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Sutartinis terminy Zodynas

AUC - plotas po klasifikatoriaus ypatybiy kreive (angl. Area Under Curve)

CNS - centriné nervy sistema (angl. Central Nervous Systent)

DNT - dirbtinis neurony tinklas (angl. Artificial Neural Network)

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

EEG - elektroencefalograma (angl. Electroencephalogram)

FFT - greitoji Furje transformacija (angl. Fast Fourier Transform)

CNN - konvoliucinis neurony tinklas (angl. Convolutional Neural Network)

PSO - pasaulinés sveikatos organizacija (angl. World Health Organization)

ROC - klasifikatoriaus ypatybiy kreiveé (angl. Receiver Operating Characteristic)



Santrauka

Siame darbe analizuojamos elektroencefalogramos (EEG) — pagrindinis jrankis diagnozuojant
centrinés nervy sistemos (CNS) ligas, kurios pasiZymi pikais. SupaZindinama su jy savoka, reiks-
me ir svarba medicinoje, jose randamy piky teorija bei galimybémis automatizuoti apdorojimo
procesa. Taip pat, apZvelgiami susij¢ darbai ir pasiekimai Sioje srityje. Pirmoje praktinio darbo
dalyje nagrinéjamas ir igyvendinamas EEG piky aptikimo algoritmas, kuris remiasi morfologiné-
mis operacijomis ir filtrais. Tiriamos optimalios algoritmo parametry reikSmés. Antroje dalyje
analizuojami ir EEG piky aptikimui taikomi dirbtiniai neurony tinklai (DNT) — daugiasluoksnis
perceptronas bei konvoliucinis neurony tinklas (CNN). Atliekami skirtingi testai su realiais duo-
menimis, siekiama iSsiaiskinti, kurie parametrai turi itakos DNT tikslumui, taip pat, kokios archi-
tekturos DNT pranasSesnis EEG analizéje. Be to, sitiloma galimybé sujungti abejose dalyse aptartus
algoritmus. Siekiant iStirti pateikto pasitlymo tinkamuma, jgyvendintas hibridinis modelis, skirtas
EEG piky detekcijai.



Summary
Analysis and Machine Learning for Signals Processing

This paper focuses on electroencephalograms (EEG) — the main tools in diagnosis and tre-
atment of specific neurological disorders characterized by epileptic seizures. Definition of EEG
signals, significance in medicine field, theory of their peaks and possibilities to improve proces-
sing using computers were analysed during this work and described in this paper. First part of this
work is dedicated to implementation of algorithm based on series of mathematical morphologi-
cal operations and filters. This algorithm was selected because it filters out background activity,
distinguishes centrotemporal spikes and has high reliability according scientific literature. Eficient
parameters of this algorithm were analysed and applied. Testing and verification of implemen-
ted algorithm were done with real patients’ electroencephalograms already fully analysed by doc-
tors. Second part of this work focuses on theory and implementation of artificial neural networks
(ANN). Two types of ANN are detailed in this paper — feedforward neural network and convolutio-
nal neural network. Practical tests using various parameters were investigated in order to achieve
better results and precision of ANN. Also, both architectures of neural networks were compared to
identify which one is more suitable for analysis of EEG. Moreover, an idea to combine algorithms
mentioned in both parts — morphological filters and neural networks — was presented and analysed.
On this purpose, a hybrid model for EEG peaks detection was implemented. Python programming
language was used for implementation. Conclusions and observations are presented at the end
of this paper. In general, experiments show that compared to algorithm based on morphological
operations and filters ANN has achieved better results — approximately 90% of accuracy — in EEG
peaks detection. However, results of hybrid model do not meet the expectations and no significant
improvement was achieved.



Ivadas

Daznai net nesusimastome, kiek daug reikSmingy signaly galime aptikti mus supan¢iame pa-
saulyje — i§ meteorologijos, finansy, ekonomikos, medicinos ir kt. sri¢iy. Signalai ypac svarbis Siy
sri¢iy specialistams, pavyzdZziui, meteorologams padeda prognozuoti orus, ekonomistams — ver-
tinti biisimg pelna ar nuostolius, medikams — nustatyti Zmogaus sveikatos bukle bei sutrikimus.
Vienas svarbiausiy uzdaviniy, su kuriuo susiduriama — kaip tiksliai atskirti, kuri signalo dalis yra
reikSminga informacija, o kurig galima atmesti kaip triukSma. Signaly analizés ir apdorojimo pa-
lengvinimui daznai pasitelkiama kompiuteriy pagalba, yra sukurta daug naudingy algoritmy.

Siame darbe susitelkiama i medicinos sritj ir pladiau nagrinéjami medicininiai signalai. Ivairas
signalai medicinoje sutinkami itin daZnai, juos gydytojai gali gauti matuodami pulsa, atlikdami
elektrokardiograma, elektroencefalograma ar kitus tyrimus. Bitent pastaryjy medicininiy signaly
— elektroencefalogramy — analizé yra pagrindinis Sio darbo tikslas. Elektroencefalogramos (EEG)
naudojamos epilepsijai ir jvairioms centrinés nervy sistemos (CNS) ligoms identifikuoti. Auto-
matinis EEG apdorojimas yra labai svarbi problema Siy dieny medicinoje, kadangi dazniausiai jos
vertinamos rankiniu budu. Tai reikalauja daug laiko ir pastangy, o nuo gauty iSvady gali priklau-
syti paciento buklé ir tolesnis gydymas. Deél Sios prieZasties nekyla abejoniy, kad automatizuoti
irankiai tikrai palengvinty mediky darbg — pagreitinty EEG analiz¢, minimizuoty klaidingy iSvady
tikimybg ir taip netgi galéty prisidéti prie efektyvaus paciento gydymo.

Vienas svarbiausiy uZdaviniy EEG analizéje — piky detekcija. Biitent pagal piky kieki, ju susi-
telkimo vietas ir charakteristikas gydytojai vertina paciento bukle, nustato diagnoze, skiria gydy-
ma. Taigi, piky svarba yra pagrindinys veiksnys, kuris skatina ieSkoti efektyviy automatinio EEG
apdorojimo budy.

Sio darbo tikslas — realiems duomenims pritaikyti dviejy automatiniy EEG apdorojimo bidy
kombinacijg ir iStirti, ar toks pasirinkimas yra tinkamas piky detekcijai. Pirmame etape pikai is-
rySkinami, taikant EEG apdorojimo algoritma, paremta morfologinémis operacijomis ir filtrais.
Vertinami pagrindiniai algoritmo parametrai — signalo atkarpos ilgis, piky detekcijos riba, struk-
tirinio elemento ilgis. Antrame etape piky identifikavimas uzbaigiamas dirbtinio neurony tinklo
(DNT) pagalba. Taikomi skirtingos architekturos dirbtiniai neurony tinklai — daugiasluoksnis per-
ceptronas bei konvoliucinis neurony tinklas. Rezultatai vertinami analizuojant modeliy tiksluma,
klaidy matrica, kreive, atspindincia modeliy jautrumo ir specifiSkumo sarySus, bei plota po Sia
kreive.

UZsibréZto tikslo siekiama jgyvendinant tokius uZdavinius ir Zingsnius:

1. ISanalizuoti elektroencefalogramas, jy taikymo sritis, diagnostika;

2. ISanalizuoti elektroencefalogramy pikus, savybes ir jy aptikimo algoritmus;

3. ISanalizuoti dirbtinius neuroninius tinklus ir galimybes juos panaudoti EEG piky aptikimui;
4. Igyvendinti EEG piky aptikimo algoritma, paremta morfologinémis operacijomis ir filtrais;

* IStirti optimalius parametrus, su kuriais piky kiekis buty iSrySkintas geriausiai;

N

. Igyvendinti DNT, pritaikyta piky aptikimui;

* Pritaikyti daugiasluoksni perceptrong piky identifikavimui;

* Pritaikyti konvoliucini neurony tinklg piky identifikavimui;



o Istirti struktira, parametrus ir salygas, su kuriomis piky identifikavimas bty tiksliau-
sias;

6. Atlikti 4-ame ir 5-ame Zingsniuose igyvendinty algoritmy kombinacijos testavima ir analizg
su realiais pacienty duomenimis.

Pirmame skyriuje apZvelgiami Sioje srityje atlikti tyrimai ir darbai. Antrame skyriuje bendrai
aptariamos elektroencefalogramos ir pikai. Trecias skyrius skirtas algoritmy jgyvendinimui reika-
lingy pagalbiniy irankiy pristatymui. Toliau ketvirtame skyriuje analizuojamas pasirinktas EEG
piky algoritmas, paremtas morfologinémis operacijomis ir filtrais. Penktame skyriuje nagrinéjami
skirtingy struktiiry dirbtiniai neuroniniai tinklai, pagrindinés sagvokos ir parametrai. Paskutiniame,
SeStame, skyriuje pateikiamos praktinés ketvirtame ir penktame skyriuose nagrinéty algoritmy
igyvendinimo detalés ir jvertinami testavimo rezultatai. ISvadose apibendrinamos jZvalgos ir re-
komendacijos, o ateities tyrimy plane — aptarti darbai, kuriais biity galima toliau tobulinti iSkelto
uzdavinio sprendima ir siekti piky detekcijos tikslumo.

Sis magistro baigiamasis darbas yra testinis. Dalis uzdaviniy buvo i§spresti mokslo tiriamajame
darbe. 1, 2, 4, 5 skyriy informacija paimta i§ mokslo tiriamojo darbo bei atnaujinta ir papildyta.
Taip pat, algoritmo, paremto morfologinémis operacijomis ir filtrais, pagrindiné dalis, aptariama
6 skyriaus 6.1 poskyryje, buvo igyvendinta mokslo tiriamajame darbe. T¢siamo darbo rezultatai
— minéto algoritmo tyrimas su naujausiais duomenimis, gilesné DNT analizé, jgyvendinimas ir
testavimas bei hibridinio modelio sukiirimas piky detekcijai.



1. Susijusiy darby apzvalga

Apie elektroencefalogramy analizg ir jy apdorojimo automatizavimg paraSyta nemazai moks-
liniy straipsniy. Pristatoma vis daugiau naujos informacijos ir pasitilymy — tai irodo, kad i tema
aktuali iki $iol. Siuo metu visus egzistuojan¢ius EEG analizés algoritmus galima suskirstyti i ke-
lias kategorijas [14], pagrindinés yra Sios: bangy transformacijos, spektrinés analizés, dirbtiniy
neurony tinkly ir parametriniai bei Sablono atitikties metodai. Taciau, nepaisant technologijy plét-
ros ir tobuléjimo, pilnas EEG piky aptikimo automatizavimas yra sudétingas uzdavinys dél jvairiy
prieZzasCiy. Pirmiausia, automatizavimo algoritmams apmokyti kuo tiksliau atpaZinti pikus yra
reikalingas didziulis duomeny kiekis. Be to, svarbus duomeny teisingumas, piky pavyzdziy tiks-
lumas. Galiausiai, netgi esant pakankamam duomeny kiekiui, reikalingas bendradarbiavimas su
medicinos ekspertais, nes kiekvieno paciento atvejis yra specifinis ir galutinei diagnozei priimti
rekomenduojama jvertinti keliy gydytojy nuomones [32].

Vieni i§ pirmyjy bandymy i8rySkinti EEG pikus buvo apraSyti dar 1976m. [3] Originalus Sia-
me darbe nagrinéjamas piky aptikimo algoritmas, paremtas morfologinémis operacijomis ir filtrais,
pristatytas konferencijoje, Kinijoje, 2006m. [33] Nuo tada buvo stengiamasi Siam algoritmui su-
rasti optimalius parametrus — §i uzduotis placiai nagrinéjama ir pasiekta gery rezultaty: [18], [26].
Algoritmas pasiZymi tuo, kad morfologiniy operacijy pagalba smegeny fonine veikla yra nufilt-
ruojama, o ligos pikai iSrySkinami. Nagrinéjamoje literatiiroje skelbiamas gana aukStas algoritmo
tikslumas — 91, 62% [33].

Kitas, Siomis dienomis aktualus ir daug Zadantis automatizavimo metodas — dirbtiniai neu-
roniniai tinklai (DNT). Nuo pat pirmojo pasiilymo panaudoti dirbtinius neuroninius tinklus EEG
analizei [21], Sis metodas laikomas vienu i§ efektyviausiy buduy, galin¢iy padéti automatizuoti EEG
apdorojima. Pagrindinés darby kryptys:

* DNT panaudojimas neapdorotoms EEG [29];
* DNT panaudojimas i$ anksto apdorotoms EEG [31].

DNT algoritmai yra vieni i§ placiausiai nagrinéjamy metody, kadangi jy piky aptikimo tikslumas
yra gana didelis [13], o tobuléjancios technologijos suteikia galimybes Siuos algoritmus efektyviai
realizuoti. Dél to, vis daZniau bandoma automatinei EEG analizei taikyti ir konvoliucinius neurony
tinklus [1]. Taigi, buitent dél tokiy prieZasciy, Sio darbo pagrindiné idéja yra su tuo glaudZiai susiju-
si — tiriami DNT panaudojimo biidai i§ anksto morfologinémis operacijomis ir filtrais apdorotoms
EEG.

2. Elektroencefalogramos ir juy taikymas

Remiantis tyrinéjimais, manoma, kad galvos smegeny signalai atspindi ne tik pagrindines sme-
geny funkcijas, bet taip pat gali suteikti informacijos apie bendra Zmogaus sveikatos biklg. Pasau-
linés sveikatos organizacijos (PSO) duomenimis, egzistuoja apie 50 milijjony Zmoniy, serganciy
vairiomis epilepsijos formomis. Toks mastymas ir statistiniai duomenys pabréZia elektroencefa-
logramy (EEG) reikSmg¢ medicinoje — jos yra vienas i§ svarbiausiy smegeny veiklos matavimo
irankiy ir pagrindiné priemoné, kurios pagalba gali buiti diagnozuojama epilepsija, miego sutriki-
mai, nervy, psichikos ligos ir kiti smegeny pazeidimai [30].



Pagal bendrini apibréZima, EEG — tai galvos smegeny aktyvumo uZrasas. Bitent, gydytojai
analizuoja Siuos uZraSus ir stebi smegeny veikla, ritmus, ieSko epileptoforminiy piky, kurie bus
placiau nagrinéjami skyriuje 2.2.
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1 pav. Elektrody iSdéstymas pagal tarptauting 10-20 EEG nuskaitymo sistema. Zyméjimas:
"INION" — Zemiausia pakauSio dalis, "NASION" — Zemiausia kaktos dalis. Lyginiais skaiciais
numeruojami deSinés galvos pusés kanalai, o nelyginiais — kairés. Raidés "F", "T", "C", "P", "O"
atitinka prieking, smilkiniy, centring, pakausio, iSoring sritis, o raidémis "A"” pazyméta ausy vieta.
[liustracija vieSai prieinama Wikimedia Commons [4].

2.1. EEG diagnostika ir CNS veikla

EEG diagnostikos pradZia galime laikyti 1924-uosius metus, kai Zymus $ios srities specialistas,
psichiatras Hansas Bergeris (Hans Berger, 1873 — 1941) pirma karta atliko $i tyrima Zmogui, o
gautus rezultatus pristaté publikacijoje 1929-aisiais metais [30].

EEG yra neinvazinis tyrimas, atliekamas pavirsiniy elektrody pagalba, kurie yra tvirtinami prie
paciento galvos. DaZniausiai pasaulyje naudojama tarptautiné 10-20 EEG nuskaitymo sistema,
vaizduojama 1 pav. Cia naudojamas 21 elektrodas-kanalas, kiekvienas i§ jy turi savo pavadinima
ir tikslig vieta. Tokia sistema palengvina tyrimo struktiiros iSlaikyma ir uZtikrina galimybe lengvai
gauti, atkurti, lyginti bei tirti paciento rezultatus. Tyrimo metu kiekvienas elektrodas tam tikra
laiko tarpa fiksuoja ir surenka jtampos pokyc¢iy duomenis. PavyzdZziui, pacientams, besigydantiems
namuose, EEG tyrimo trukmé yra apie 20 minuciy, taciau stacionariai gydomiems ligoniams gali
biti atlieckami detalis tyrimai, trunkantys ir keliolika valandy.

Be to, atitinkamai pagal siekiama diagnozuoti liga, elektroencefalograma gali biiti matuojama
pacientui esant skirtingose biisenose - tiek miego, tiek budrumo. Dazniausiai tyrimas atliekamas
pasyvioje busenoje — pacientas turéty biiti nemiegantis, taciau budrus, izoliuotas nuo triukSmo,
rySkios Sviesos. Nuo bisenos priklauso bangy daZniai, kurie taip pat keiciasi kartu su paciento
amziumi. Esant normaliai centrinés nervy sistemos (CNS) veiklai, Sie dazniai irgi yra jvairts bei
kinta priklausomai nuo biisenos. Pagal tai smegeny bangos dazniausiai skirstomos i penkias ritmy
grupes — alfa («), beta (), gama (v), delta (9), ir teta (¢), kurios iSsamiau aprasytos 1 lenteléje
[28].
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Pavadinimas Daznis Busena

PasireiSkia gilaus miego busenoje. Suaugsiems Zmonéms

0 ritmas 3,bHz ir maziau | pastebimas galvos smegeny priekyje, o vaikams — galinéje
dalyje.
) PasireiSkia mieguistumo, miego biisenoje arba gilios
6 ritmas 4—T7,0Hz & L g ] g
meditacijos metu.
. PasireiSkia atsipalaidavimo busenoje, uzmerktomis akimis.
« ritmas 8 —13Hz . 9 ... .
Pastebimas Zmogaus galvos smegeny galin¢je dalyje.
) Pasireiskia mastymo, susikaupimo biuisenoje. Pastebimas
[ ritmas 14 —30H z . vy .p e .J y
Zmogaus galvos smegeny priekinéje dalyje bei Sonuose.
 ritmas 30H z ir daugiau PasireiSkia retai.

1 lentelé. Smegeny aktyvumo ritmai

2.2. EEG pikai ir ju aptikimas

Atlikus EEG tyrima, gydytojai vizualiai tikrina gauta smegeny aktyvumo uzrasa, bando iden-
tifikuoti neiprasta smegeny veiklg ar rasti nebudingy padidéjusio aktyvumo poZymiy. Kai ku-
rioms ligoms yra buidingi epileptoforminiai pikai, kuriuos ne visada lengva atpazinti be papildomy
irankiy ar skaic¢iavimy, kadangi jie gali biti vizualiai panaSus i ivairius artefaktus. Tokiy ligy
pavyzdys — epilepsija. Tai viena i$ centrinés nervy sistemos ligy, kuriai biidingi pasikartojantys
ir nekontroliuojami priepuoliai, sukeliantys elektrines smegeny iSkrovas, kurios lemia sutrikimus
elektroencefalogramose. Taigi, EEG yra pagrindinis jrankis tokiy ligy tyrime. Siame darbe pla¢iau
nagrinéjama vaikams budinga epilepsijos forma — Rolando epilepsija. Jos sukelty piky pavyzdys
yra matomas elektroencefalogramose 2 pav.

Neretai gydytojams sunku identifikuoti pikus dél jvairios kilmes artefakty, kas tuo paciu ap-
sunkina ir automatizavimo algoritmy darba [30]. PavyzdZiui, iSoriniai nuolat pasitaikantys artefak-
tai — elektroniné iranga, elektros tinklo triukSmai (50H 2) ar trikdZiai, netvarkingi elektros laidai,
ir vidiniai — Zmogaus judesiai, akiy mirkciojimas, Sirdies veikla, taip pat neperiodinis smegeny
aktyvumas. Smegenyse vyksta daugybé sudétingy neperiodiniy procesy, taciau minéty ligy diag-
nozavimui — jie neturi svarbios reikSmeés ir netgi apsunkina ieSkomy piky identifikavima, todél yra
laikomi triukSmu.

EEG analizéje svarbu tiksliai apibrézti, koks darinys yra laikomas piku, dél to yra keliami
reikalavimai. Tam, kad EEG pikas biity uZregistruotas, jis turi tenkinti tokius morfologinius reika-
lavimus [28]:

pikas privalo tgstis bent 40ms, bet nedaugiau nei 200ms;

* pikas turi i8kilti bent du kartus vir§ foninio smegeny aktyvumo;

pikas turi atsikartoti bent dvejuose kaimyniniuose kanaluose;

daznai aptinkamas C'4/C3 kanaluose.

Tokie pikai taip pat pasiZymi aukSta amplitude (100 — 3004V"), daZnai juos lydi léta iSkrovos
banga, gali buti aptinkami skirtingose galvos srityse tiek pavieniai, tiek grupése.

11
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2 pav. EEG signaly pavyzdZiai, matuojami mikrovoltais per milisekundg. Vaizduojami 5 kaimyni-
niai kanalai. Pikas matomas mazdaug ties 34, 8 sekunde. Jis paZymétas plona raudona linija.

3. Pagalbiniai irankiai ir duomenys

3.1. Pacienty EEG duomenys

Kaip buvo minéta, Siame darbe nagriné¢jamos vaiky, kuriems diagnozuota Rolando epilep-
sija, elektroencefalogramos. Duomenys gauti i§ vaiky ligoninés, priklausancios vieSajai istaigai
Vilniaus universiteto ligoninés Santaros kliniky filialui. Duomenys saugomi Europos duomeny
formatu (EDF). Tai standartinis faily formatas, tinkamas biologinés ir fizinés kilmés signalams
archyvuoti [2].

IS viso gauta daugiau nei 100 elektroencefalogramuy, i$ kuriy 21 turi detalius aprasymus, in-
formacija apie pikus — nurodyta vieta, suzymétus kaimyninius kanalus, piky skaiciy tam tikrose
minutése. Papildoma informacija apie pacienty lyti taip pat Zinoma, taciau tikslus amZius néra
nurodytas.

Svarbiausios ir Siame darbe nagrinéjamos elektroencefalogramos — gydytojy suzymétos su tiks-
liomis piky koordinatémis. Darbe laikoma, kad turima informacija apie piky vietas laike yra ko-
rektiSka ir neturi klaidy. Duomeny apibendrinimas pateiktas 2 lenteléje. Visa turima informacija
naudojama algoritmy testavimuose, kas padeda nustatyti parametry tinkamuma ir jvertinti gauna-
mus rezultatus.

Skirtingu pacienty skai¢ius | Kanaly skaic¢ius | Vidutiné EEG trukmé | IS viso pazyméta

12 21 arba 26 50 min 929 piky

2 lentelé. Nagrinéjamy EEG duomeny apibendrinimas
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3.2. Programavimo kalbos pasirinkimas

Darbo praktiné dalis — signaly apdorojimas, vizualizavimas, algoritmy igyvendinimas ir te-
stavimas — atlikta Python (3.6) atvirojo kodo programavimo kalba. Sj pasirinkima lémé kelios
prieZastys. Python programavimo kalba yra lengvai suprantama, turi visas reikiamas papildomas
bibliotekas, kurios nesunkiai idiegiamos. D¢l to praktiné dalis néra apkrauta nereikalingais skai-
¢iavimais, o vartotojui patogu toki programini koda skaityti ir analizuoti.

3.2.1. Naudotos bibliotekos

Praktiné dalis buvo realizuota naudojantis tokiomis papildomomis Python bibliotekomis:

* Matplotlib — tai Python braiZymo biblioteka, skirta kokybisSkam funkcijy vizualizavimui ir
2D grafiky kiirimui [16]. Siame darbe naudojami vizualiis pavyzdZiai sukurti §ios bibliote-
kos pagalba.

* NumPy - tai vienas i$ pagrindiniy Python pakety, skirty moksliniams skai¢iavimams, efekty-
viam darbui su duomeny masyvais [8]. éi paketa naudoja ir kitos Python bibliotekos, tokios
kaip SciPy, Matplotlib. Darbe buvo naudojamos jvairios matematinés funkcijos, esancios
Siame pakete — eksponentiné funkcija (exp), greitosios Furje transformacijos funkcijos (FFT)
ir kitos.

* PyEDFIlib — tai Python biblioteka, kurios pagalba yra skaitomos Europos duomeny formato
(EDF/EDF+) bylos [27]. Siuo jrankiu nuskaitytos darbe nagrinéjamos EEG.

* SciPy — tai didelis Python paketas, skirtas matematiniams, moksliniams, inZineriniams skai-
¢iavimams [9]. Darbe buvo pasinaudota Sioje bibliotekoje esan¢iomis morfologinémis ope-
racijomis, kuriy pagalba buvo igyvendintas algoritmas, paremtas morfologiniais filtrais.

» Keras — tai dirbtiniy neuroniniy tinkly (DNT) valdymo biblioteka [7]. Darbe buvo pasinau-
dota Sia biblioteka tam, kad jvertinti, ar jgyvendintas DNT algoritmas veikia korektiSkai.
Taip pat, §i biblioteka suteikia galimybg dirbti ir lengvai valdyti konvoliucinius neuroninius
tinklus.

* Theano — tai greito, gerai optimizuoto skai¢iavimo biblioteka, galinti naudoti tiek centrinio
procesoriaus (angl. Central Processing Unit — CPU), tiek grafikos plokStés (angl. Graphics
Processing Unit — GPU) iSteklius [10]. Taip pat, Theano biblioteka yra vienas i§ pagrindiniy
jrankiy, naudojamy gilaus mokymosi algoritmy igyvendinime. Siame darbe Theano pasi-
rinktas kaip pagrindas dirbtiniy neuroniniy tinkly ktrime, kurie gali biiti lengvai valdomi
auksc¢iau paminétos bibliotekos Keras pagalba. Vienas i$ faktoriy lémusiy tokj pasirinkima
yra pacios bibliotekos Theano, programavimo kalbos Python (3.6) ir operacinés sistemos
(Windows 10) versijy suderinamumas.

e scikit-learn — tai automatizuoto apmokymo Python biblioteka [5], kuria galima paprastai
igyvendinti duomeny analizés uZdavinius. Siame darbe keliuose testuose buvo panaudotas
irankis, esantis Sioje bibliotekoje, skirtas atsitiktiniy dirbtinio neurony tinklo apmokymo
imciy parinkimui.
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3 pav. Kairéje vaizduojamas EEG kanalo P3 — RF" spektras prie§ 50 H z komponentés paSalinima,
o deSingje — po pasalinimo.

3.3. TriukSmo Salinimas signaluose

EEG signaly kokybé daZnai priklauso nuo jvairiy paSaliniy veiksmy. Kaip buvo minéta 2.2
skyriuje, nepageidauting triukSma signale gali lemti tiek vidiniai, tiek iSoriniai veiksniai. Vienas
i§ daZniausiai pasitaikanciy iSoriniy veiksniy — elektros tinklo triukSmai [30]. Siekiant iSvengti Sio
tipo triukSmy, EEG analizéje rekomenduojama taikyti Furje filtrus 50 H z komponentés nufiltravi-
mui.

3.3.1. FFT taikymas

50H z elektros tinklo triukSmo Salinimo procedura néra sudétinga, taciau svarbi ir naudinga,
kadangi Siuo triuk§Smu yra paveikiami visy kanaly duomenys. Tam, kad ji nufiltruoti, darbe buvo
panaudotas greitosios Furje transformacijos (angl. Fast Fourier Transform — FFT) algoritmas.

Siuo filtru apdorojamos ne pacios signalo reik§meés, o jo spektras. Vieno paciento EEG signalo
spektro pavyzdys pateikiamas 3 pav.

Siame pavyzdyje galime pamatyti ir isitikinti, kad egzistuoja spektro reik¥miy Suolis ties 50.H z.
Ne visy pacienty EEG signaly spektruose galime pamatyti tokj akivaizdy Suolj, kadangi EEG ty-
rimas galéjo buti atliktas skirtingomis aplinkybémis ar naudojant skirtingus matavimo aparatus.
Nepaisant to, toliau Siame darbe nusprgsta visoms nagrinéjamoms EEG taikyti FFT filtra.

Siekiant efektyvaus ir greito algoritmo veikimo, Furje filtras jgyvendintas naudojantis Python
biblioteka NumPy [8]. Signalo reikSmés i§ pradZiy transformuojamos i Furje koeficientus ir su-
randami atitinkami daZniai. Taigi, nagrinéjamu atveju, atlikus Furje transformacija, surandami
49,5 — 50,5H z daznius atitinkantys elementai ir prilyginami nuliams. Tada atvirkstineés Furje
transformacijos pagalba signalo reik§més transformuojamos atgal.

14



200
150 150
100 | 100
50 50
0 L 0
=50 ' -50
—100 ~100

—— Originalus P3-RF kanalas —— Nufiltruotas P3-RF kanalas
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

4 pav. Kair¢je vaizduojamas originalus EEG kanalo P3 — RF' signalas, o deSinéje — tas pats
signalas po 50/ z komponentés pasalinimo, naudojant FFT filtrag. Matavimo vienetai: mikrovoltai
per milisekundg.

FFT filtro veikimo pavyzdys pateikiamas 4 pav. Matome, kad FFT filtras signalo Zymiai nepa-
keicia, taciau paSalindamas triukSma pagerina jo kokybg.

4. Morfologiniai filtrai EEG piky aptikimui

Taigi, ivairiais metodais siekiama palengvinti EEG analizg, automatizuoti piky atpaZinimo pro-
cesa. Siame darbe nagrinéjamas piky aptikimo algoritmas, pasiZymintis morfologinémis operaci-
jomis ir filtrais. Tai vienas i§ patikimiausiy tokio tipo algoritmy, pasiZymintis dideliu tikslumu
[18]. Be to, Sio algoritmo vykdymo metu EEG pikai iSrySkinami, o foniné smegeny veikla nufilt-
ruojama.

Toliau Siame skyriuje apZvelgiami svarbiausi algoritmo jgyvendinimo Zingsniai.

4.1. Struktarinis elementas

Svarbus uzdavinys igyvendinant algoritma — struktiirinio elemento pasirinkimas.

4.1.1. Parabolé

Remiantis literatiira [18] ir jau atliktais darbais, galime teigti, kad geriausiai fonini smegeny
aktyvuma apraSo — parabolé, kadangi smegeny veiklai budingi periodiniai ritmai. Parabolé konst-
ruojama tokiu budu:

gi(t) =ait* +b;, i=12. 4.1)
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Parabolés koeficientai apskai¢iuojami taip:

. median(|f|) o median(|f])
"7 05median(W)' 2 1.5median(W)’

by = by = median(|f]), (4.2)

kur W — signalo arky plociai, o | f| — signalo auks§¢iy amplitudés.

4.2. Morfologinés operacijos

Pagrindinés morfologinés operacijos, kuriomis remiasi nagriné¢jamas algoritmas, yra morfolo-
ginis susiaurinimas ir morfologinis i§plétimas.

Pazymékime turimg signala f(t), struktirini elementg ¢(t) ir jo atspindj ¢*(¢t) = g(—t). Lai-
kykime D signalo f(t) apibréZimo sritimi. Tada, morfologinis susiaurinimas apraSomas formule:

(f ©9°)(t) = min{f(r) — g(=(t — 7))}, (4.3)
o morfologinis iSplétimas aprasomas taip:

(f ©¢°)(t) = min{ f () + g(—=(t —7))}. (4.4)
Naudodami pateiktas formules, galime iSvesti dvi operacijas — morfologinio uzdarymo:

(feg)t) =I(fog’) @gl) (4.5)

ir morfologinio atidarymo:

(feg)t)=[(f®g") Oglt) (4.6)

Tiek neigiamuy, tiek teigiamy EEG piky atpaZinimui, reikalinga apibréZti dar dvi naujas operacijas
— uzdarymo-atidarymo:

CO(f(1) = F(t) 8 g1(t) © g2(t) 4.7)

bei analogiSkai atidarymo-uzdarymo:

OC(f(1)) = f(t) 0 gu(t) @ g2(t). (4.8)

4.3. Morfologiniu operaciju kombinacijos taikymas

Uzdarymo-atidarymo operacija (4.7) pakelia signalo reikSmes, o atidarymo-uZdarymo operaci-
ja (4.8) — sumazina. Dél tokios signalo deformacijos gali atsirasti netikslumy piky aptikime, todél
sukuriamas kombinuotas morfologinis filtras:

OC(f(1) + COLS (1)

OCCO(f(t)) = 5 4.9)
Pritaikius morfologinj filtra, gaunamas signalas z(t):
z(t) = |f(t) = OCCO(f ()], (4.10)

kuriame foninis smegeny aktyvumas nufiltruotas, o pikai iSrySkinti.
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5. Dirbtinis neuroninis tinklas EEG piku aptikimui

Deél besivystan¢iy naujyjy technologijy, kompiuteriy, kurie geba atlikti sudétingus skaiciavi-
mus, apdoroti didelius duomeny kiekius ir ta daryti dideliu greiciu, spar¢iai auga automatizuoto
apmokymo populiarumas. Tai dirbtinio intelekto sritis, kur algoritmai prisitaiko prie pateikty duo-
meny ir mokosi i$ ankstesniy skai¢iavimy be Zmogaus isikiSimo. Automatizuotas apmokymas
placiai naudojamas tokiose srityse kaip vaizdy ir balsy atpazinimas, paieskos sistemos, roboty ju-
déjimas, Zaidimy karimas, ligy diagnozavimas ir kt. Zymiausi ir plaiausiai taikomi algoritmai —
dirbtinis neurony tinklas (angl. Artificial Neural Network), sprendimy medis (angl. Decision Tree),
Bajeso tinklai (angl. Bayesian Networks). AtsiZzvelgiant i programavimo kalbas, yra sukurta nema-
Zai kompiuteriniy jrankiy, biblioteky, padedanciy vykdyti automatizuoto apmokymo algoritmus,
pavyzdziui tokie Python plétiniai kaip SciKit-Learn, Keras, TensorFlow, Theano ir kt. Pasirinktos
naudoti programos apraSytos skyriuje 3.2.1.

Taigi, Siame darbe aptariamas vienas i§ automatizuoto apmokymo algoritmy — dirbtinis neuro-
ny tinklas (DNT) [15] klasifikavimo uzduociai spresti. Toliau bus nagrinéjamas biitent Sis algorit-
mas, bus supazindinama su pagrindinémis sagvokomis, tipais, apmokymo ir testavimo procesais.

5 pav. DNT neurono modelis. Iliustracija pagal [15].

5.1. DNT metodo pagrindinés teorinés savokos

Dirbtinis neuroninis tinklas (DNT) — tai tarpusavyje sujungti dirbtiniai neuronai, kurie atlieka
panaSy darba kaip ir Zmogaus galvos smegenys. Dirbtinis neuronas — biologinio neurono abstrak-
cija — tai funkcija, kuri turi baigtini skaiCiy ivesties reikSmiy ir viena iSvesties reikSme¢. Kiekviena
ivesties reikSmeé (x4, xo, . . ., x,,) turi savo perdavimo koeficienta — svorj (wg;, Wga, - - . , Wiy ). DNT
neurono modelis pateikiamas 5 pav. Cia v, reik§mé apskai¢iuojama pagal formule:

m
Uy = E Wk T; + by,

1=0

17



kur b, yra poslinkis, o m — ivesties duomeny skaicius. Gauta v, reikSmé toliau perduodama ak-
tyvacijos funkcijai f, kurios rezultatas yra iSvesties reikSmé y;. Kitame skyriuje nagriné¢jamos
skirtingos aktyvacijos funkcijos, kurios gali biiti panaudotos iSvesties reikSmei rasti.

5.2. DNT aktyvacijos funkcijos

Aktyvacijos funkcijos pagalba apskai¢iuojama DNT neurono iSvesties reik§Smé. Kitaip tariant,
aktyvacijos funkcija nurodo, kokia reikSme¢ perduodame kitam DNT neuronui. Gali buti naudoja-
mos jvairios aktyvacijos funkcijos, pavyzdziui:

* zingsniné funkcija:

f<x>={0’ °=0,

1, >0

* sigmoidiné funkcija:

1

f(«%’):m;

* hiperbolinio tangento funkcija:

er —e %

xr) =tanh(r) = —.
fla) = tanh(z) = S——
Cia f — aktyvavimo funkcija, = — jvesties reik§me.

Siame darbe pagrinde naudojamos sigmoidiné ir hiperbolinio tangento funkcijos, kuriy rezul-
tatai palyginami vélesniuose skyriuose.

5.3. Tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas

Nuo sprendziamo uZdavinio sudétingumo, priklauso DNT sluoksniy skai¢ius ir neurony skai-
¢ius juose. Neuroniniai tinklai gali bati skirstomi i vienasluoksnius ir daugiasluoksnius neuroninius
tinklus.

Paprasciausios architektiiros neuroninis tinklas yra vadinamas perceptronu. Ji SeStajame de-
Simtmetyje sukiré amerikie¢iy mokslininkas Frankas Rosenblatt (1928-1971). Tai tiesioginio skli-
dimo neuroninis tinklas, turintis po viena jvesties ir iSvesties sluoksni. Tokij tinkla nesunku imp-
lementuoti, o jo apmokymas vyksta greitai, taciau jis tinkamas tik nesudétingiems klasifikavimo
uzdaviniams spresti, kadangi rezultatas yra O (ne) arba 1 (taip).

Tinklai, kurie turi daugiau nei viena sluoksni, vadinami daugiasluoksniais perceptronais arba
daugiasluoksniais tiesioginio sklidimo neuroniniais tinklais. Tokie tinklai tarp jvesties ir iSvesties
sluoksniy turi pasléptus neurony sluoksnius. Ivesties sluoksnyje gaunami iSoriniai duomenys, jie
perduodami pasléptajam sluoksniui, kuriame yra apdorojami, taciau rezultatai néra matomi. IS pa-
sléptojo sluoksnio duomenys perduodami paskutiniam, iSvesties, sluoksniui ir galutinis rezultatas
siunc¢iamas i§ neurony tinklo. Tokiy daugiasluoksniy tinkly strukttira yra sudétingesné, del to ju
apmokymas uZtrunka ilgiau, taciau jie gali biiti taikomi sudétingy uzdaviniy sprendimui.

Aptarty rusiy neuroniniy tinkly apibendrinta struktiira vaizduojama 6 pav.
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6 pav. Dirbtiniy neuroniniy tinkly raSys: kair¢je vaizduojamas tiesinis vienasluoksnis neuroninis
tinklas, o deSinéje — daugiasluoksnis. Iliustracija pagal [15].

5.4. DNT mokymas

Vienas i§ esminiy intelekto poZymiy — gebé¢jimas mokytis. Dirbtinis neuroninis tinklas, bitent,
ir yra pagristas mokymusi. Sis procesas gali biti apibréZtas kaip parametry keitimo uZdavinys.
Tikslas — rasti tokius parametrus, kad iSvesties reikSmiy ir tikrojo rezultato skirtumas bity kuo
maZzesnis. Taigi, mokymosi metu nuolat perskai¢iuojami dirbtinio neurony tinklo parametrai —
svoriai (w) ir paslinkiai (b). Yra trys pagrindiniai neuroniniy tinkly apmokymo budai:

* mokymas su mokytoju;
* mokymas be mokytojo;
* mokymas su paskatinimu.

Mokymas su mokytoju gali biiti naudojamas, kai yra Zinomos iSvesties reikSmés. Tokiu at-
veju siekiama rasti parametrus, su kuriais skirtumas tarp ieSkomy ir gaunamy iSvesties reikSmiy
biity kiek jmanoma maZesnis. Siuo atveju svarbu turéti dideli apmokymui skirty duomeny kieki.
Priesingu atveju — esant nepakankamam duomeny kiekiui — dirbtinis neurony tinklas nesugebés
iSspresti uzdavinio. Tolesniuose darbuose, siekiant automatizuoti EEG apdorojima, galéty buti
naudojamas mokymosi su mokytoju metodas.

Daznai iSvesties reikSmés néra Zinomos, tada naudojami mokymosi be mokytojo algoritmai.
Tokiu atveju tinklui paduodamas tik jvesties sluoksnis ir jis pats turi ieSkoti duomeny panasumuy,
reguliarumy ar ypatumuy, neturédamas teisingy atsakymuy.
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Mokymosi su paskatinimu atveju iSvesties sluoksnis taip pat néra Zinomas, ta¢iau neuroniniam
tinklui praneSama, ar gauta reikSmeé teisinga, ar klaidinga. Parametrai perskai¢iuojami, siekant
gauti kuo tikslesnj atsakyma, taciau toks apmokymas uztrunka ilgiau.

5.4.1. Duomenuy normalizavimas

Svarbu ne tik apmokymo duomeny kiekis, bet ir jy ypatybés. Nuo duomeny priklauso dirbtinio
neurony tinklo apmokymo greitis, o taip pat ir rezultatai.

Vieny aktyvacijos funkcijy rezultatus kartais gali iSkreipti per didelés reikSmes, kity — neigia-
mos reikSmés. Pavyzdziui, remiantis pav. matome, kad hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcijos
atveju, esant vien tik dideléms duomeny reikSmeéms ir jy sumoms, i kito sluoksnio neuronus bus
paduodama tik —1 ir 1 reikSmes, o tai reiSkia, kad iSvestinés reikSmé bus apytiksliai lygi 0. IS
to seka, kad svoriai beveik nepasikeis ir apmokymas vyks labai létai, o tam tikrais atvejais visai
nevyks.

Siekiant iSvengti minéty situacijy, duomenis rekomenduojama normalizuoti taip, kad jy vidur-
kis bty artimas 0, o dispersija — 1 [24]. Tuo atveju duomenys gali biiti normalizuojami naudojant
formule:

T —p
Lnorm = o )

¢ia z— neurono jvesties duomenys; o — ivesties duomeny vidurkis; o — ivesties duomeny stan-
dartinis nuokrypis.

5.5. Klaidos atgalinis sklidimas

Mokymo su mokytoju atveju gali buiti naudojamas klaidos atgalinio sklidimo algoritmas (angl.
backward propogation). Siame skyriuje trumpai apragoma klaidos atgalinio sklidimo algoritmo
eiga.

Taigi, klaidos atgalinio sklidimo algoritmo paskirtis — rasti naujas parametry reikSmes apmoky-
mo metu. Algoritmas, naudodamas gradienty nusileidimo strategija (angl. gradient descent) ieSko
tokiy parametry reikSmiy, kad iSvesties reikSmiy ir realiy rezultaty skirtumas biity pats maZziausias.
Siam algoritmui taikoma viena biitina salyga — aktyvacijos funkcija turi bati diferencijuojama. Be
to, algoritmas turi ir papildoma parametra — mokymosi greiti (angl. learning rate). Mokymosi
greicio paskirtis — nustatyti mokymosi Zingsnio dydi, kad jis bty uZtektinai mazas.

Pagrindiniai klaidos atgalinio sklidimo etapai:

* PradZioje poslinkiai yra lygiis 0, o svoriai yra inicializuojami atsitiktinémis reikSmeémis. Pa-
vyzdziui, tam galima naudoti atsitiktines reikSmes, pasiskirsciusias pagal normalyj skirstini.

* Toliau vyksta jvesties reikSmiy sklidimas i iSvesties sluoksnj ir paklaidos sklidimas iS iSves-
ties sluoksnio atgal i vesties sluoksni. Paklaida skai¢iuojama tokiu budu:
/

E = (rezultatas — isvesties reiksmé) - ¢/,

kur ¢’ — aktyvacijos funkcijos iSvestiné iSvesties reikSmei.
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* Taip perskaiCiuojami svoriai ir poslinkiai, naudojant senas jy vertes, paklaida, mokymosi
greicio parametra. Algoritmas vykdomas nurodyta skaiciy karty, kuri galima nustatyti ran-
kiniu budu.

Siame darbe jgyvendintas dirbtinis neurony tinklas paremtas aprasyta klaidos atgalinio sklidimo
strategija.

5.6. DNT taikymas EEG analizei

Elektroencefalogramy analizei DNT taikymas néra nauja idéja. Gali buti taikomi skirtingos
struktiiros dirbtiniai neuroniniai tinklai. Tyrimai rodo, kad vienus geriausiy rezultaty galima pa-
siekti naudojant trijy sluoksniy dirbtini neuronini tinkla su 50 jvesties sluoksnio ir 10 paslépto
sluoksnio neurony [6]. Egzistuoja darby, kuriuose naudojamas trijy sluoksniy dirbtinis neuroninis
tinklas tik su 4 jvesties sluoksnio ir 5 paslépto sluoksnio neuronais [22]. Taip pat, yra iSbandy-
tas ir trijy sluoksniy dirbtinis neuroninis tinklas su 120 jvesties sluoksnio ir 10 paslépto sluoksnio
neurony [17].

Ne tik tiesinis neuroninis tinklas gali biiti naudojamas EEG analizei. N. F. Giiler, E. D. Ubeyli ir
I. Giiler [11] savo darbuose naudojo rekurentini neuronini tinklg (tai toks neuroninis tinklas, kuris
turi griZtamojo rysio jungtis — reikSmeés yra siun¢iamos i$ tolimesniy i ankstesniuosius neuronus).
Be to, egzistuoja darby, kuriuose EEG piky detekcija vykdoma 2 etapais — taikant tiek tiesinj
daugiasluoksni neurony tinkla, tiek rekurentini [6].

Apibendrindami galime pastebéti, kad i$ literatiroje pateikty rezultaty iSrySkéja pagrindinés
priezastys ir sprendimai, kaip pagerinti DNT veikima ir rezultaty tiksluma. Vienas i§ tokiy spren-
dimy — pradinis duomeny apdorojimas.

Dirbtinis neuroninis tinklas EEG piky aptikimui ir jo struktiira tolimesniems darbams bus pa-
sirinkta atsizvelgiant { minéty susijusiy darby rezultatus.

5.7. Konvoliucinis neurony tinklas

Pleciantis automatizuoto apmokymo panaudojimo galimybéms, sudétingiems uZdaviniais spres-
ti daznai taikomi jvairios architektiiros dirbtiniai neurony tinklai. Nuolat vyksta tyrimai, kaip pa-
gerinti Zinomus metodus, ieSkoma kuo tinkamesniy taikymo budy dideliems duomeny kiekiams.
Dar vienas 1S Siuo metu placiausiai taikomy automatizuoto apmokymo metody yra konvoliuciniai
neurony tinklai (angl. Convolutional Neural Networks — CNN).

Populiariausios taikymo sritys — vaizdy, vaizdo ir garso irasSy, laiko eiluciy atpaZinimas ir
prognozavimas. Literatiiroje galime rasti jrodymuy, kad konvoliuciniai neurony tinklai netgi vir-
Sija Zmogaus tiksluma butent vaizdy [20] bei teksto atpazinimo i§ simboliy uzdaviniuose [34], taip
pat biologiniy seky tyrime [19].

Pagrindinis skirtumas tarp konvoliucinio neurony tinklo ir anksciau aptartojo — sluoksniy struk-
tira. Siy tinkly sluoksniy tipai yra tokie: konvoliucinis sluoksnis (angl. convolutional layer), su-
rinkimo sluoksnis (angl. pooling layer), pilnai sujungtas sluoksnis (angl. fully-connected layer).
Taip pat, viena i$ konvoliuciniy neurony tinkly ypatybiy — ta, kad juose naudojami bendri svo-
riai ir parametry kiekis sumaZinamas paskirstant juos per sluoksniy filtrus. Taciau, iS$ kitos pusés,
skai¢iavimams.

Toliau placiau aptariami kiekvieno i§ konvoliuciniy neurony tinkly sluoksniy paskirtis ir savy-
bés.
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7 pav. Konvoliucinio neurony tinklo sluoksniy i§déstymo pavyzdys. Mélynai pazyméti 3 konvo-
liuciniai sluoksniai, o raudonai — 3 surinkimo sluoksniai. Iliustracija pagal [23].

Konvoliucinis sluoksnis Pavadinimas — konvoliucinis neurony tinklas — Zymi tai, kad tinklo ap-
mokymo metu bent vieng karta naudojama matematiné operacija, vadinama konvoliucija [12]:

N-1
Yk = E Ty k—n,
n=0

kur z yra ivesties reikSmeé, h — mokomasis filtras. o /N — jvesties duomeny kiekis. Sluoksnis,
kuriame vykdoma $i operacija, vadinamas — konvoliuciniu sluoksniu. Tai pagrindiné nagriné¢jamo
dirbtinio neurony tinklo dalis.

Konvoliucinis sluoksnis yra sudarytas i§ mokomuyjy filtry rinkinio (angl. Learnable Filters).
Filtro pozijos keitimo metu yra skai¢iuojama filtro elemento ir perduoto duomeny svorio skaliariné
sandauga. Tokiu biidu gaunamas konvoliucinio sluoksnio rezultatas — poZymiy Zemeélapiy rinkinys
(angl. Feature Maps). Kiekviename poZymiy Zzemélapyje esanys neuronai dalinasi tais paciais svo-
riais. Tokiu budu tinklas iSmokomas atpaZinti poZymius, pavyzdZiui, objekty briaunas ar regionus,
kuriuose dominuoja panasios savybeés.

Po kiekvieno konvoliucinio sluoksnio dirbtiniame neurony tinkle naudojamos aktyvacijos funk-
cijos. Jos gali biiti tokios pacios kaip aptarta poskyryje 5.2.

Surinkimo sluoksnis Tarp konvoliuciniy sluoksniy dirbtiniame neurony tinkle dazniausiai nau-
dojami — surinkimo sluoksniai (angl. Pooling Layers). Juose paprastai naudojamos maksimalaus
surinkimo (angl. Max Pooling) arba vidutinio surinkimo (angl. Average Pooling) operacijos.

Surinkimo sluoksniy pagrindiné funkcija yra poZymiy Zemélapiy mazZinimas. Tai atliekama su-
maZinant prie§ tai buvusio sluoksnio poZymiy Zemélapiy neurony skaiciy juos apjungiant | vieng
neurona. Tada gautas rezultatas dauginamas i$ svorio, skai¢iuojama paklaida ir, taip pat, naudoja-
ma aktyvacijos funkcija 5.2.

Taigi, surinkimo sluoksnio pagalba sumaZzinamas jvesties dydis — dél Sios prieZasties, suma-
Z¢ja parametry ir skai¢iavimy kiekis. Tokiu buidu galima paspartinti ir kontroliuoti konvoliucinio
neurony tinklo apmokymo procesa.
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Pilnai sujungtas sluoksnis Po aptarty sluoksniy konvoliuciniame neurony tinkle yra vienas arba
daugiau pilnai sujungty sluoksniy (angl. Fully-Connected Layers). Sie sluoksniai nagrinéjama-
me tinkle yra privalomi, kadangi biitent jie vykdo klasifikavima, taip pat naudodami aktyvacijos
funkcija 5.2.

Pilnai sujungtuose sluoksniuose kiekvienas neuronas yra jungiamas su kiekvienu ankstesnio
sluoksnio neuronu. Neurony kiekis sluoksnyje gali buti pasirenkamas atsitiktinai, priklausomai
pagal sprendziamo uZdavinio sudétinguma. Taciau paskutiniajame konvoliucinio neurony tinklo
sluoksnyje turéty biiti tiek neurony, kiek skirtingy pradiniy duomeny klasiy norima atpazinti.

Konvoliucinio neurony tinklo sluoksniy i§déstymo pavyzdys vizualiai pateiktas 7 pav.

6. Kompiuterinis irankis EEG piky aptikimui

Sio darbo praktiné dalis — dviejy automatiniy EEG apdorojimo bidy taikymas ir jy kombina-
cijos analizé. Pirmasis pasirinktas algoritmas, paremtas morfologinémis operacijomis ir filtrais,
buvo nagrinétas mokslo tiriamajame darbe — pritaikytas realiems duomenims, atsiZvelgiant i svar-
biausius parametrus ir optimalias jy reikSmes. Antrasis praktinés dalies etapas buvo igyvendintas
Sio semestro metu — EEG apdorojimui panaudotas dirbtinis neurony tinklas, pritaikyta abiejy algo-
ritmy kombinacija.

6.1. Morfologiniuy filtry algoritmo igyvendinimas ir testavimas

mos. Kaip buvo minéta 3.1, dalis darbe naudoty EEG jau iSanalizuotos gydytoju ir turi detalius
apraSymus, kurioje signalo minutéje ir kiek uZregistruota piky. Taigi, algoritmo igyvendinimas ir
optimalils parametrai nustatomi atsizZvelgiant i realius tryimus.

Morfologiniy operacijy veikimas pavaizduotas 8 pav. Kaip buvo minéta 4.3 skyriuje, galime isi-
tikinti, kad uzdarymo-atidarymo (CO) operacija pakelia signalo reikSmes, o atidarymo-uzdarymo
(OC) operacija jas sumazina. Toliau Siame skyriuje pristatomos praktinés algoritmo igyvendinimo
detalés.

6.1.1. Signalo atkarpos ilgis

Smegeny veikla nuolat kinta. D¢l Sios priezasties, struktiirinis elementas turi buti nuolat per-
skai¢iuojamas. EEG atkarpa turi buiti pakankamo ilgio piky identifikavimui, taciau ne per ilga, kad
vyraujantys smegeny ritmai nepasikeisty. Optimalus EEG atkarpos ilgis yra tarp 4 ir 6 sekundZiy.
Tokio ilgio atkarpai dar tinka parinkti struktiirinio elemento koeficientai (4.2) ir néra poreikio juy
perskaiciuoti.

Be to, pasirinkta 4-6 sekundZiy atkarpa yra optimali ir dél daugiau priezasc¢iy [26]. Atliekant
EEG tyrima gali kisti paciento galvos odos laidumas dél prakaito ar kity faktoriy, kas gali apsunkti
artefakty nufiltravima. Taip pat, esant optimaliam EEG atkarpos ilgiui, piky aptikimo algoritmas
veikia pakankamai greitai.
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8 pav. Morfologiniy operacijy veikimas. Nagrinéjamas Cz-RF EEG kanalas, kuriam pritaikytos
atidarymo-uzdarymo (OC) ir uzdarymo-atidarymo (CO) operacijos bei jy kombinacija (OCCO).
Matavimo vienetai: mikrovoltai per milisekundg. Struktiirinis elementas: parabole, plotis 20 tasky
(apie 0, 078 sekundés).

6.1.2. Piky detekcijos ribos pasirinkimas

Kiekvienas pacientas yra unikalus ir pasiZymi skirtingos morfologijos pikais. Dél to, tiksli piky
detekcijos riba kiekvienam pacientui yra skirtinga. Si riba Zymi reik§me, vir§ kurios iskylan&ios
signalo virSunés yra laikomos pikais, ir yra randama pagal formulg:

L = d x median|extrema(x(t))|, (6.1)

kur x(t) yra nufiltruotas signalas (4.10), o d — detekcijos ribos koeficientas.

Biitent minétas detekcijos ribos koeficientas kiekvienam pacientui gali buti skirtingas, taciau
nustatyta, kad tai yra skaiCius-konstanta tarp 6 ir 12. Literaturoje [18] siiloma detekcijos ribos
koeficienty laikyti lygy 8, su tokiu koeficientu gauti rezultatai pavaizduoti 9, 10, 11 pav. Atliekant
testavimo darbus koeficiento d reikSmés buvo naudotos nuo 2 iki 20.

6.1.3. Strukturinio elemento ilgis

Struktirinio elemento ilgis — tai parabole, aprasyta 4.1 skyriuje, sudaranciy tasky skai¢ius. Sia-
me darbe buvo koreguojami struktiirinio elemento ilgiai ir kiekvieno paciento atveju buvo ieskoma
tinkamiausio. Optimalus struktiirinio elemento ilgis:

Sp, = dmedian|W |, (6.2)

kur W yra signalo arky plociai.

Toks ilgis S, parodo, kad optimaliu atveju parabolé turéty buti 4 kartus platesné, nei EEG para-
boliy ploc¢iy mediana. Strukturinio elemento ilgio pasirinkimas turi didelg itaka signalo filtravimui,
tuo galime isitikinti palyging morfologinius filtrus su jvairiy ilgiy struktiiriniais elementais, kai kiti
parametrai yra fiksuoti. Tinkamo struktiirinio elemento ilgio pasirinkimo pavyzdys pateikiamas 9
pav.

Jeigu struktirinis elementas yra per trumpas, gali atsitikti taip, kad bus nufiltruota ne tik foniné
smegeny veikla, bet ir pikai. Per trumpo strukturinio elemento pavyzdys pateikiamas 10 pav.
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9 pav. Pavyzdys, kai pasirinktas tinkamo ilgio struktirinis elementas. Nagrinéjamas Cz-RF EEG
kanalas. Matavimo vienetai: mikrovoltai per milisekundg.
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10 pav. Pavyzdys, kai pasirinktas per trumpas struktirinis elementas, kurio ilgio koeficientas 0, 5.
Nagrin¢jamas Cz-RF EEG kanalas. Matavimo vienetai: mikrovoltai per milisekundeg.

Jeigu struktiirinis elementas yra per ilgas, tada prieSingai — foniné smegeny veikla gali likti
tinkamai nenufiltruota, palikti artefaktai, o pikai neiSrySkinti ir apsunkintas jy radimas. Per ilgo
struktirinio elemento pasirinkimo pavyzdys pateikiamas 11 pav.

6.1.4. Rezultaty apibendrinimas

Siame poskyryje pateikiami rezultatai, gauti realiy pacienty elektroencefalogramoms pritaikius
1gyvendinta algoritma, atsiZvelgiant { aptartus optimalius parametrus. Turimi pacienty duomenys
buvo aptarti 3.1 skyrelyje. Detaliam testavimui pasirinktos 3 skirtingos EEG, kurios jau yra iSana-
lizuotos gydytoju. Kadangi kiekvienai i$ juy gydytojai buvo pateike tiksly piky skaiciy ir nurodg,
kurioje minutéje jie aptikti, rankiniu biidu keiciant algoritmo parametrus buvo lyginami gaunami
rezultatai su pateiktais gydytojy rezultatais. Apibendrinimas pateiktas 3 lenteléje. Matome, kad
algoritmas, paremtas morfologinémis operacijomis ir filtrais, daZnai aptinka daugiau piky, nei yra
1§ tikryjy.
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11 pav. Pavyzdys, kai pasirinktas per ilgas struktirinis elementas, kurio ilgio koeficientas 8. Nag-
rinéjamas Cz-RF EEG kanalas. Matavimo vienetai: mikrovoltai per milisekundg.

Nagrinéjant naujausius duomenis, kurie aprasSyti 3.1, pastebéta tokia pati tendencija — morfo-
loginiais filtrais paremtas algoritmas aptinka daugiau piky, negu identifikuoja gydytojai, o patiki-
mumas svyruoja apytiksliai apie 80%. Taciau tolimesniuose darbuose toks pozymis neapsunkina
situacijos, o prieSingai — padeda surasti daug EEG dariniy (kandidaty), kurie panasiis arba yra pi-
kai, ir galéty biiti panaudojami tiriant DNT tiksluma piky detekcijai. Sio algoritmo panaudojimas
kartu su dirbtiniu neurony tinklu detaliau apraSytas 6.2.5 poskyryje.

EEGnr. 1 1 min | 2 min | 3 min | 4 min | S min | 6 min
Gydytoju nurodyty piky sk. 1 4 2 1 4 2
Algoritmo aptikty pikuy sk. 5 3 0 6 2 2

EEG nr. 2 1 min | 2 min | 3 min | 4 min | S min | 6 min
Gydytoju nurodyty piky sk. 2 12 10 12 15 5
Algoritmo aptikty piky sk. 1 19 11 27 2 1

EEG nr. 3 1 min | 2min | 3min | 4 min | 5 min | 6 min
Gydytoju nurodyty piky sk. 9 4 2 6 6 2
Algoritmo aptikty piky sk. 9 9 5 9 22 9

3 lentelé. Rezultaty, gauty pritaikius algoritma, ir rezultaty, pateikty gydytoju, palyginimas. Lygi-
nami piky skaiciai kiekvienoje i§ SeSiy minuciy.

6.2. Dirbtinis neuroninis tinklas EEG piky aptikimui

Sioje praktinéje dalyje igyvendintas dirbtinis neurony tinklas, paremtas teorine analize, kuri
buvo pristatyta 5 skyriuje. Pirmiausia atlieckami bandymai su daugiasluoksniu perceptronu, kuris
pasirinktas dél jo privalumy, aptarty 5.3 poskyryje.
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6.2.1. DNT taikymas realiems pacienty duomenims

Praktiniai testai atliekami su realiais pacienty duomenimis, kurie detalizuojami 3.1 skyriuje.
Taip pat, remiantis literatliros analize, prie§ pradedant darba su dirbtiniu neuroniniu tinklu yra
taikomas pradinis duomeny apdorojimas. IS pat pradZiy, visiems turimiems duomenims taikomi
Sie Zingsniai:

¢ triuk§Smo Salinimas Furje filtru (3.3);

* jvesties sluoksnio sudarymas slenkancio lango principu;

* iSvesties (rezultaty) sluoksnio apibendrinimas;

* apmokymo ir testavimo im¢iy parinkimas.

Slenkancio lango principas. Kiekvienas nagrinéjamy EEG kanalas yra suskaidomas i atskiras
atkarpas, kuriy plotj pasirenka vartotojas. Toliau Siame darbe atlieckamuose testuose pasirinktas
mazdaug 200ms (0, 2 sekundés) atkarpos ilgis. Butent toks ilgis pasirinktas neatsitiktinai — kaip
buvo minéta 2.2 poskyryje, epileptoforminis pikas gali tgstis ne ilgiau kaip 200ms. Vadinasi,
kiekviena EEG kanalo atkarpa gali biiti prilyginama pikui (1) arba ne pikui (0). Siekiant iSvengti
ty atvejuy, kai piko vieta yra biitent ant atkarpos krasto, algoritmas papildytas dar vienu parametru
— persidengimo ploc¢iu. Vizualiai slenkancio lango principas pateiktas 12 pav.

a —— EEG: T5-RF
20 y I

-20
—-40
—60
+“—>
b
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

12 pav. Slenkan¢io lango principas. Zyméjimas a atitinka slenkancio lango ploti, o b — persiden-
gimo plotj. Pavyzdyje vaizduojamas EEG T5-RF kanalas. Matavimo vienetai: mikrovoltai per
milisekunde.

ISvesties sluoksnis. Kaip aptarta auksc¢iau, jvesties sluoksnyje nagrinéjamu atveju turime atkar-
pas, kurios yra arba néra pikai. Toks norimas rezultatas lemia ir i§vesties sluoksnio struktiirg — jo
dydis yra 2 elementai:

* (0,1) — piko atkarpoje néra;
* (1,0) — pikas atkarpoje yra.
Apibendrindami siekiama gauti rezultata, galime daryti iSvada, kad Sio darbo tikslas susiveda i

klasifikavimo uZdavini, turinti dvi klases — pikas arba ne pikas.
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Apmokymo ir testavimo imtys. IS viso apmokymui ir testavimui turime 929 (3.1) piky. Tuo
tarpu atkarpuy, kurios néra pikai, turime daugybe karty daugiau — vidutiné EEG trukmé yra beveik
3000000ms (apie 50 minuciy). Atsizvelgiant { duomeny kieki, testavimui paliekame 200 piky, o
likusius naudojame apmokymui. Po suskaidymo apmokymui turime i viso 1269 atkarpas, kuriose
yra pikai — taip yra dél to, kad tas pats pikas, esantis ant atkarpos kraSto, patenka i abi atkarpas.
Atitinkamai apmokymui taip pat atrenkame 1269 skirtingas atkarpas, kurios néra pikai.

6.2.2. DNT parametry itaka ir jy analizé

Tolimesni tyrimai atliekami su trijy sluoksniy tiesiniu neuroniniu tinklu. Sluoksniai yra Sie:
1. Ivesties sluoksnis — 51 neuronas;

2. Pasléptasis sluoksnis — 15 neurony;

3. ISvesties sluoksnis — 2 neuronai.

Tokie neurony sluoksniuose skaiCiai pasirinkti dél to, kad ivesties sluoksnis yra suskaidytas
atkarpomis, kur kiekvieng jy turi po 51 elementa. Pradinis pasléptojo sluoksnio neurony skaicius
pasirinktas atsitiktinai, véliau Siame darbe iSbandomi ir kitos konfigiiracijos dirbtiniai neuroniniai
tinklai, siekiant palyginti pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus itaka rezultatams. Galiausiai,
1Svesties sluoksnyje turime 2 neuronus — elementus, kurie gali bati lygus O arba 1.

Pagrindiniai parametrai: teisingumo riba, mokymosi greitis, cikly skaic¢ius. Teisingumo ri-
ba — tai skai€ius, kuris nurodo, kada dirbtinio neurony tinklo rezultatas yra teisingas. Apmokymo,
aprasyto 5.5 poskyryje, metu, svoriai perskaic¢iuojami taip, kad spéjamas atsakymas biity kuo ar-
¢iau tikrojo (0 ar 1). Kai dirbtiniam neurony tinklui paduodame atkarpa, kurioje yra pikas, tikimés,
kad jis grazins atsakyma — (1, 0). Taciau i§ DNT gautas atsakymas nebus lygus 0 arba 1, o galimas
interpretuoti kaip tikimybé, kad toje atkarpoje egzistuoja pikas, pavyzdziui, (0.81,0.19). Siekiant
apibrézti atsakymo teisinguma, darbuose naudojama teisingumo riba lygi 0.8. Kitaip tariant, lai-
koma, kad DNT atsakymas yra teisingas, jeigu jis atitinka bent 80%. Gana auksta riba pasirinkta
del eksperimenty metu nustatyto optimalaus santykio tarp atpazistamy piky ir ne piky.

Kiti dirbtinio neurony tinko konfigtiracijoje svarbiis parametrai — mokymosi greitis ir cikly
skaiCius — pasirinkti remiantis aptarta literatira. Mokymosi greitis, kuris apibréZia mokymosi
zingsnio dydi, laikomas lygiu 0,001. Mokymosi cikly skaicius, kuris nurodo, kiek karty vyks
apmokymas, yra lygus 10000. Siekiant iSbandyti jvairias konfigtiracijas ir taikyti tinkamiausia,
visi minéti parametrai yra lengvai keic¢iami ir gali biiti jvedami vartotojo.

Ivesties sluoksnis 1 sluoksnis — 51 neuronas
Pasléptasis sluoksnis 1 sluoksnis — 15 neurony
ISvesties sluoksnis 1 sluoksnis — 2 neuronai
Teisingumo riba 0,8
Mokymosi greitis 0,001
Mokymosi cikly skaicius 10000
Aktyvacijos funkcija Sigmoidiné funkcija

4 lentelé. Nagrinéjamo DNT struktiira
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Taigi, tatkomo dirbtinio neurony tinklo struktiira pateikiama 4 lentel¢je. Tokio tipo DNT tei-
singai nurodé, ar atkarpoje yra pikas, ar jo néra, 86% tikslumu. Taciau tikslumas yra ne vienintelis
rodiklis, pagal kurj vertinamas DNT modelis. Misy atveju testavimo atkarpy, kurios yra ne pikai,
yra Zymiai daugiau. Jos nesudaro net 1% visy atkarpy. Dél to, dirbtiniam neurony tinklui neat-
spéjus nei vieno piko, jo tikslumas vis tiek buty aukStas. Siekiant geriau iStirti DNT modelj, buvo
vertinama klaidy matrica (angl. confusion matrix):

TP FP\ (339 18756 6.3)
FN TN) \213 117587)" '

kur:

TP (angl. true positive) verteé, kuri atitinka tikruosius pikus, kuriuos DNT teisingai identifi-
kavo kaip pikus;

F'P (angl. false positive) verté, kuri atitinka ne pikus, kuriuos DNT identifikavo kaip pikus;

F'N (angl. false negative) verté, kuri atitinka tikruosius pikus, kuriy DNT neidentifikavo
kaip piku;

TN (angl. true negative) verté, kuri atitinka ne pikus, kuriuos DNT teisingai identifikavo
butent kaip ne pikus.

Apibendrinus rezultatus, turime tokias tikimybes:

* Tikimybé¢, kad DNT teisingai ras pika — 61, 4%

Tikimybe, kad DNT teisingai ras ne pika — 86, 24%

Tikimybé¢, kad DNT neteisingai ras pika (pirmos rasSies klaida) — 13, 76%

Tikimybé, kad DNT neteisingai ras ne pika (antros rasies klaida) — 38, 6%

Matome, kad egzistuoja antros riiSies klaidos tikimybé. Tai reiSkia, kad igyvendintas DNT algo-
ritmas, lyginant su gydytojy iSvadomis, vis dél to gali neaptikti tikro piko. Taip pat, atitinkamai
egzistuoja ir pirmos rusies klaidos tikimybe, taciau ji néra didelé. Tai reiskia, kad jgyvendintas
DNT algoritmas be gydytoju pazyméty piky aptinka ir atkarpy, kurias klasifikuoja kaip pikus,
nors jose piky 1§ tikryjy néra.

Papildomai, 13 pav. pateikiama ROC (angl. Receiver Operating Characteristics) kreive, skirta
aptariamo klasifikatoriaus jautrumui ir specifiSkumui palyginti. Kadangi plotas po Sia kreive (angl.
Area Under Curve — AUC) yra ne mazesnis nei 0, 5, vadinasi, statistiSkai klasifikatorius laikomas
pasiZyminciu geromis prognostinémis savybémis.

Toliau bus siekiama tikslesniy igyvendinto DNT algoritmo rezultaty, taikant papildomus duo-
meny apdorojimo algoritmus ir kei¢iant parametrus.

K-daliy kryZzminé patikra Pastarasis testas atliktas taikant nepriklausoma patikrinima (angl.
hold-out validation) — visi turimi duomenys padalinti | dvi nepersidengiancias dalis, kuriy viena
skirta dirbtinio neurony tinklo apmokymui, o kita skirta apmokyto DNT testavimui. Apie tai buvo
placiau kalbama 6.2.1 poskyryje.
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13 pav. Testo ROC kreive, atspindinti DNT jautrumo ir specifiSkumo sarysi. AUC (angl. Area
Under Curve) — plotas po Sia kreive.

Kadangi nepriklausomo patikrinimo atveju DNT testavimui naudojami atskiri, nauji, jam dar
nematyti duomenys, todél gauname tikslesni algoritmo jvertinimg. Aptariamo testo metu buvo
gautas tikslumas lygus 86%. Taciau §io metodo galimas trikumas — priklausomybé nuo atskirty
duomeny. Atsitiktinai apmokymui atskirta duomeny dalis gali neatspindéti pagrindiniy poZymiy,
biiti per daug paprasta arba prieSingai — gali buti labai sudétingai klasifikuojama. Siekiant iSvengti
Sios problemos, apmokymo ir testavimo duomeny imtims buvo taikoma k-daliy kryZminé patikra
(angl. k-fold cross validation).

Atsizvelgiant i duomeny kieki, taikoma 4-daliy kryZminé patikra. Taigi, duomenys atsitiktinai
suskirstomi 1 4 dalis — 1§ kuriy viena paliekama patikrinimui (testavimui), o kitos trys naudojamos
apmokymui. Procesas vykdomas 4 kartus — kiekvieng karta patikrinimo dalis sukei¢iama su viena
nauja dalimi i§ apmokymo daliy. Be to, papildomai patikra kartojama 10 karty ir vertinamas
rezultaty vidurkis, kuris pateiktas 14 pav.

[=2]
o

IS
o

Rezultatas, %

20

14 pav. 4-daliy kryZminés patikros rezultatai. Patikra kartojama 10 karty. Pateiktas rezultaty
vidurkis procentais.
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Matome, kad skirstant apmokymo ir testavimo imtis jvairias biidais, dirbtinio neurony tinklo
tikslumas svyruoja 80 — 90% ribose. Maziausias rezultaty vidurkis — 84, 35%, o didZiausias —
86,49%.

Rezultaty palyginimas su Python irankiu Naudojamas dirbtinis neurony tinklo algoritmas bu-
vo suprogramuotas rankiniu budu, todel buvo norima iSsiaiskinti, ar veikimas yra korektiskas, ir
palyginti rezultatus su laisvai prieinamomis Python bibliotekomis, skirtomis DNT ktrimui bei val-
dymui. Apie biblioteky pasirinkima placiau nagrinéjama 3.2.1 skyriuje. Pasirinkta naudoti Keras
biblioteka, veikiancia Theano bibliotekos pagrindu.

Atliekamas pastarasis, aukSc¢iau apraSytas testas. Naudojami tie patys duomenys, paruosti slen-
kancio lango principu. Parinktos tokios pacios apmokymo ir testavimo imtys. ParuoSta tokia pati
DNT konfigtracija — 1 jvesties sluoksnis su 51 neuronu; 1 pasléptasis sluoksnis su 15 neurony; 1
iSvesties sluoksnis su 2 neuronais. Naudojama sigmoidiné aktyvacijos funkcija.

Gauti labai pana$is rezultatai. DNT tikslumas arti 90%. Antros rasies klaidos — kad DNT
neras piko, ten kur jis yra — tikimybé skiriasi labai mazai — 36,96%. Tuo tarpu, pirmos rasies
klaidos — kad DNT ras pika, nors jo ten néra — tikimybé palyginus yra Siek tiek geresné — 9, 74%.

Nepaisant nedideliy skirtumy, kurie galéjo atsirasti dél optimizavimo prieZasciy, reikSmingy
nukrypimy nepastebéta, todél toliau laikoma, kad jgyvendintas dirbtinis neurony tinklas veikia
korektiskai.

Duomenu normalizavimo itaka Apie itaka, kurig gali turéti dirbtinio neurony tinklo jvesties
duomeny ypatybeés, ir apie jvesties duomeny normalizavima buvo raSoma 5.4.1 poskyryje.

Iki Siol 1 ivesties duomeny normalizavima atsiZvelgta nebuvo. Taciau, analizuojant EEG kanaly
duomenis, buvo pastebéta, kad pasitaiko labai dideliy reikSmiy. Taip pat, vyrauja tiek teigiamos,
tiek neigiamos jvairios reikSmés, bet daznai vidurkis siekia kraStitinumus. Taigi, Sio testo tikslas —
patikrinti, ar EEG kanaly duomeny normalizavimas gali turéti jtakos DNT tikslumui.

ISlaikant nuosekluma, atliekamas testas, panasus 1 iki Siol nagrinéta. DNT struktiira naudojama
tokie pati — sudaryta i§ 3 sluoksniy. Taciau Siuo atveju duomenys naudojami pries tai juos norma-
lizavus, 5.4.1 apraSytu procesu, taip kaip rekomenduojama [24] — vidurkis artimas 0, o dispersija
artima 1.

Gauti rezultatai pastebimai geresni, palyginus su 6.2.2 atliktu testu. Po duomeny normalizavi-
mo, DNT teisingai nurodé, ar atkarpoje yra pikas, ar jo néra, 95% tikslumu. Toliau apZvelgsime
kitas DNT rezultaty vertinimo metrikas.

Nagrinédami gauta klaidy matrica (elementy reikSmeés aprasytos po formule 6.3):

TP FP\ (494 6766
FN TN) \58 129577)°
galime daryti tokias iSvadas:

* Tikimybé¢, kad DNT teisingai ras pika — 89, 49%

Tikimybe, kad DNT teisingai ras ne pika — 95, 04%

Tikimybé¢, kad DNT neteisingai ras pika (pirmos risies klaida) — 4, 96%

Tikimybé, kad DNT neteisingai ras ne pika (antros rasies klaida) — 10, 51%
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Matome, kad antros riSies klaidos tikimybeé, normalizuoty duomeny atveju, yra daugiau nei 3
kartus mazesné. Vadinasi, DNT algoritmas daug tiksliau atpazista tikruosius pikus, kuriuos taip
pat atpaZino ir gydytojas. Be to, pirmos rusies klaidos tikimybé Siuo atveju irgi yra mazesné.
Tai reiSkia, kad dabar DNT algoritmas nepazymi tiek daug piky atkarpose, kur jy i$ tikryjy néra.
Gautus rezultatus 15 pav. iliustruoja ROC kreive. Plotas po kreive Zenkliai didesnis — siekia net
0,97.
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15 pav. Testo su normalizuotais duomenimis ROC kreive, atspindinti DNT jautrumo ir specifiSku-
mo sarySi. AUC (angl. Area Under Curve) — plotas po Sia kreive.

6.2.3. DNT aktyvacijos funkcijos pasirinkimas

Iki Siol testuose buvo naudojama sigmoidiné aktyvacijos funkcija. Taciau, kaip minima 5.2, tai
ne vienintelis galimas variantas. Siame skyriuje sigmoiding aktyvacijos funkcija palyginsime su
hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcija.

Taigi, testo salygos — duomenys ir DNT konfiguracija — tokios pat kaip pries tai aprasyto testo.
Vienintelis skirtumas — naudojama hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcija. Gautas rezultatas
labai panasus — DNT teisingai nurodé, ar atkarpoje yra pikas, ar jo néra, 93% tikslumu. Zymaus
skirtumo nepastebéta ir tarp kity nagrin¢jamy metriky. Pirmos riiSies klaidos tikimybés beveik
nesiskiria, o antro rasies — Siek tiek didesné. Rezultatus 16 pav. iliustruoja ROC kreivé. Plotas po
kreive yra apytiksliai lygus 0, 96.

Rrezultatai néra labai reikSmingi, kad buty galima teigti, jog viena aktyvacijos funkcija yra
geresné uz kit ir visada vertéty taikyti vieng ir ta pacia. Tad, apibendrindami galime pasakyti, kad
sigmoidiné aktyvacijos funkcija yra tik Siek tiek pranaSesné uz hiperbolinio tangento aktyvacijos
funkcija. Dél nezymiy skirtumu, kaip ir pirmuosiuose testuose, toliau bus naudojama sigmoidiné
aktyvacijos funkcija.
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16 pav. Testo, naudojant hiperbolinio tangento aktyvacijos funkcija, ROC kreive, atspindinti DNT
jautrumo ir specifiSkumo sarysi. AUC (angl. Area Under Curve) — plotas po Sia kreive.

6.2.4. Pasléptojo sluoksnio neurony skaicius

Siame skyriuje siekiama i3tirti pasléptojo sluoksnio neurony skai¢iaus jtaka DNT rezultatui.
IKi iol testai buvo atliekami su 15 paslépto sluoksnio neurony. Si skai¢iy vartotojas gali pasirinkti
pats koki tik nori, bet kyla klausimas — koks kiekis paslépto sluoksnio neurony yra optimalus.

Neurony skaicius pasléptajame sluoksnyje turi jtakos ne tik DNT klasifikavimo tikslumui, bet
netgi algoritmo vykdymo greiciui. Nors néra formulés, kaip rasti §j neurony skaiciy, kuri tikty
visiems atvejams, taciau egzistuoja jvairiy parinkimo strategijy. Jos gali priklausyti nuo jvesties
ir iSvesties neurony skaiciy, apmokymo imciy kiekio, aktyvacijos funkcijos, bendros DNT kon-
figtiracijos, kity parametry ir, taip pat, nuo pacio uzdavinio sudétingumo. Literatiroje randamos
rekomendacijos yra tokios:

» Optimaly neurony skaiciy pasléptajame sluoksnyje galime apskaiciuoti pagal formulg [25]:
H =logo M,

kur H — neurony skaicius, o M — didZiausias tiesiSkai atskiriamy regiony, esanciy jvesties
duomenyse, skai¢ius. Nagrin¢jamu atveju — H biity lygus 5.

* Optimaly neurony skaiciy pasléptajame sluoksnyje galime apskaiciuoti pagal formulg:

H=(+0)-3,

kur H — neurony skaicius, I — jvesties neurony skaicius, O — iSvesties neurony skaicius.
Nagrinéjamu atveju — H bty lygus mazdaug 35.

* Optimaly neurony skai¢iy H pasléptajame sluoksnyje patariama rinktis tokj, kad atitikty
vieng 1S §iy pasitlymuy:
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— H turéty biti tarp ivesties ir iSvesties neurony skaiciy. Nagrin¢jamu atveju — H biity
tarp 2 ir 51.

— H turéty biti ne didesnis uz padvigubinta jvesties neurony skai¢iy. Nagrinéjamu atveju
— H biity ne didesnis uz 100.

Kaip matome, patarimy yra daug ir jie visi skirtingi, todél toliau Siame skyriuje yra iSbandoma
keletas pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus reikSmiy ir palyginami rezultatai.

Naudojami tokie pat duomenys, kaip priesS tai nagrinétame teste, taip pat naudojama tokia pati
DNT konfiguracija — 1 jvesties sluoksnis su 51 neuronu; 1 pasléptasis sluoksnis su // neurony; 1
i1Svesties sluoksnis su 2 neuronais. Naudojama sigmoidiné aktyvacijos funkcija. ISbandomos tokios
H vertes:

H = 5,10, 15,20, 25,30, 35, 40, 45, 50.

Visy atlikty testy su skirtingomis H reikSmémis rezultatai apibendrinami ir pateikiami 5 lenteléje.

H 5 10 15 20 25

Laikas (s) 20 (20)+8 | (28)+10 | (38)+9 | (47) + 10

Rezultatas (%) | 94,3847 | 94,6908 | 94,7280 | 94,9472 | 94,8946
H 30 35 40 45 50

Laikas (s) | (57) + 19 | (76) + 13 | (89)+9 | (98)+ 13| (111)+9
Rezultatas (%) | 95,2511 | 95,2430 | 94,7398 | 95,1445 | 94,9180

5 lentelé. DNT tikslumo priklausomybé nuo pasléptojo sluoksnio neurony skaiciaus /.

x — laikas pateikiamas tik kaip papildomas rodiklis, leidZiantis stebéti, kaip ilgéja programos
vykdymas, keiciant H verte; konkretus laikas nelaikomas isvadoms svarbiu veiksniu, kadangi pri-
klauso nuo individualaus kompiuterio istekliy ir galimybiy.

Palyging rezultatus, galime pastebéti, kad, i$ tikryju, pasléptojo sluoksnio neurony skaicius
daro itaka tikslumui. Nors $§i jtaka néra labai didelé, taciau tendencija iSrySkéja — kad didéjant
neurony skaiCiui, tikslumas irgi didéja. Matome, kad rezultatas apytiksliai virSija 95% nuo 30
neurony skaiCiaus, bet didZiausias skirtumas tarp rezultaty mazdaug yra tik 1%. Reikia nepamirsti
ir fakto, kad didéjant neurony skaiciui, didéja ir vykdymo laikas.

Atsizvelgdami | tokius rezultatus, galime teigti, kad sigmoido aktyvacijos funkcijos atveju ma-
tomas pastovumas ir klasifikavimo tikslumai yra panasis, lyginant pagal pasléptojo sluoksnio ne-
urony skaic¢iy H. Be to, iki Siol testuose naudotas neurony skai¢ius / = 15 atitinka literatiroje
rekomenduojamas vertes, o rezultatas, gautas naudojant tokj skai¢iy, maZiau nei per 0, 5% skiriasi
nuo kity.

6.2.5. Morfologiniy filtry itaka DNT tikslumui

Vienas 1§ pagrindiniy Siame darbe atliekamy testy — hibridinio modelio taikymas piky detekci-
jai. Hibridinis modelis — tai morfologinémis operacijomis ir filtrais paremto algoritmo bei dirbtinio
neurony tinklo kombinacijos taikymas. Toliau aptarsime Sio testo detales.
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6 skyriaus 6.1 dalyje buvo isitikinta, kad morfologinémis operacijomis ir filtrais paremtas al-
goritmas nufiltruoja foning smegeny veiklg ir iSryskina pikus. Buvo pastebéta, kad Sio algoritmo
pagalba aptinkama daugiau piky negu yra i$ tikryjy. Tai reiskia, kad Sio algoritmo pagalba ga-
lima surasti daug EEG dariniy, kurie yra pikai arba yra panaSus 1 pikus. Svarbu paminéti viena
1§ reikSmingiausiy algoritmo parametry — piky detekcijos riba L. Signalo reikSmés, kurios iSkyla
vir§ Sios ribos — yra laikomos pikais. Optimalus Sios ribos pasirinkimas buvo nagrinéjamas 6.1.2
poskyryje. Nagrin¢jamam testui atlikti buvo pasirinkta tokia piky detekcijos ribos L reikSme, kad
nufiltruotoje EEG likty daug dariniy-kandidaty i pikus ir nebiity klaidingai atmesti realiis pikai.
Taigi, L formuléje 6.1 naudojamas koeficientas d pasirinktas lygus 4.

Toliau taikomas dirbtinis neurony tinklas. IS esmés, pakartojamas testas, aprasytas 6.2.2 sky-
relyje (salygos tos pacios). Tac¢iau duomenys naudojami jau apdorojus juos morfologinémis opera-
cijomis ir filtrais paremtu algoritmu. Atmestos visos atkarpos, kurias pastarasis algoritmas nufilt-
ravo. Taigi, turime maZesn¢ imti ne piky klasés elementy — sumazéjimas lygus 10033.

Gauti rezultatai nepatvirtina iSkelto spéjimo, kad toks hibridinis modelis padéty pasiekti tik-
slesniy rezultaty. DNT teisingai nurodé, ar atkarpoje yra pikas, ar jo néra, 86,04% tikslumu.
Rezultatas beveik toks pat kaip ir pirmojo testo. Gauta tokia klaidy matrica:

TP FP\ (339 17624
(FN TN> B (213 108686> ’
Buvo tikimasi, kad atmetus atkarpas, kurios tikrai néra pikai, sumazéty pirmos rasies klaidos ti-
kimybe (tikimybe, kad DNT ras pika, nors jo toje atkarpoje néra). Taciau, nepaisant to, kad dalis
atkarpy buvo atmestos, ir §iuo atveju pirmos rusies klaidos tikimybé apytiksliai lygi 14%.
Viena i§ priezasCiy, kodél nematome reikSmingo piky detekcijos tikslumo pageréjimo, gali
buti ta, kad morfologinémis operacijomis ir filtrais paremtas algoritmas atmeta atkarpas, kurios

akivaizdZziai yra ne pikai. Rezultatai rodo, kad tokias atkarpas dirbtinis neurony tinklas gebédavo
atpazinti ir netaikant pirmojo algoritmo.

6.2.6. Konvoliucinis neuroninis tinklas

Vienas i§ Siame darbe iSkelty uzdaviniy — skirtingos struktiiros dirbtiniy neurony tinkly tai-
kymas EEG piky detekcijai. Palyginimui su 6.2.2 atliktu testu, kur naudojamas trijy sluoksniy
perceptronas, buvo igyvendintas konvoliucinis neurony tinklas. Igyvendinimas atliktas Python bi-
bliotekos Keras pagalba.

Toliau apraSomas testas atliktas su tokios strukttros konvoliuciniu neurony tinklu:

1. Ivesties sluoksnis. Paduodami EEG duomenys, suskaidyti slenkancio lango principu. Nau-
dojamos analogiSkos imtys kaip ir pirmajame teste.

2. Konvoliuciniai sluoksniai. Pasirinktas modelis sudarytas i§ 2-iejy konvoliuciniy sluoksniy,
kurie turi po 3 mokomuosius filtrus.

3. Surinkimo sluoksnis. Maksimalaus surinkimo sluoksnis, kurio dydis 2, taikomas kiekvie-
nam i§ poZymiy Zemélapiy.

4. Pilnai sujungtas sluoksnis. Siame sluoksnyje naudojama 100 pasléptujy neurony.

5. Aktyvacijos funkcija. Visiems modelio sluoksniams naudojama sigmoidiné aktyvacijos
funkcija.
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6. Mokymosi cikly skaic¢ius. Maksimalus apmokymo karty skaicius — 100.

Aprasytos struktiiros konvoliucinis neurony tinklas pasieké iki 93% tiksluma, kas reiskia, jog
klasifikavimo rezultatai pageréjo, lyginant su 6.2.2 atliktu testu. Vertinant kitas metrikas taip pat
pastebimas geresnis klasifikavimas. Nagrinédami gauta klaidy matrica:

TP FPY\ (509 8723
(FN TN> B (43 127620) ’
matome, kad antros rasies klaidos tikimybé Zymiai mazesné — apie 7, 8%, o atitinkamai pirmos
riSies klaidos tikimybé taip pat mazesné — 6,4%. Tai reiSkia, kad konvoliucinio neurony tinklo
pagalba piky detekcijos kokybé pageréja — neteisingai praleidZiama maZziau tikry piky ir taip pat
maziau atkarpy, kuriose i§ tikryjy piky néra, neteisingai priskiriama pikams.
Papildomai, 17 pav. pateikiama ROC kreive, skirta klasifikatoriaus — konvoliucinio neurony

tinklo — jautrumui ir specifiSkumui palyginti. Plotas po §ia kreive yra lygus 0, 968 ir didesnis,
palyginus su testo rezultatais, kai buvo naudojamas 3 sluoksniy perceptronas.
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17 pav. Testo, atlikto konvoliuciniu neurony tinklu, ROC kreive, atspindinti jautrumo ir specifis-
kumo sarysi. AUC (angl. Area Under Curve) — plotas po Sia kreive.

Tesiant Siame darbe iSkelto uzdavinio tyrima, apraSyta 6.2.5, analogiSkas testas buvo atliktas,
naudojant hibridini modelj sudaryta i§ algoritmo, paremto morfologinémis operacijomis ir filtrais,
bei konvoliucinio neurony tinklo. Sio testo rezultatai, kaip ir pirmuoju atveju, nepateisino iskeltos
idéjos — konvoliucinio neurony tinklo klasifikavimo tikslumui reikSmingos itakos neturéjo tai, kad
dalis atkarpy buvo atmestos kaip tikrai ne pikai. Dél tokiy prieZas¢iy buvo nuspresta, kad toks
hibridinis modelis piky detekcijai néra tinkamas.

Be to, svarbu paminéti, kad vienas pagrindiniy veiksniy, apsunkinanciy eksperimentus su kon-
voliuciniu neurony tinklu — skai¢iavimy kompleksiskumas, kuris reikalauja daug resursy. Vienas
bandymas gali uZtrukti iki keleto valandy. D¢l tokiy priezasciy, ivairiy konfigtiracijy, parametry,
skirtingy ivesties duomeny testavimas su konvoliuciniu neurony tinklu tampa ribotas.

36



6.2.7. Rezultaty apibendrinimas

Sio 6.2 skyriaus pagrindinis tikslas buvo i$analizuoti dirbtiniy neurony tinkly panaudojima
EEG piky aptikimui. Naudojami duomenys buvo realiy pacienty minimaliai apdorotos EEG. DNT
rezultatai vertinami pagal tiksluma procentais, klaidy matrica, pirmos ir antros riiSies klaidy tiki-
mybes, plota po ROC kreive. Apibendrindami galime pasakyti, kad DNT taikymas leidZia pasiekti
gery rezultaty — piky identifikavimo tikslumas tam tikromis salygomis siekia daugiau nei 90%.

Svarbiausi veiksniai, kurie daro itaka klasifikavimo tikslumui yra tokie:

e DNT struktira — sudétingesnés konfiguracijos DNT pasiZymi geresniais rezultatais: kon-
voliuciniai neurony tinklai pranoksta 3-jy sluoksniy perceptronus, taciau yra labai sunkis
skaic¢iavimo iStekliy prasme;

* DNT parametrai — DNT tikslumo uZtikrinimui svarbu atsakingai pasirinkti pagrindinius pa-
rametrus: teisingumo riba, mokymosi greitj, mokymosi cikly skaiciy, aktyvacijos funkcija,
apmokymo bei testavimo imciy dydZius;

* DNT patikrinimas — DNT apmokymo metu svarbi Sio proceso prieZiiira: verta isitikinti, kad
klasifikatorius netampa priklausomas nuo duomeny ar perderinamas. Tam buvo naudojama
4-daliy kryZminé patikra, kurios pagalba buvo isitikinta, kad DNT veikia tvarkingai;

* EEG pradiniy duomeny apdorojimas — DNT pasiZymi geresniais rezultatais, jeigu EEG duo-
menys i$ anksto paruoSiami: juose pasalinant triuk§Sma ar juos normalizuojant.

Taip pat, Siame darbe buvo iSkeltas tikslas — i$siaiSkinti, ar pageréty DNT klasifikavimo re-
zultatai, jeigu prieS tai EEG duomenims biity pritaikytas algoritmas, paremtas morfologinémis
operacijomis ir filtrais, bei atmestos tos EEG atkarpos, kurios nufiltruojamos kaip tikrai ne pikai.
Igyvendinus tokj hibridini modelj piky detekcijai, pavyksta atmesti iki 10% atkarpy, kuriose néra
piku, taciau tai nepadeda DNT pasiekti geresniy rezultaty.
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ISvados ir rekomendacijos

Siame darbe buvo analizuojami medicininiai signalai — elektroencefalogramos. Darbo metu
1gyvendinti du skirtingi metodai elektroencefalogramy piky detekcijai — morfologinémis operaci-
jomis ir filtrais paremtas algoritmas bei dirbtiniai neurony tinklai. Atlikti testai apima skirtingus
eksperimentus, kai kei¢iami algoritmy parametrai, taikomi struktiiros pakeitimai, papildomai ap-
dorojami duomenys, sujungiami nagrinéjami metodai ir vertinami rezultatai. Visi bandymai igy-
vendinti naudojant realiy pacienty elektroencefalogramas.

Atlikus darbg ir apibendrinus rezultatus, gautos tokios i§vados:

I. Remiantis literatturos analize ir 6.1 skyriuje atliktais eksperimentais, irodyta, kad morfo-
loginémis operacijomis ir filtrais paremtas algoritmas tinka elektroencefalogramy analizei,
kadangi nufiltruoja foning smegeny veikla ir iSrySkina pikus, taciau patikimumas néra idea-
lus — vidutiniSkai apie 80%. Taip pat, nustatyta, kad didZiausig jtaka algoritmo tikslumui turi
Sie parametrai:

* optimali signalo atkarpa analizei yra tarp 4 ir 6 sekundZiy;

* piky detekcijos riba kiekvienam pacientui turéty biiti parenkama individualiai, koefi-
cientas d gali svyruoti tarp 2 ir 12;

 optimalus struktirinis elementas — parabolé — turéty buti 4 kartus ilgesné, nei signalo
arky ploc¢iy mediana;

2. Skyriuje 6.2.2 aprasyti bandymai rodo, kad galima pasiekti mazdaug 86% piky detekcijos
tiksluma, taikant nesudétingos struktiiros dirbtini neurony tinkla — 3 sluoksniy perceptro-
na. Be to, gauto klasifikatoriaus plotas po ROC kreive lygus 0,8. Taip pat, nustatyti Sie
pastebéjimai:

* DNT gali aptikti daugiau piky negu algoritmas, paremtas morfologinémis operacijomis
ir filtrais, taciau egzistuoja tikimybé, kad DNT piko neras, o atkarpas, kurios néra pikai,
atpazins kaip pikus;

* DNT tikslumas pageréja iki 95%, jeigu naudojami duomenys yra normalizuojami, taip
pat mazdaug 3 kartus pageréja tikry piky atskyrimas nuo atkarpy, kurios néra pikai, o
plotas po ROC kreive siekia 0, 97;

* DNT tikslumas, kai naudojamos skirtingos aktyvacijos funkcijos — sigmoidiné arba
hiperbolinio tangento — svyruoja mazai, daugiausia iki 2%, tad Sias funkcijas lyginant
tarpusavyje reikSmingos itakos rezultatams néra;

* DNT tikslumas didZiausias, kai pasléptajame sluoksnyje yra bent 30 neurony;

3. Atlikus skyriuje 6.2.5 apraSyta eksperimenta, kai atkarpos, kuriose tikrai néra piky, atme-
tamos morfologinémis operacijomis ir filtrais paremtu algoritmu, o po to piky atpaZinimas
tesiamas DNT pagalba — nepavyko gauti geresniy rezultaty. DNT tikslumas nepageréjo, o i$
rezultaty buvo pastebéta, kad pirmasis algoritmas pasalina tas atkarpas, kurias DNT ir taip
lengvai atpazista kaip ne pikus.

4. Skyriuje 6.2.6 aprasyti bandymai rodo, kad piky detekcijos tikslumas iSauga iki 93%, jei-
gu piky detekcijai naudojamas konvoliucinis neurony tinklas. Be to, gauto klasifikatoriaus
plotas po ROC kreive padidéja iki 0, 968. Taip pat, nustatyti Sie pastebéjimai:
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* palyginus su daugiasluoksniu perceptronu, konvoliucinis neurony tinklas geriau identi-
fikuoja gydytojuy pazymeétus pikus ir maziau atkarpy priskiria pikams, kuriose is tikryjy
piky néra;

* nors konvoliucinis neurony tinklas leidzia pasiekti gery rezultaty, ta¢iau bandymus ri-
boja dideliy skaiciavimo iStekliy poreikis;

* hibridinis modelis, sudarytas i§ morfologinémis operacijomis ir filtrais paremto algo-
ritmo bei konvoliucinio neurony tinklo, kaip ir daugiasluoksnio perceptrono atveju,
pasiekti geresniy rezultaty nepadeda.
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Ateities tyrimy planas

Atsizvelgiant | Siame darbe analizuotus tyrimus, toliau automatinio EEG apdorojimo darbus
galima testi atliekant tokius uzdavinius:

1. Kity duomeny paruos$imo ir apdorojimo metody tyrimas. Vienas i§ tokiy metody galéty buti
bangeliy (angl. wavelet) transformacija. Vertéty iSsiaiskinti, ar toks budas yra tinkamas kaip
iSankstinis EEG duomeny paruoSimas ir galéty pagerinti dirbtiniy neurony tinkly efektyvu-
ma.

2. Dirbtiniy neurony tinkly architektiiros ir parametry optimizavimas. PavyzdZiui, Siam uzda-
viniui spresti galima apsvarstyti genetinio algoritmo panaudojimo galimybes.

3. Dirbtiniy neurony tinkly taikymo apdorotiems ir neapdorotiems EEG duomenims tobulini-
mas. Atsizvelgiant | EEG signaluose aptinkama informacija, apmokyti DNT atpaZinti tiek
pikus, tiek Vertex bangas (3-klasiy klasifikacija).

4. Algoritmy igyvendinimas naSiose skai¢iavimy platformose. Siekiant efektyvaus veikimo,
vertéty analizuoti programinio kodo iSlygiagretinimo galimybes.
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