp I ir II sluoksnio pasirinkimas didelés
itakos rezultatams neturi. Dél Siek tiek geresnio klasifikavimo vidurkio pasirinkta sigmoid
funkcija. Taip pat svarbu pabrézti, kad paskutiniame sluoksnyje visada naudojama sigmoid
aktyvacijos funkcija. Si funkcija pateikiama Zemiau:

1

S =
(x) 1+ e*

¢ia X — vieno neurono isvestis

Tokia kombinacija parinkta dél to, kad Sios funkcijos vertés yra tarp 0 ir 1, taigi puikiai
tinka dvejetainiam klasifikavimui (kai vertés yra 0 arba 1).
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Lentelé 8. 3 sluoksnio tiesinio neuroninio tinklo charakteristikos

Ivesties sluoksniai 1
Vidiniai (pasléptieji) sluoksniai 1
ISvesties sluoksniai 1
Neurony I sluoksnyje 50
Neurony II sluoksnyje 10
Neurony IIII sluoksnyje 1

I ir 11 sluoksniy Aktyvacijos funkcija sigmoid

Siekiant jvertinti algoritmo rezultatus imituojant panaudojima, klasifikuojant nematytus
duomenis, algoritmas apmokytas naudojant optimalig konfigiiracija. Po to vienas kanalas (kuris
buvo naudotas apmokymuose) buvo padalintas 200 ms trukmés atkarpomis — Slenkanéio lango
principu, paslenkant per vieng elementg. Taip buvo imituojama situacija, kai analizuojama nauja
elektroencefalograma ir pikai gali bati be kurioje vietoje. Bandymas pakartotas tris kartus trims
skirtingiems kanalams (visi buvo panaudoti apmokant neuroninj tinklg). Rezultatai ir jy
vertinimo metodika aptariami tolesniuose skyriuose.

4.1.1 Rezultaty vertinimo metodika

Taip pat $iuo atveju buvo svarbu atsizvelgti | vertinimo metodikos tinkamuma. Kadangi 60
sekundziy trukmés signalas susidaro i§ 15360 atkarpy, tik maziau nei 1% signalo sudaro pikai.
Tokiu atveju naudojant dvejetainio klasifikavimo tikslumo skaic¢iavimg (aprasyta aukséiau), bus
gaunami geri rezultatai, nepaisant to, ar bus randami pikai, ar ne. Taip pat tokiu atveju vienodai
vertinami atvejai, kai vienas pikas randamas keleta karty (gretimos atkarpos) ir randami keli
atskiri pikai (kas Sio tyrimo atveju yra svarbiau). Taigi kuriant vertinimo metodikg buvo
atsizvelgiama j tris pagrindines savybes:

1) Koks santykis algoritmo randamy piky su eksperto nurodytais pikais;
2) Kiek atkarpy algoritmas klaidingai klasifikuoja kaip pikus;
3) Kiek atkarpy su pikais algoritmas klaidingai klasifikuoja kaip pikus.

Kadangi Siuo atveju buvo tiksliai zinomos piky vietos, rezultatams jvertinti buvo panaudota tokia
metodika:
1) Naudojant neuroninj tinklg suklasifikuojamos visos atkarpos. Svarbu atkreipti démesj,
kad pateikiamos tik atkarpos su pikais (t. y. ne visi klasifikavimo rezultatai). Jeigu
atkarpa pazymeéta kaip turinti pika, jai priskiriama koordinaté, lygi

Xi + atkarpos ilgis / 2
Cia x — signalo elementas, i — atkarpos pradzios laiko koordinaté.

2) Kiekvienas xi lyginamas su eksperto pateiktomis ir paslinktomis piky koordinatémis.
Taip pat svarbu jvertinti, kad imama maksimali piko trukmé, kuri yra 200 ms. Tac¢iau
1 atkarpa gali patekti ir pikai nuo 20 iki 200 ms. Kadangi visada naudojamas 200 ms
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langas, svarbu paskaiciuoti paklaidg, | kurig patekes atkarpos centras bus priskiriamas
pikui.

Kadangi trumpiausia piko trukmé - 20ms, o norint jvertinti, ar atkarpa yra pikas
reikia matyti bent 2/3 Sios atkarpos, vertinama, kad pikas gali biiti pacioje 200 ms
atkarpos pradzioje arba pabaigoje. Tokiu atveju (darant prielaidg, kad tiriama atkarpa
apima intervalg [0;200], 0 jos centro x koordinaté lygi 100), anks¢iausiai pikas gali bati
klasifikuojamas, kai jo centras patenka j intervalg [15;185] (t. y. % maziausios piko
trukmés nuo intervalo galy) arba nuo atkarpos centro (x=100) yra nutoles per 85 ms (arba
~21 elements, kai atkarpos ilgis — 50 elementy) atgal arba pirmyn nuo centro, kas sudaro
42,5% atkarpos ilgio.

Taigi pikams priskiriamos visos atkarpos, kuriy centras patenka j intervala:

[v - atkarpos ilgis * 0,425; v + atkarpos ilgis * 0, 425]

Cia v — eksperto nurodyto ir paslinkto piko centras. Atkarpos ilgis §iuo atveju — visa
tiriama atkarpa (200 ms)

Priskyrimas pavaizduotas 12 pav.
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12 pav. kairéje — pirmoji atkarpa priskiriama pikams, viduryje — eksperto nurodytas ir patikslintas piko centras,
paskutiné atkarpa priskiriama pikams (atkarpos centras pazymétas vertikalia linija).

IS Sio pavyzdzio matome, kad ilgesniy piky atveju S$i riba neleidzia tiksliai vizualiai
identifikuoti, ar tai — tikrai pikas, taCiau tokia metodika uztikrina, kad bus jtraukti patys
trumpiausi (20 ms) pikai, esantys atkarpos krastuose.

3) Jeigu eksperto pazymétam pikui buvo priskirta bent viena atkarpa (vadovaujantis 2
punkto taisyklémis), pazymima, kad jis rastas. Taip siekiama iSvengti situacijos, kai
aplink vieng pikg randama daug atkarpy, o kitas yra i$vis praleidziamas. Bet kurios kitos
papildomos atkarpos priskyrimas jtakos Siam rezultatui nebeturés.

4) Visos atkarpos, patenkancios j 2 apraSyta intervalg, pazymimos kaip tinkamai
klasifikuotos.

5) Visos atkarpos, nepatenkancios j 2 intervala, pazymimos kaip netinkamai suklasifikuotos.

Atsizvelgiant | apraSyta metodika, kiekviename kanale atkarpy, pazyméty kaip pikai, kiekis
buvo didesnis nei tikrasis eksperto pazyméty piky kiekis.
Remiantis auk$¢iau apraSyta vertinimo metodika ir tinklo konfigiracija, analizuojamas
visas kanalas. Klasifikavimo rezultatai pateikiami 7 lenteléje. Joje naudojami sutrumpinimai:
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TP — (angl.:True positive) algoritmo klasifikavimo atvejis, kai atkarpa klasifikuojama kaip
turinti pika ir ekspertas klasifikavo kaip turincig, t. y. algoritmo ir eksperto klasifikavimas
sutampa.

FP — (angl.: False positive) algoritmo klasifikavimo atvejis, kai atkarpa klasifikuojama kaip
turinti pikg, o ekspertas klasifikavo kaip neturincig, t. y algoritmo ir eksperto klasifikavimas
nesutampa.

TP santykis — atkarpy, teisingai klasifikuoty kaip pikai, santykis su visa rezultaty imtimi.

FP santykis — atkarpy, klaidingai klasifikuoty kaip pikai, santykis su visa rezultaty imtimi.

Rasta — neuroninio tinklo rasty ir eksperto identifikuoty piky santykis (skaic¢iuojami tik
sutampantys pikai)

IS rezultaty matome, kad nors algoritmas tinkamai klasifikavo ir atpazino visus pikus,
taciau labai daug atkarpy buvo atpazinta kaip pikai, nors tai néra pikai.

Lentelé 9. tiesinio neuroninio tinklo klasifikavimo rezultatai su visais kanale esan¢iais duomenimis

Paciento EEG Viso
nr. kanalas rezultaty
Rasta TP santykis FP santykis (atkarpuy)  Viso piky kanale
1 T4 100% 59% 41% 3070 177
2 T3 100% 18% 82% 8490 144
2 T5 100% 3% 97% 9524 28
3 P4 100% 21% 79% 7342 150

Siuo atveju galima daryti i§vada, kad kanale yra daugiau skirtingy elementy ir keleto
atkarpy atrinkimas nereprezentuoja viso kanalo informacijos bei yra nepakankamas tinklui
apmokyti. Siekiant iSspresti §ig bédg, tinklas buvo pakartotinai apmokytas, taciau §j kartg
apmokymui buvo panaudota visa kanalo informacija, t. y. panaudojus slenkancio lango principa,
visas kanalas suskaidytas ~200 ms trukmés atkarpomis. Visos atkarpos, nutolusios nuo piko
centro per ~85 ms (taikoma auksciau apraSyta metodika jtraukiant visas atkarpas, kuriy centras
nutoles per 42,5% atkarpos ilgio) pirmyn ir atgal, pazymétos kaip turincios pikus, o visos kitos -
kaip neturincios (atitinkamai klasifikuojamos 0 ir 1).

Taip pat svarbu paminéti, kad Sioje situacijoje Zenkliai iSauga duomeny kiekis, taigi
aukSCiau aptarta tinklo konfigiiracija gali bati nebetinkama, todél siekiant pasiekti geresniy
rezultaty pakartotinai atlickama tarpusavio validacija, ta¢iau Sjkart naudojama visa kanale esanti
informacija. Apmokymui panaudoti duomenys aprasyti 10 lenteléje.

Lentelé 10. Apmokymui ir vertinimui panaudoty duomeny aprasymas (duomenys paruosti piko centrui priskiriant
keletg atkarpy)

Paciento EEG Viso piky Viso atkarpy klasifikuojamy Viso atkarpy Signalo
nr. kanalas kanale kaip pikai trukmeé (S.)
1 T4 177 4248 47310 184.8
2 T3 144 3456 185550 724.8
2* T5 28 672 185550 724.8
3 P4 150 3600 66510 259.8
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Atsizvelgiant ] Sio skyriaus pradzioje iSdéstytus argumentus, atliekant tarpusavio validacija
naudojama nebe klasifikavimo tikslumg skaiCiuojanti funkcija, 0 véliau aprasyta vertinimo
metodika. D¢l Sios priezasties duomenys néra sumaiSomi, o taip pat tarpusavio validacija
neatliekama su 2 paciento T5 kanalu (7 lentel¢je pazymétas *) dél ypa¢ mazo atkarpy su pikais
skai¢iaus (maziau nei 0,04%). Sio bandymo rezultatai pateikti 11 lenteléje (pastaba — lenteléje
néra pateikiamos konfigiiracijos, su kuriomis bent viename kanale nebuvo rastas nei vienas

pikas).

Lentelé 11. Tiesinio neuroninio tinklo apmokymy rezultatai su jvairiomis neurony konfigiiracijomis ir sigmoid
aktyvacijos f-ja abiejuose sluoksniuose. * Trumpiniai: I N. - neurony skai¢ius jvesties sluoksnyje, II N. - neurony
skaiCius pasléptame sluoksnyje

Vid. Vid.
I n. In. TP A TP rasta A rasta Vid. FP A FP
25 90 70% 48% 97% 4% 30% 48%
50 20 70% 50% 95% 10% 30% 50%
25 20 2% 47% 95% 7% 28% 47%
25 30 72% 48% 93% 8% 28% 48%
50 10 71% 43% 92% 14% 29% 43%
50 30 70% 46% 92% 17% 30% 46%
100 30 71% 49% 91% 12% 29% 49%
25 10 71% 48% 91% 19% 29% 48%
100 20 66% 46% 82% 33% 34% 46%

IS lentelés matome, kad nors Siuo atveju neuroninis tinklas ir pasieké geresniy rezultaty,
taCiau pakankamai daug atkarpy (~30%) klaidingai priskiriama pikams, o taip pat sumazgjo
tinkamai randamy piky.

Taip pat svarbu atkreipti démesj, kad rezultatai (ypa¢ FP dalis) zenkliai skiriasi
skirtinguose kanaluose, nors bendras kaip pikai klasifikuoty atkarpy skaicius yra panasus.

Lentelé 12. Algoritmo kaip pikai identifikuotos atkarpos ir klaidingai pikais identifikuoty atkarpy pasiskirstymas
kanaluose. * pazyméta auk$éiau aprasyta optimali tinklo konfigiiracija

Viso
FP atkarpy FP atkarpy FP atkarpy  Viso atkarpy  atkarpusu  Viso atkarpu
skaicdius 1 skaicius 2 skaicius 3 su pikais 1 pikais 2 su pikais 3
kanale kanale kanale kanale kanale kanale
269 2622 1555 4462 4832 5269
223 2617 1919 4180 4755 6725
252 2194 1612 5259 4216 5937
142 1549 1661 3713 2989 5785
175 1617 2181 2837 3260 6917
270 1455 1776 4034 2783 5701
141* 2156* 1883* 3038* 4054* 6341*
145 1234 2716 4549 2413 8253
93 984 2830 1528 1879 6394
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Vertinant algoritmo veikima, svarbu iSanalizuoti klaidingai identifikuotas atkarpas, siekiant
iSvengti situacijos, kad jos buvo tinkamai identifikuotos, tafiau nepazymétos eksperto
pateiktuose duomenyse. Norint tuo jsitikinti, buvo parinkta konfigtiracija su didziausiu vidutiniy
rasty piky skai¢iumi ir maziausiu vidutiniu FP skai¢iumi ir bandymas pakartotas kiekvienoje
iteracijoje du kanalus naudojant apmokymui, o vieng testavimui. Taip pat Sioje vietoje svarbu
jvertinti, kad kelios FP atkarpos gali buti priskiriamos vienam pikui, taigi gauti rezultatai buvo
sugrupuoti, ] vieng grupe¢ jtraukiant visas atkarpas, kuriy centras nuo pirmojo rasto centro néra
nutoles toliau nei per vieng atkarpos ilgj. Taip jvertinus 141 gautas atkarpas, buvo sudarytos 53
grupés, kurias $iuo atveju galima interpretuoti kaip 53 pikus.

Toliau buvo detaliau i$analizuotas 1 kanalas, kuriame gydytoja nurodé 177 pikus.

Analizuojant duomenis pastebéta, kad klaidingai (pagal vertinimo metodika) pikams

priskirtos atkarpos yra trijy rasiy:

1) Atkarpos, i kurias patenka eksperto nurodyto piko dalis, taiau kurios nepatenka j
auk$¢iau nurodytg paklaidos intervalg. Toks pavyzdys pateikiamas 13 pav. Jame
matosi, kad tai yra to paties piko dalis, taciau i$ jos vizualiai nejmanoma jvertinti, ar tai
tikrai yra pikas. Siame pavyzdyje atkarpos centras yra ties 10459 x asies elementu, o
eksperto nurodytas pikas — 10436 (skirtumas — 23 elementai arba ~45% atkarpos ilgio).
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13 pav. Kairéje - neuroninio tinklo identifikuota atkarpa kaip turinti pika, desinéje - eksperto nurodytas pikas.

2) Atkarpos, kuriose yra dariniai, vizualiai panasts | pikus, taiau jie yra Zemesni nei
dviguba foninés amplitudés verté, taigi eksperto néra klasifikuojami kaip pikai
(pavyzdys pateikiamas 14 pav.):
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14 pav. vertikaliomis linijomis pazyméti eksperto nurodyti piky centrai, apsikritimu pazymétas darinys - neuroninio
tinklo identifikuotas kaip pikas

Nusiuntus §j pavyzdj (14 pav.) ekspertui, buvo patvirtinta, kad tai gali biti pikas, taciau — mazos
amplitudés.

3) Atkarpos, kurios néra pikai (vertinant vizualiai):
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15 pav. Trijy sluoksniy tiesinio neuroninio tinklo klaidingai identifikuotos atkarpos pavyzdys.

Atliekant detalesnj rezultaty vertinimg, bandymas pakartotas apmokius neuroninj tinkla su
visais turimais duomenimis ir pabandZius analizuoti kanala, apie kurio piky skai¢iy néra zinoma.
Siekiant supaprastinti vertinimo metodika, tas pats signalas jvertintas ir [21] algoritmu.

Gauti rezultatai pateikiami 13 lenteléje:
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Lentelé 13. Tiesinio neuroninio tinklo ir [21] algoritmo rezultaty playginimas

Rasta nesutampanciy piky
(klaidingai identifikuota

Rasta [21] algoritmo identifikuoty Sutampantys rasti pikai lyginant su [21] algoritmo
piky piky skailius % rezultatais)
97 98 99% 76
517 593 87% 492
2 38 % 37
1 5 20% 10
39 49 80% 63
0 1 0% 0

I$ lentelés matome, kad gaunami rezultatai pakankami nepastovis ir kinta 5-99% ribose,
vidutiniskai tinkamai identifikuojant (lyginant su auks$¢iau minétu algoritmu) ~50% piky arba
~70%, nejtraukiant dviejy blogiausiy rezultaty. Taip pat svarbu atkreipti démesj, kad aukséiau
minétas algoritmas nebiitinai garantuoja 100% tiksly piky identifikavimg. Siekiant patikrinti
rezultatus pasirinktas vienas i§ auk$¢iau aprasyty kanaly, o nesutampancios atkarpos jvertintos
atskirai.

Lentelé 14. ISsamiai analizei pasirinkto signalo automatinés analizés rezultatai

Viso identifikuota piku Sutampancdiy
[21] algoritmas 98 97
Tiesinis neuroninis tinklas 173 97

Pastebéta, kad nesutampancios atkarpos yra trijy tipy:

1) Vienas [21] identifikuotas pikas neuroninio tinklo nebuvo atpazintas. Atidziau
analizuojant §ig atkarpg, akivaizdu, kad ji neatitinka piko pozymiy, todé¢l laikoma, kad
neuroninis tinklas jos teisingai nepriskyré pikams.
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16 pav. [20] algoritmo EEG elementas identifikuotas kaip pikas.
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2) Atkarpos, kuriose tikrai néra piky arba yra akivaizdziai per maza jy amplitudé.

T4-AR S —-’—-@ .

26 26
Laikas (s)

17 pav. Atkarpa, kurioje néra piko, taiau neuroninio tinklo identifikuota kaip turinti jj

3) Dalis atkarpy, kurios buvo identifikuotos neuroninio tinklo, ta¢iau ne [x] algoritmo,
nors vizualiai atrodo kaip pikai. Vizualiai jvertinus, deSimt tokiy atkarpy pavyzdziy
nusiysta ekspertui papildomam vertinimui.

T4-AR «@,_J -—~~—~-——4@»- Y .
0 1 2

Laikas (s)

18 pav. Atkarpos, kurios vizualiai panasios j pikus, ta¢iau nebuvo iSskirtos [21] algoritmo

I§ desimties dariniy du jvertinti kaip tikrai esantys pikai, o du — kaip tikrai ne pikai. Visi
like ekspertui buvo panasiis  pikus, taciau to garantuoti negal¢jo.

Taigi 1§ deSimt pavyzdZziy didzioji dalis ekspertui buvo labai panaSis j pikus, i§ ko galima
daryti i$vada, kad tiesinis neuroninis tinklas randa daugiau piky nei [21] algoritmas. Siuo atveju
tai gali buti pikai, taciau kylantys smegeny vietose, nukreiptose tam tikru kampu j elektroda. Tuo
atveju pikas gali biiti morfologiSkai ne visai panaSus ] kitus, taciau d¢l EEG matavimo ribojimy
to patikslinti nejmanoma. Taip pat Rolando epilepsija yra diagnozuojama remiantis ne pavieniais
piky pavyzdziais, o viso kanalo pikais ir jy iSsidéstymy, o diagnoz¢ neturéty biiti pagrista vien
netipiniais pikais. Atsizvelgiant  tai, galima daryti i8vada, kad nors $ie netipiniai pikai ir gali
bati badingi Rolando epilepsijai, jie turi bati vertinami kitos informacijos (Kaip kiti pikai, jy
i§sidéstymas ir pan.) kontekste taigi toks i§skyrimas vis tiek reikalauty papildomos rankinés EEG
analizeés.

Taip pat dél riboto laiko, kurj ekspertas galéjo skirti Siam tyrimui, nebuvo galimybés jvertinti
didesnio atkarpy kiekio, taciau Sie rezultatai leidzia daryti iSvada, kad realts algoritmo
klasifikavimo rezultatai gali buti geresni nei Siame palyginime. Taip pat svarbu atkreipti démesj,
kad didelé dalis dariniy, klasifikuoty kaip pikai, vizualiai yra j juos panasios, taigi galima daryti
iSvada, kad net nedidele apmokymo imtimi algoritmo tikslumas yra pakankamas bent pirminei
EEG analizei, o pleciant duomeny imtj, biity galima pasiekti geresniy rezultaty. Nepaisant Cia
pateikty rezultaty, dél labai mazo pavyzdziy kiekio yra sudétinga jvesti paklaidg lyginant
rezultatus, taigi tolesnis palyginimas bus atliekamas tik tarp is algoritmy gauty rezultaty.

Apibendrinant galima teigti, kad tiesinis trijy sluoksniy neuroninis tinklas pakankamai
sékmingai i8skiria j pikus morfologiskai pana$ius darinius (identifikuoti ~70% (iki 99%) tyrime
naudoty piky, lyginant su [21] automatizuotos EEG analizés algoritmu arba ~97%, lyginant su
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eksperto pateiktas duomenimis), o taip pat neranda piky kanaluose, kur jy yra saglyginai mazai
(pavyzdziui, atveju, kai kanale buvo 1 pikas i$skirtas [21] algoritmo, tiesinis neuroninis tinklas
jame piky nerado). Taciau tiesinis neuroninis tinklas prastai atskiria aukstus (kuriy didziausia ir
maziausia vertés yra daugiau nei dvi vidutinés foninés veiklos amplitudés) ir zemus (kuriy
didziausia ir maziausia vertés yra maziau nei dvi vidutinés foninés veiklos amplitudés) pikus, 0
tai lemia, kad vien tokios analizés rezultatais pasitikéti negalima, tacCiau tai padéty zenkliai
supaprastinti ranking analiz¢. Siame etape bty galima taikyti papildoma filtra paremta piky
morfologija ar amplitude, tadiau tokiu atveju neuroninis tinklas tik papildyty automatinés
analizés algoritma, o tai néra Sio darbo tikslas.

Taip pat svarbu pabrézti, kad Sioje vietoje pakankamai sudétingas tampa ir optimalios
konfigtiracijos parinkimas, kadangi klasifikavimo uzdavinyje galima iskelti du tikslus:

1) Rasti kuo daugiau piky (t. y. prie kuo daugiau piky priskirti bent vieng atkarpa)

2) Kuo maziau atkarpy klaidingai identifikuoti kaip pikus.

Siekiant pagerinti rezultatus, tyrimas tgsiamas iSbandant rekurentinj neuronin;j tinkla.

4.2 Rekurentinis neuroninis tinklas

Siekiant geresniy rezultaty, atliekami tyrimai su rekurentiniais neuroniniais tinklais. Sio
tipo tinklai pasizymi galimybe informacija siysti dviem kryptimis, t. y. link i$¢jimo (angl. output)
varty ir atgal, kol nepasiekiamas optimalus svorio koeficientas. D¢l tokio tipo sandaros Sie tinklai
gali geriau apsimokyti tam tikriems uzdaviniams bei demonstruoja geresnius rezultatus nei
tiesiniai.

A. Petrosian ir kiti [30] analizavo galimybe panaudoti rekurentinj neuroninj tinkla, siekiant
i8 EEG isskirti ankstyvoms Alzheimerio ligos stadijoms budingus simptomus. Prie§ tai atlikus
analizuojamy duomeny vinelés transformacija (angl. wavelet transform), autoriams pavyko
tinkamai identifikuoti 80% ligai buidingy elementy. Autoriai pri¢jo prie i$vados, kad §is metodas
potencialiai gali biiti naudojamas EEG analizéje, taciau siekiant klinikinio pritaikymo reikalauja
platesniy tyrimy. N. F. Guler ir kiti [31] tyré galimybe Klasifikuoti epilepsija serganciy pacienty
EEG naudojant EImano rekurentinio neuroninio tinklo (angl. EIman Recurrent Neural Network)
modelj, kartu su signaly Lyapunovo eksponentés apskai¢iavimu. Siuo atveju autoriai lygino savo
modelj su tiesiniu neuroniniu tinkly ir pri¢jo prie iSvados, kad rekurentinis neuroninis tinklas
tokio tipo uzduodiai yra tinkamesnis.

4.2.1 LSTM modelis

Sis modelis leidzia i$spresti nykstandio gradiento problema (angl. vanishing gradient
problem), t. y. atvejus, kai neuroninio tinklo svorius atnaujinantis gradientas tampa nysktamai
mazas, todél apmokymo metu svoriai nebéra atnaujinami ir gali nepasiekti optimalios
konfigaracijos. [25]

LSTM modeliu paraemto rekurentinio neuroninio tinklo ir teisinio neuroninio tinklo
palyginimy néra daug. Sundermeyer ir kiti [33] vertino Siuos du modelius siekiant atpazinti
(klasifikuoti) pranciizy kalbos zodzius. Autoriai parodé, kad Siuo atveju LSTM modelis sugeb¢jo
pasiekti didesnj klasifikavimo tiksluma, lyginant su tiesiniu neuroniniu tinklu, taciau taip pat
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pri¢jo prie iSvados, kad tikétina, jog buty galima dar labiau pagerinti LSTM modelio rezultatus
analizuojant kito pobtidzio duomenis.

Bandymy panaudoti LSTM modelj EEG analizéje néra daug. P. R. Davidson ir Kiti [32]
tyré galimybe jvertinti, ar subjektus iStinka mikro-miego biisena. Autoriai savo darbe kaip vieng
i§ parametry naudojo EEG infromacija, o duomenis klasifikavo naudojant LSTM modeliu
paremtg neuroninj tinklg. Bandymas tik su EEG duomenimis parodé, kad nors Sis metodas ir
sugebédavo tinkamai jvertinti subjekto biiseng, ta¢iau rezultatai buvo labai nepastovis, taigi
autoriai pateiké iSvada, kad Siai dienai LSTM tinklu paremtas metodas néra pakankamai
patikimas. Salma Alhagry ir Kiti [33] analizavo galimybe klasifikuoti emocijas, remiantis EEG
signalais. Panaudojus LSTM modeliu paremtg neuroninj tinklg ir neapdorotus EEG duomenis,
autoriams vidutiniS§kai pavyko pasiekti apie 85% klasifikavimo tiksluma.

Deja, nepavyko rasti tyrimy, kur LSTM modelis biity naudojamas EEG analizei su tikslu
identifikuoti Rolando epilepsijai budingus pikus, taciau, remiantis Kitais tyrimais, galima daryti
1Svada, kad Sis modelis gali biiti tinkamas.

Taip pat svarbu paminéti, kad vienas LSTM elementas (dar vadinamas bloku, angl. block)
gali biiti laikomas rekurentiniu neuroniniu tinklu ir veikti savarankiskai.

4.2.2 Tyrimo eiga

I§ pradziy atliekamas tyrimas, analogiskas 4.1 skyriuje aprasytam su tiesiniu neuroniniu
tinklu (t. y. taikomas tas pats tarpusavio validacijos metodas, naudojant gydytojos suzymétus
piky centrus tose patiose EEG bylose). Siuo atveju naudojamas vienas LSTM blokas kaip
savarankiSkas rekurentinis neuroninis tinklas ir ieSkoma optimalios jo konfigiiracijos.
Pagrindiniai analizuojami LSTM modelio parametrai yra §ie:

-imties dydis (angl. batch size);

-biisenos islaikymas (angl. statefullness);

-optimizavimo algoritmas (angl. optimizer).

Atsizvelgiant, kad paketo dydis (angl. batch size ) turi biiti skaicius, i§ kurio dalinasi tiek
mokymo (Siuo atveju - 774 atkarpos), tiek ir analizuojami (Siuo atveju — 47310, 185550 ir
66510) duomenys, atitinkamai parenkami pakety dydziai: 2, 3, 6 ir 10.

Apmokymo parametrai pateikti 7 lentel¢je.

Lentelé 15. Rekurentinio neuroninio tinklo konfigiiracijos iSbandomos ieSkant optimalios struktaros.

Paketo dydis (angl. batch size) Biisenos i$laikymas (angl. Optimizavimo algoritmas
stateful)
0 (nenaudojama) Taip SGD
2 Ne Adam
3 RMSprop
6 tanh

Siame etape i¥metimo (angl. dropout) koeficientai néra naudojami, kadangi néra aisku, ar
modelis turés pernelyg tikslaus jsiminimo (angl. overfitting) problemg. Kiekvieng kartg atlickant
apmokyma buvo uztikrinta, kad tinklas bus apmokomas tol, kol jo klasifikavimo tikslumas

35



nebedidés bent 10 epochy (t. y. daroma prielaida, kad pasiektas geriausias galimas apmokymas
su tam tikra konfiglracija). Taip pat siekiant, kad apmokymas biity baigtinis, nustatytas
maksimalus — 300 epochy apmokymo limitas. Atliekant bandymus naudojama 4.3 apraSyta
rezultaty vertinimo metodika.

Rezultatai pateikiami 16 lenteléje:

Lentelé 16. LSTM modelio (vieno bloko) tarpusavio validacijos rezultatai.

Optimizavimo Paketo Vid.

funkcija dydis Vid. TP A TP rasta Arasta Vid.FP A FP
Adam 0 64% 54% 93% 18% 36% 54%
Adam 3 60% 60% 80% 31% 40% 60%

Remiantis lenteléje pateiktais rezultatais, apmokymui pasirinktas tinklas su nenaudojamu
bisenos islaikymu ir Adam algoritmu. Taip pat svarbu pabrézti, kad tik 2 i§ 16 konfigtracijy
visada rasdavo bent vieng pikg visuose kanaluose.

Su tokia konfigliracija pakartojamas bandymas analogiSkas atliktajam su tiesiniu
neuroniniu tinklu. Siuo atveju imamas tas pats kanalas, kaip ir prie§ tai ir rezultatai lyginami su
[21] algoritmo pateiktais duomenimis.

Lentelé 17. Neuroninio tinklo ir [21] algoritmo rezultaty palyginimas

Rasta nesutampanciy piky
(klaidingai identifikuota

Rasta [21] algoritmo identifikuoty Sutampantys rasti pikai lyginant su [21] algoritmo
piky piku skaicius % rezultatais)
96 98 98% 1555
520 593 88% 6989
7 38 18% 13
3 5 60% 18
44 49 90% 592
0 1 0% 0

I$ lentelés matome, kad ir Siuo atveju gaunami rezultatai pakankamai nepastovis ir kinta
18-98% ribose, vidutiniskai tinkamai identifikuojant (lyginant su auks¢iau minétu algoritmu)
~60% piky arba ~80%, nejtraukiant dviejy blogiausiy rezultaty. Siuo atveju vidutiniskai
rekurentinis neuroninis tinklas pasieké Siek tiek geresniy rezultaty identifikuojant sutampancius
pikus, taciau tuo paciu zymiai daugiau atkarpy buvo klaidingai klasifikuotos kaip pikai (19 pav.).
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19 pav. Rekurentinio neuroninio tinklo, sudaryto i§ vieno LSTM bloko, klaidingai kaip pikai klasifikuoti EEG
dariniai.

Toks rezultatas gali biti paaiskinamas dél tinklo paprastumo (t. y. naudojamas tik vienas
LSTM blokas), taip pat dél salyginai mazo duomeny kiekio. Taciau atsizvelgiant j tai, kad
tiesinis neuroninis tinklas pakankamai gerai klasifikavo duomenis, o $is neuroninis tinklas buvo
bandomas tik siekiant sumazZinti klaidingai kaip pikai identifikuoty atkarpy skaiciy, tolesniy
tyrimy su rekurentiniu neuroniniu tinklu nuspresta nebetesti.

Siame etape akivaizdu, kad nei tiesinis, nei rekurentinis neuroninis tinklas negali visais
atvejais efektyviai klasifikuoti piky, kai vertinami $iame darbe naudoti EEG duomenys.

Nepaisant to, tiesinis neuroninis tinklas tam tikrais atvejais leido pasiekti pakankamai
gerus rezultatus, todél galima teigti, kad jis tinkamas pirminiam EEG elementy klasifikavimui,
siekiant i$skirti Rolando epilepsijai budingus pikus. Blogiausi rezultatai gaunami imituojant
realias salygas, t. y. jkeliant visa EEG kanalg be i anksto atrinkty atkarpy. Taip gali bati dél
didelio skirtumo tarp duomeny, su kuriais tinklas apmokytas arba per didelés signalo variacijos,
atsirandancios dé¢l triukSmo. Taigi tesiant tyrimg nuspresta uzdavinj padalinti  dvi dalis.

4.3 Papildomo neuroninio tinklo jvedimas

Atsizvelgiant | auk$¢iau pateiktus tiek tiesinio, tiek rekurentinio neuroninio tinklo
rezultatus, nuspresta klasifikavimo uzdavinj padalinti i dvi dalis, kiekvienai i§ jy ivedant
skirtingg neuroninj tinklg ir iSkeliant skirtingus tikslus. Toks sprendimas priimtas d¢l to, kad
neuroninis tinklas demonstravo pakankami gerus rezultatus klasifikuojant i§ anksto paruostus
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duomenis (suskaidytus), taciau rezultatai smarkiai pablogédavo bandant nuskaityti visg EEG
kanale esancig informacija:
1) I dalyje uzdavinys - i visy signalo atkarpy i$skirti pikus ir visas j juos panasias atkarpas
bei jas apjungti, taip sumazinant prading imtj;
2) |l dalies tikslas — i$ pirmame etape gauty atkarpy iSskirti atkarpas su pikais.
Padalinimas j dvi dalis atliktas siekiant optimaliai apmokyti neuroninius tinklus, kiek jmanoma
sumazinant paduodamy duomeny variacijg.

4.3.1 | sluoksnis

Atsizvelgiant j ankstesniame skyriuje apraSytus rezultatus, Siame sluoksnyje naudojamas
rekurentinis neuroninis tinklas, siekiant, kad biity atpazinta kiek jmanoma daugiau piky. Tinklas
paruostas ir apmokytas kaip aprasyta 4.2 skyriuje.

4.3.2 11 sluoksnis

Sio sluoksnio tikslas — dirbant su pirmame sluoksnyje paruoitais duomenimis, kaip
jmanoma tiksliau identifikuoti pikus ir sumazinti klaidingai pikams priskirty atkarpy skaiciy.

Siuo atveju apmokant neuroninj tinkla panaudoti rezultatai gauti i3analizavus duomenis 4.2
apraSytu neuroniniu tinklu ir gautus rezultatus patikslinus pagal eksperto nurodytus pikus, taikant
3 skyriuje aprasytg paklaida. Remiantis 4.1 skyriuje apraSytais eksperimentais, parinktas tiesinis
neuroninis tinklas dél mazesnio atkarpy, klaidingai identifikuoty kaip pikai, skai¢iaus.

Lentelé 18. 11l sluoksnyje Panaudoto neuroninio tinklo parametrai

Ivesties sluoksniai 1
Vidiniai (pasléptieji) sluoksniai 1
I$vesties sluoksniai 1
Neurony I sluoksnyje 25
Neurony II sluoksnyje 90
Neurony IIII sluoksnyje 1

I ir Il Aktyvacijos funkcija sigmoid

Bandymui panaudoti tie patys duomenys kaip ir ankstesniuose skyriuose, o rezultatai ir vél
palyginti su [21] algoritmu. Rezultatai pateikiami 19 lenteléje.
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Lentelé 19. Neuroninio tinklo ir [21] algoritmo rezultaty palyginimas

Rasta nesutampanciy piky
(klaidingai identifikuota

Rasta [21] algoritmo identifikuoty Sutampantys rasti pikai lyginant su [21] algoritmo
piky piku skaicius % rezultatais)
76 98 78% 446
425 593 72% 2305
1 38 3% 2
1 5 20% 8
31 49 63% 160
0 1 0% 0

Siuo atveju gauti enkliai blogesni rezultatai vertinant rasty ir sutampanéiy piky skaiiy.
Tokius rezultatus galima paaiskinti ribota antrojo etapo apmokyty duomeny imtimi. Sioje
situacijoje neruoninis tinklas apmokomas tik su keleto kanaly atkarpomis, kurios pirmojo
sluoksnio buvo klasifikuotos kaip pikai, taciau bandant analizuoti kitus EEG kanalus, j algoritma
gali buiti pateikiami visai kito pobtuidzio duomenys nei buvo naudota apmokant, taigi rezultatai
tampa nepastoviis. Atsizvelgiant j Siame poskyryje pateiktus rezultatus, bandymy su dviem
neuroniniais tinklais nuspresta nebetesti.

4.4  Praktinis pritaikymas

Iki Siol skyriuje aprasyti tyrimai buvo naudojami tik tinklo analizei ir algoritmo
tobulinimui. Taciau svarbu atkreipti démesj, kad vienas i§ darbo tiksly yra patogios ne tik
duomeny surinkimui, bet ir praktiniam pritaikymui sistemos sukirimas. Siame poskyryje
aprasoma sistema kurta de¢l dviejy pagrindiniy prieZasciy:

1) Siekiant sukurti galimybe patogiai analizuoti EEG bylas;

2) Siekiant gerinti neuroninio tinklo veikima, pastoviai didinant duomeny kiekj.
Atsizvelgiant | tai, kad analizuojant EEG 4.1 skyriuje apraSytu tiesiniu neuroniniu tinklu
buvo pasiekti sglyginai geri rezultatai, panaudojus §j neuroninj tinklg toliau kuriamas
analizés jrankis.

3 skyriuje aprasoma programa buvo panaudota kaip klientas, o algoritmas pritaikytas dirbti
serveryje ir gauti uzklausas bei siysti atsakymus. Siekiant iSvengti tinklo apkrovimo, EDF bylos
ir rezultatai laikomi FTP serveryje. Tai leido algoritmu naudotis daugeliui klienty, tuo paciu
optimizuojant suderinamumg ir kompiuterio resursus. Bendro pobiidzio sekos diagrama
pavaizduota 20 pav.

Kaip minéta auksciau, sistema susideda i§ dviejy elementy, kurie yra:

Serveris — programa, valdanti uzklausas ir atlieckanti EDF byly analizg, paremtg neuroniniu
tinklu. Serverio funkcijos:

- Neuroninio tinklo modeliy valdymas ir parinkimas pagal atitinkamas uzklausas;

- Neuroninio tinklo apmokymas;

- Pateikty byly analizé.
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Klientas — 4 skyriuje apraSyta programa, atliekanti tokias funkcijas:

EDF byly atvaizdavimas;
Piky ir ne piky atvaizdavimas;
Apmokymo ir analizés uzklausy siuntimas j serveri.

Sistema kurta taip, kad joje galéty veikti neribotas kiekis klienty ir vienas serveris. Svarbu
pabreézti, kad Siame darbe aprasoma sistema pritaikyta tirti tik vieng — Rolando epilepsijos atvejj.
Esant poreikiui, sistema gali biti iSplésta, papildomai jtraukiant kitas ligas ar kito pobudzio
klasifikavimo uzdavinius. Si sistema turi dvi pagrindines funkcijas: EEG analize ir papildoma
apmokyma.

EEG analizé vykdoma tokia eilés tvarka:

1)
2)

3)
4)
5)

6)

Vartotojas jkelia EDF byla j FTP serverj (tai galima atlikti naudojant programa);
Vartotojas atsidaro EDF bylg, naudodamas klientg ir pasirenka funkcija ,,analizuoti
automatiSkai®;

Klientas nusiuncia bylos pavadinimg ir kanalus, kuriuos nurodé Vartotojas serveriui;
Serveris pagal jo uzklausa parenka tinkama neuroninio tinklo modelj i§ FTP serverio;
Naudodamas parinkta modelj, serveris iSanalizuoja EDF byla ir | FTP serverj jkelia .txt
byla, kurioje pazymétos piky koordinatés;

Klientas gauna pranes$ima, kad analiz¢ baigta ir jkelia piky duomenis i§ FTP serverio.

Papildomas neuroninio tinklo apmokymas vykdomas tokia tvarka:

1)
2)

3)
4)
5)

6)
7)

Vartotojas (naudodamas klientg) suzZymi pikus ir juos iSsaugo FTP serveryje;
Vartotojas taip pat ; FTP server] jkelia EDF byla (tai galima atlikti naudojant
programa);

Klientas nusiuncia bylos pavadinimg ir kanalus, kuriuos nurodé Vartotojas serveriui;
Serveris pagal jo uzklausa parenka tinkama neuroninio tinklo modelj i§ FTP serverio;
Serveris atsisiuncia EDF byla, modelj ir piky duomenis, juos paruos$ia pagal §io darbo
4.1 skyriuje apraSytag metodikg (paruoSimas vykdomas 1§ visy kanalo duomeny) ir
pakartoja neuroninio tinklo apmokyma

Apmokytas modelis jkeliamas i serverj

Klientas informuojamas, kad apmokymas atliktas.
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FTP

Pikuy duomenys
1

v

|kelti piky
duomenis

Klientas

A
|kelti atnaujintg

1
I
| | model|
I Piky
EDFi byla MG?EHS duon?enys
1 | | |kelti piku
\Y \Y \'V duomenis
—— Analizuoti —»
Analize
< baigta
—— Apmokyti —» Serveris
Apmokymas __|
< baigtas

20 pav. kliento-serverio architektiiros schema, skirta algoritmo praktiniam pritaikymui realizuoti.

Taip pat svarbus Sios sistemos elementas — algoritmo tobulinimas. Darant prielaidg, kad
vartotojai bty linke tobulinti sistemos veikima, galima daryti i§vada, kad algoritmas potencialiai
gali pasiekti klasifikavimo tiksluma, artimg 100% dirbant su tam tikros rasies ligos diagnoze ir

duomenimis. Siame etape aptariama sistema taip pat naudinga dél galimybés patogiai ir

efektyviai atlikti papildomus apmokymus, o taip pat - gauti kokybiskus duomenis ir jais dalintis
bei atlikti apmokymo eksperimentus.
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5. Rezultatai

Siame darbe tirtas dirbtiniy neuroniniy tinkly panaudojimas atlickant neapdoroty arba
minimaliai apdoroty EEG analize. Pagrindinis Sios analizés tikslas — identifikuoti tam tikroms
ligoms biidingus EEG elementus, o kaip tyrimo objektas buvo pasirinkti gerybinei vaikystés
epilepsijai  su centrotemporalinémis iSkrovomis (angl. benign childhood epilepsy with
centrotemporal spikes, dar vadinamai Rolando epilepsija) btudingi EEG pikai. Darbo eigoje
pasiekti Sie rezultatai:

. Siekiant surinkti duomenis, paraSyta programa, skirta ekspertams pazyméti tam
tikrus EEG elementus. Bendradarbiaujant su vieSosios jstaigos Vilniaus universiteto ligoninés
Santaros kliniky filialo Vaiky ligoninéje dirbancia vaiky neurologe Dr. Riita Samaitiene (toliau —
Eksperté) surinkti 499 Rolando epilepsijai budingi piky pavyzdziai su tiksliomis koordinatémis ir
48 1 pikus panaSis dariniai, kurie néra pikai. Surinkti duomenys leido pasiekti kiek jmanoma
tikslesnj algoritmy apmokyma, 0 tiek programa, tiek ir surinkti duomenys gali biiti panaudoti
ateities tyrimuose.

o Naudojant surinktus duomenis, apmokytas tiesinis, trijy sluoksniy neuroninis tinklas,
kuris vidutiniskai identifikuodavo ~95% ekspertés nurodyty piky, vertinant 3 pacienty EEG.

o Tas pats neuroninis tinklas vidutiniskai identifikuodavo ~70% piky (vertinant 9
pacienty EEG), lyginant su morfologiniais filtrais paremtu automatizuotos EEG analizés
algoritmu ir vidutiniskai ~40% i$ visy identifikuoty elementy nesutapdavo. Ekspertei jvertinus
nesutampancius elementus, konstatuota, kad dalis jy tikrai yra pikai, tai parodo, kad neuroninis
tinklas gali pasiekti didesnj nei 70% vidutinj tiksluma, taciau lygiai taip pat dalis yra ir netipiniai
pikai, remiantis vien kuriais, negalima nustatyti diagnozés.

o Naudojant duomeny surinkimo programg kaip klienta, sukurta Kliento-serverio
infrastruktiira, leidzianti automatiskai iSanalizuoti EEG bei pastoviai gerinti algoritmo veikima,
apmokant tinkla papildomais duomenimis.
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6. ISvados ir rekomendacijos
Apibendrinant darbg galima jvardinti keletg pagrindiniy i$vady:

o Remiantis literatiros analize ir 4.1 skyriuje iSbandzius jvairias neuroninio tinklo
apmokymo strategijas, nustatyta, kad optimaliausia Siam uzdaviniui yra apmokyti neuroninj
tinklg su visa EEG kanale esancia informacija, surinkta nuskaitant kanalg slenkancio lango
principu, 0 200 ms atkarpas klasifikuojant kaip turin¢ias pikus, kai jy centras yra nutoles nuo
eksperto pazyméto piko centro per ~42,5% atkarpos ilgio.

. ISbandzius keletg neuroniniy tinkly tipy su skirtingomis konfigiiracijomis, nustatyta,
kad tiesinis trijy sluoksniy neuroninis tinklas, turintis 25 (kai analizuojamos atkarpos ilgis yra
lygus 50 elementy), 90 ir 1 neurony, atitinkamai I, Il ir 11l sluoksniuose yra tinkamiausias i$
darbe analizuoty metody EEG analizei, siekiant i$skirti Rolando epilepsijai budingus pikus (4.1
skyrius, rezultatai pateikiami 11 lenteléje).

. Atsizvelgiant | eksperto vertinimg (apraSyta skyriuje 4.1, o detalis pavyzdziai
pateikti priede A) galima daryti i§vadg, kad tiesinis neuroninis tinklas tam tikrais atvejais gali
identifikuoti daugiau piky nei morfologiniais filtrais paremtas automatinés EEG analizés
algoritmas [21], taciau identifikuojami netipiniai pikai riboja §io neuroninio tinklo pritaikyma
pilnai automatizuotai analizei ir nulemia tai, kad rezultatai bet kokiu atveju turéty biiti
papildomai vertinami eksperto.

. Bandant padalinti uzdavinj 1 dvi dalis ir naudoti dviejy skirtingy konfigiiracijy
neuroninius tinklus, nepavyko pasiekti rezultaty pageréjimo (zr. skyriy 4.4), taigi galima daryti
iSvada, kad toks algoritmo dizainas nepadeda pasiekti geresniy rezultaty.
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7. Ateities tyrimy planas

Nors $io darbo dalis ir buvo duomeny surinkimas, taciau detalesn¢ analize ribojo jvairaus
pobiidzio duomeny trukumas. Kadangi darbe analizuotas atvejis su Rolando epilepsija, biity
tikslinga iSplésti apimtj, analizuojant kitas epilepsijos riiSis arba kitas ligas, pasireiSkiancias
jvairiomis EEG anomalijomis.

Darbe naudotos dvi neuroninio tinklo rtsys (tiesinis ir rekurentinis, paremtas LSTM
modeliu). Papildomai bty tikslinga jvertinti kito tipo neuroniniy tinkly klasifikavimo rezultatus
bei istirti galimybe juos apjungti.

Klasifikavima apsunkino darbas su neapdorotais EEG duomenimis, o papildomas jy
apdorojimas (be 50Hz filtro) nebuvo analizuojamas. Norint iSplésti tyrimg (ir potencialiai
pagerinti rezultatus), galima pabandyti aptariamus metodus pritaikyti jau apdorotiems
duomenims, t. y. gautas atkarpas papildomai apdoroti arba jvesti papildomus duomenis apie
signalg kaip papildomus parametrus neuroniniams tinklams.

Atsizvelgiant | tai, kad epilepsijos diagnozés procesa sudaro ne vien EEG piky
identifikavimas, buty tikslinga i$plésti tyrimag vertinant papildomus EEG ir piky parametrus ir
taip bandant sukurti algoritma galintj pateikti pilng diagnoze.
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Dékoju Vilniaus universiteto ligoninés Santaros kliniky filialo Vaiky ligoninés vaiky
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PRIEDAS A: Eksperto vertinimas

Cia pateikiami tiesinio trijy sluoksniy neuroninio tinklo identifikuoti pikai, kuriy nei§skyré [21]
aprasomas automatinés EEG analizés algoritmas (pazyméta apskritimais) ir eksperto vertinimas
(kitame puslapyje). Visais atvejais pateikiamas to paties paciento T4 kanalas. Vieno signalo
amplitudé: 800

1 2
3
4 5
6
7 - 8
— ﬁﬂ"@“-“—wﬂ—ﬁ-‘—‘ﬂfx—- e ———— i__ﬁf,__@f_ﬂrﬂw
- 9
—————— e T e e e S T —'--h—@F
W@m
Nr. Vertinimas Atkarpos su
piku pradzia
(s)
1 Pikas 0.19
2 Pikas su maza amplitude ir per mazu astrumu 1.27
3 Pikas 36,57
4 Galbiit pikas su per mazu aStrumu 51.87
5 Ne pikas 55.20
6 Galbiit pikas, taciau su per mazu aStrumu 83.06
7 Tikriausiai ne pikas 93.82
8 Tikriausiai pikas 97.93
9 Tikriausiai pikas 119.37
10 Pikas (taciau su mazesniu astrios bangos astrumu) 138.93
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