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Streszczenie

Bezdech senny to jedno z najczgstszych zaburzen oddychania podczas snu,
charakteryzujace sie¢ wiclokrotnym czasowym sptyceniem lub catkowitym ustaniem
oddechu. Zaburzenie to wigze si¢ z fragmentacjg snu oraz ma znaczgcy wplyw na
samopoczucie i stan zdrowia 0sob, ktore go doswiadczaja. Zlotym standardem wykrywania
zaburzen snu jest polisomnografia, podczas ktorej rejestruje si¢ wiele sygnalow, w tym
elektroencefalogram (EEG). Badania zaproponowane w niniejszej rozprawie dotycza
analizy jednokanatowego sygnatu EEG w celu detekcji epok normalnego oddychania
I bezdechu sennego oraz jego typu: obturacyjnego (OSA) lub centralnego (CSA). Celem
pracy bylo zaproponowanie procedury przetwarzania jednokanalowego sygnatu EEG
z zapisu catonocnego, ktora zmaksymalizuje doktadno§¢ zaréwno automatycznego
rozroézniania pomi¢dzy epokami z okresu bezdechu sennego i normalnego oddychania, jak

i r6znicowanie typow bezdechu.

Analize sygnatu EEG wykonano w pracy poprzez zastosowanie wybranych metod na
kolejnych etapach przetwarzania sygnalu: przetwarzania wstgpnego, ekstrakcji 1 selekeji
cech oraz klasyfikacji. Najkorzystniejszymi metodami przetwarzania wstepnego okazaty
sig: usuwanie wysycen oraz nadmiernych amplitud, filtracja dolnoprzepustowa
ograniczajgca pasmo do 45 Hz 1 usunigcie linii trendu oraz standaryzacja sygnatu EEG.
Ekstrakcje cech wykonano poprzez rozktad sygnatu na sktadowe z zastosowaniem metod
jednoetapowych: filtracji pasmowoprzepustowej (BPF), dyskretnej transformacji falkowej
(DWT), dekompozycji empirycznej (EMD) i dekompozycji wariacyjnej (VMD) oraz
dwuetapowych: transformacji Hilberta-Huanga (HHT), DWT+HT i VMD+HT, dla ktorych
obliczono po 9 cech skalarnych: sko$nos¢, kurtoze mediang, parametry Hjortha
(aktywnos¢, proporcje aktywnos$ci do sumy aktywnosci wszystkich sygnalow, mobilnosé,
ztozonos$¢), entropi¢ Shanona oraz maksymalng amplituda, czego efektem bylo uzyskanie
wektorow cech roznigeych sie iloscig (od 45 do 351 cech), co razem dato 873 cech. Jako
metode selekcji cech wybrano algorytm ReliefF, ktory zastosowano dla kazdej metody
ekstrakcji 1 polaczono wybrane cechy, uzyskujac zbior catosciowy o wymiarze 520.
Nastepnie wykonano ponowna selekcje cech ze zbioru cato§ciowego, ktorej wynikiem byta

redukcja ilosci cech do 387 (66,4% z HHT, 14,99% z DWT+HT).



Uzyskany wektor cech zostal wykorzystany do badania 1 optymalizacji nastepujacych
klasyfikatorow: k-najblizszych sasiadow (k-NN), maszyny wektorow nosnych (SVM)
I jednokierunkowych sztucznych sieci neuronowych (ANN). Oceng¢ doktadnos$ci
klasyfikatorow wykonano poprzez zastosowanie 32-krotnej walidacji krzyzowej. Wsrod
testowanych klasyfikatorow, k-NN 1 ANN umozliwity bezbledne (100% doktadno$¢)
rozroznienie pomiedzy klasa normalnego oddychania a bezdechem oraz SVM
z doktadnoscig 99,53%. Dokladnos¢ klasyfikacji trojetykietowej jest porownywalna dla
kazdego z klasyfikatorow i wynosi powyzej 82% (83,26% dla SVM). Srednia czuto$é oraz
precyzja klasyfikacji dla wszystkich klasyfikatorow trojetykietowych wyniosta miedzy
73% a 75%. Uzyskanie 100% doktadnos$ci rozpoznawania epok EEG zwigzanych
Z bezdechem sennym powoduje, ze zaproponowana procedura przetwarzania sygnalu moze

by¢ stosowana w automatycznym wspomaganiu diagnostyki medycznej.

Stowa kluczowe: analiza danych pomiarowych, elektroencefalografia, bezdech senny,
przetwarzanie sygnalow biomedycznych, metody ekstrakcji i selekcji cech, uczenie

maszynowe, automatyczne wspomaganie decyzji medycznych.



Abstract

Sleep apnea is one of the most common breathing disorders during sleep,
characterized by repeated shortening or complete cessation of breathing. This disorder is
associated with sleep fragmentation and has a significant impact on the well-being and
health of people who experience it. Polysomnography is the gold standard for detecting
sleep disorders. During polysomnography many signals are recorded, including an
electroencephalogram (EEG). Research proposed in this dissertation concerns the analysis
of a single-channel EEG signal in order to detect epochs of normal breathing and sleep
apnea (binary classification) and its type: obstructive (OSA) or central (CSA) (three-label
classification). The aim of the study was to propose an overnight single-channel EEG signal
processing procedure to maximize the accuracy of both automatic classification between

sleep apnea and normal breathing epochs, and the types of apnea.

The analysis of the EEG signal was performed by applying selected methods at each
stage of signal processing: pre-processing, extraction and selection of features, and
classification. As the best pre-processing methods were chosen: removal of saturation and
excessive amplitudes, low-pass filtering limiting the frequency band to 45 Hz, removing
the trend line and standardization of the EEG signal. Feature extraction were made by
decomposing the signal into components using one-step methods: band-pass filtering
(BPF), discrete transformation wavelet (DWT), empirical decomposition (EMD) and
variational decomposition (VMD) and two-stage methods: Hilbert-Huang transform
(HHT), DWT + HT and VMD + HT, for which 9 scalar features were calculated: skewness,
median kurtosis, Hjorth parameters (activity, the proportion of activity to the sum of the
activities of all signals, mobility, complexity), Shanon's entropy and the maximum
amplitude, which resulted in feature vectors varying from 45 to 351 features, which
together gave a total of 873 features. The ReliefF algorithm were chosen as the best feature
selection method, which was used for each feature set, and then the selected features were
combined to obtain a comprehensive set of 520 elements. Subsequently, features were re-
selected from this overall set, which resulted in a reduction of the number of features to
387 (66.4% from HHT, 14 99% from DWT + HT).

The obtained feature vector was used to study and optimize the following classifiers:
k-nearest neighbors (k-NN), support vector machines (SVM) and feedforward artificial
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neural networks (ANN). The accuracy of classifiers was assessed by applying 32-fold
cross-validation. Among the tested classifiers, k-NN and ANN enabled a flawless (100%
accuracy) differentiation between the class of normal breathing and apnea, and SVM with
an accuracy of 99,53%. The accuracy of the three-label classification was comparable for
each of the classifiers and was above 82% (83,26% for SVM). The average sensitivity and
precision of three-label classification for all classifiers was between 73% and 75%.
Achieving 100% accuracy in the recognition of EEG epochs related to sleep apnea means
that the proposed signal processing procedure can be used in the automatic support of

medical diagnostics.

Keywords: data analysis, electroencephalography, sleep apnea, biomedical signal
processing, features extraction and selection methods, machine learning, automatic medical

decision support.



Dziekuje Panu dr hab. inz. Adamowi Polakowi za podjecie funkcji promotora tej
pracy, zaangazowanie, Zyczliwos¢, wsparcie i opieke merytoryczng.
Dzigkuje Kolezankom i Kolegom z Katedry Metrologii Elektronicznej i Fotonicznej

za milg atmosfere i cenne rozmowy.

Dzigkuje mojemu mezowi Pawtowi, moim Rodzicom i Przyjaciotom
za serdecznos¢, troske i wszelkq pomoc. To rowniez dzigki moim Bliskim ta praca

mogta powstac.






Spis tresci

Streszczenie
Abstract

Spis oznaczen
Spis skrotow
Rozdziat 1
Wstep

1.1 Motywacja badan

1.2 Rozwigzywany problem i metodyka badan
1.3  Cel pracy i jej teza

1.4  Zawarto$¢ pracy

Rozdziat 2

Bezdech senny i jego wykrywanie

2.1 Sen

2.2 Syndrom bezdechu sennego
2.3 Epidemiologia
2.4  Typy bezdechu sennego
2.4.1  Bezdech obturacyjny
2.4.2  Bezdech centralny
2.4.3  Bezdech mieszany
2.5 Polisomnografia
2.6 Automatyzacja diagnostyki bezdechu sennego

Rozdzial 3

Sygnat EEG i jego wykorzystanie w diagnostyce bezdechu sennego
3.1 Biofizyczne podstawy elektroencefalografii
3.1.1 Powstawanie sygnatu EEG

3.111
3.11.2
3.1.13
3.11.4
3.1.15

Zrédha pradowe w mozgu

Sygnat EEG

Rejestracja sygnatu EEG

Interpretacja sygnatu EEG

Ilosciowe EEG (ang. Quantitative EEG (qEEG))

3.1.2 Prawidlowy zapis EEG osoby dorostej
3.1.3  Prawidlowy zapis EEG podczas snu

3.2  Zmiany w sygnale EEG powigzane z epizodami bezdechu
3.2.1  Przyczynowos¢ w zjawiskach fizjologicznych
3.2.2  Problem wprost i odwrotny
3.2.3  Mechanizmy wptywu bezdechu sennego na EEG
3.24  Wplyw bezdechu na EEG

3.24.1
3.24.2

Wptyw bezdechu obturacyjnego na EEG
Wplyw bezdechu centralnego na EEG

3.3 Badania nad wykorzystaniem EEG w diagnostyce bezdechu

9

13
17
21
21
21
23
25
25
27
27
27
27
29
32
32
33
34
35
36
38
38
38
38
38
41
42
43
44
45
47
50
50
53
53
58
58
60
61



3.3.1 Badania wykorzystujace EEG wraz z innymi biosygnatami 61

3.3.2  Badania wykorzystujace jedynie sygnat EEG 63
Rozdziat 4 71
Baza danych polisomnograficznych 71

4.1  Dostgpne bazy danych 71
4.2  Przygotowanie bazy danych do wykorzystania w pracy 72
Rozdziat 5 77
Przetwarzanie wstgpne catonocnych zapisow EEG 77
5.1 Stosowane metody wstepnego przetwarzania sygnatu EEG 78
5.1.1 Metody wczesnego przetwarzania sygnatu EEG niezwigzane z artefaktami
fizjologicznymi 78
5.1.1.1  Usunigcie fragmentéw sygnalow EEG o zbyt duzej amplitudzie 78

5.1.1.2  Normalizacja i standaryzacja 79

5.1.1.3  Usunigcie linii trendu 80

5.1.1.4  Usrednianie potencjalu odniesienia (ang. Rereferencing ) 81

5.1.15  Usunigcie zaklocen pochodzacych od sieci energetyczne;j 82

5.1.2  Metody przetwarzania artefaktow 83
5.1.21  Metody przetwarzania artefaktow w wielokanalowym EEG 84

5.1.2.2  Metody przetwarzania artefaktow w jednokanalowym sygnale EEG 85
5123 Metody przetwarzania artefaktow wykorzystywane dla

wielokanatowego i jednokanatowego sygnalu EEG 88
5.1.3  Podziat sygnatu na epoki i klasy 90
5.2  Wybor metod i efekty przetwarzania wstepnego 92
5.2.11 Usuwanie wysycen i nadmiernych amplitud 94
5.2.1.2  Usuwanie zakldcen od sieci energetycznej 100
5.2.2  Standaryzacja sygnalu 106
5.2.3  Podziat na epoki i klasy 109
5.2.3.1  Podziat na epoki 109
5.2.3.2  Podziat na klasy 111
5.24  Wplyw przetwarzania wstgpnego na trafno$¢ klasyfikacji bezdechu sennego
111

5.3 Podsumowanie 116
Rozdziat 6 118
Ekstrakcja cech z epok sygnalu EEG 118
6.1 Metody ekstrakcji cech sygnatu EEG stosowane w badaniach nad snem 118
6.1.1 Metody dekompozycji na sygnaty sktadowe 119
6.1.1.1 Dekompozycja w dziedzinie czasu 119
6.1.1.2  Dekompozycja w dziedzinach czas-czestotliwo$¢ i czas-skala 124
6.1.1.3 Dekompozycja w dziedzinie cze¢stotliwosci 129
6.1.2  Metody obliczania skalarnych cech sygnatow 130
6.1.2.1  Cechy energetyczne 130
6.1.2.2  Cechy spektralne — harmoniczne parametry Hjortha 131
6.1.2.3  Cechy ksztattu i cechy statystyczne 132

10



6.1.2.4  Cechy dynamiki nieliniowej
6.2  Wybor metod i efekty ekstrakcji cech
6.2.1 Dekompozycja sygnatu EEG
6.2.1.1  Filtracja pasmowoprzepustowa
6.2.1.2  Dyskretna transformacja falkowa
6.2.1.3  Dekompozycja empiryczna
6.2.1.4  Dekompozycji wariacyjna
6.2.1.5  Dwuetapowe metody dekompozycji
6.2.2  Obliczenie cech skalarnych
6.3  Podsumowanie
Rozdziat 7
Selekcja cech charakteryzujacych epoki EEG
7.1  Metody selekcji cech
7.1.1  Filtry
7.1.1.1  Algorytm ReliefF
7.1.1.2  Ocena cech za pomocg testu t-Studenta
7.1.1.3  Analiza wariancji
7.1.1.4  Metoda Fishera
7.1.1.5 Liniowa analiza dyskryminacyjna
7.1.1.6  Analiza korelacji liniowej
7.1.1.7  Szybki filtr oparty na korelacji
7.1.1.8  Algorytm MRMR
7.1.1.9  Analiza sktadowych gtéwnych
7.1.1.10 Selekcja krokowa
7.1.2  Metody opakowane
7.1.3  Metody wbudowane
7.2 Wybor metody selekcji cech
7.2.1  Selekcja cech metoda MRMR
7.2.2  Selekcja cech metodg ANOVA i MRA
7.2.3  Selekcja cech metoda ReliefF i MRA
7.2.4  Wyniki selekcji cech wybranymi metodami
7.3  Selekcja cech wybrang metoda
7.4 Podsumowanie
Rozdziat 8
Algorytmy rozpoznawania bezdechu na podstawie epok EEG
8.1 Metody klasyfikacji epok EEG
8.1.1 Klasyfikatory statystyczne
8.1.1.1 K-najblizszych sgsiadow
8.1.1.2  Analiza dyskryminacyjna
8.1.1.3  Naiwny klasyfikator bayesowski
8.1.1.4  Modele Markova
8.1.1.5 Maszyna wektorow no$nych
8.1.2  Sztuczne sieci neuronowe
11

132
133
136
136
140
141
142
143
146
147
149
149
149
149
150
150
150
151
151
151
152
152
152
153
153
154
154
155
157
158
160
161
168
169
169
169
169
170
170
170
171
171
171



8.1.2.1  Sieci klasyczne
8.1.2.2  Sieci Kohena
8.1.2.3  Sieci z uczeniem giebokim
8.1.3  Klasyfikatory rozmyte i mieszane
8.1.3.1 Klasyfikator wzmacniajacy z pod- lub nadprébkowaniem
8.1.4  Ocena jakosci klasyfikatora
8.2  Wybor klasyfikatora
8.3  Rozpoznawanie epok EEG wybranymi klasyfikatorami
8.3.1  Ocena wydajnosci modeli klasytikatorow
8.3.2  Metoda k-najblizszych sgsiadow (k-NN)
8.3.3  Maszyna wektoréw nosnych (SVM)
8.3.4  Jednokierunkowe sztuczne sieci neuronowe
8.4  Podsumowanie
Rozdziat 9
Podsumowanie i wnioski
9.1 Rozwigzywany problem naukowy, cel i teza pracy
9.2 Podsumowanie i wyniki zrealizowanych prac
9.3 Oryginalno$¢ rozwigzania problemu naukowego
9.4 Whnioski i dalsze prace
Bibliografia

12

172
173
174
174
175
175
180
181
181
182
186
192
201
204
204
204
204
207
208
211



Spis oznaczen

X(t) — sygnat ciagly

n(t) — sygnat ciagly po normalizacji min-max
s(t) — ciagle sygnaty zrodtowe

e(t) — szum addytywny o charakterze szumu biatego
B — macierz mieszania sygnatow

X — sygnat sprobkowany

xst — sygnal sprobkowany po standaryzacji
Xi — I-ta probka sygnatu

n — dhugos¢ ciagu probek

miny — minimalna warto$¢ w sygnale X
maxx — maksymalna warto$¢ w sygnale X
min — nowa minimalna wartos$¢

max — nowa maksymalna warto$¢

u — warto$¢ oczekiwana z sygnatu X

o — odchylenie standardowe z sygnatu X
prog+ — prog dodatni

prog- — prég ujemny

M+ — Srednia z wartosci dodatnich

M. — $rednia z wartosci ujemnych

Py — $rednia moc sygnatu

ui(t) — i-ta funkcja wrodzona (IMF)

rp — rezydua

p — liczba poziomdéw dekompozycji sygnatu
wi(t) — i-ta czestotliwos¢ srodkowa

o(t) — delta Diraca

X(t) — sygnat analityczny

h(t) — transformata Hilberta sygnatu

A(t) — chwilowa warto$¢ amplitudy X(t)

#(t) —chwilowa wartos¢ fazy X(t)

f(t) — chwilowa warto$¢ czestotliwosci

fw(t) — chwilowa warto§¢ wazonej czestotliwosci

w — falka podstawowa

13



C — parametr przesuni¢cia

b — parametr skali

o — funkcje skalujace

Dg = {db,c} — zbior wspdtczynnikow szczegdtowych
Ag = {apc} — zbidr wspotczynnikéw aproksymujgcych
X(f) — sygnat w dziedzinie czgstotliwosci

fc — czestotliwosé srodkowa

Px — widmowa gesto$¢ mocy

fo — szerokos¢ pasma

S¢c — warto$¢ widmowg czgstotliwosci Srodkowe;

fL — czestotliwos¢ minimalna

fi — czestotliwo$¢ maksymalna

E — energia sygnatu

EnSh — entropia Shannona

yi — scalkowane probki sygnatu X

m — szeroko$¢ okna

Fm — warto$¢ fluktuacji w zaleznos$ci od szerokosci okna m

ym— lokalny trend

S~ wariancja

o wariancja pierwszej pochodnej
5 wariancja drugiej pochodnej
Ha — aktywno$¢

Hwm — mobilnos¢

H¢ — ztozonos¢

Sk— sko$nosé

K — kurtoza
Me — mediana
A—amplituda

k— ilo$¢ najblizszych sgsiadow

y — etykiety klas dla elementéw zbioru

W — wektor cech

T — wektor cech zbioru uczacego

Wi — element klasyfikowany reprezentowany poprzez wektor cech

Ti — element nalezacy do zbioru uczacego
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nw — wymiar wektora cech
Vx— wspolczynnik znaczenia cechy Wi w analizowanym zbiorze W

Wy — wspdlczynnik nadmiarowosci zbioru W

W — warto$¢ srednia W
T — wartos¢ srednia T
MIQx — wartos$ci ilorazu informacji wzajemne;j

| — informacja wzajemna

R%_ skorygowany wspotczynnik determinacji

I — catkowita liczba zmiennych objasniajacych w modelu
h — wynik testu hipotezy

pt — prawdopodobienstwo testowe

A — parametr regularyzacji

Ocena jakosci klasyfikacji

TP —wyniki prawdziwie dodatnie (ang. True Positive)
TN — wyniki prawdziwie ujemne (ang. True Negative)
FP — wyniki fatlszywie dodatnie (ang. False Positive)
FN — wyniki falszywie ujemne (ang. False Negative)
Ac — doktadnos¢ klasyfikacji binarne;j

Er — wspotczynnik btedu klasyfikacji binarnej

P — precyzja klasyfikacji binarnej

R — czutos¢ klasyfikacji binarnej

S — swoistos¢ klasyfikacji binarnej

F, — miara Fishera klasyfikacji binarnej

F1— miara Fishera dla wartosci =1 klasyfikacji binarnej

AUC — pole pod krzywa ROC dla klasyfikacji binarnej

Acm — doktadnosc¢ klasyfikacji wieloetykietowej Macro-Averaging
Pwm — precyzja klasyfikacji wieloetykietowej Macro-Averaging

Rwm — czutos¢ klasyfikacji wieloetykietowej Macro-Averaging

Fim — miara Fishera klasyfikacji wieloetykietowej Macro-Averaging
A — doktadnos¢ klasyfikacji wieloetykietowej Micro-Averaging
Pwm — precyzja klasyfikacji wieloetykietowej Micro-Averaging

Rwm — czutos¢ klasyfikacji wieloetykietowej Micro-Averaging

F1m — miara Fishera klasyfikacji wieloetykietowej Micro-Averaging
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Asr — $rednia doktadnos$é:

Esr — $redni wspotczynnik biedu

Metryki obliczania odlegto$ci

dw —odlegto$¢ Minkowskiego

dc —odlegltos¢ Czebyszewa

dm—odlegtos¢ miejska

de —odlegtos¢ euklidesowa

des —odlegtos¢ euklidesowa standaryzowana
dc —odlegtos¢ kosinusowa

dk—odlegtos¢ korelacyjna

oc —odchylenie standardowe danej cechy
ds— odlegtos¢ Spearmana

rv — wektor rang powigzany z wektorem W
r.— wektor rang powigzany z wektorem T
dn— odlegto$¢ Hamminga

ds— odlegto$¢ Jaccarda

pp — stopien potegi

Funkcje jadra

Y — wektor normalny do hiperptaszczyzny
ki — liniowa funkcja jadra

kg — radialna funkcja jadra

kp — wiclomianowa funkcja jadra

pw — stopien wielomianu

W — zbi6r cech po standaryzacji

w— wazona $rednia

ow— wazone odchylenie standardowe
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Spis skrotow

AASM  Amerykanska Akademia Medycyny Snu (ang. American Academy of

Sleep Medicine)

AF filtracja adaptacyjna (ang. Adaptive Filtering)

AHD  adaptacyjna dekompozycja Hermite’a (ang. Adaptive Hermite Decomposition)

AHI  wspotczynnik bezdechu/sptycenia oddechu (ang. Apnea-Hypopnea Index)

Al wspotczynnik ilosci bezdechow (ang. Apnea Index))

ANN  sztuczne sieci neuronowe (ang. Artifical Neural Network)

ANOVA analiza wariancji (ang. Analysis Of Variance)

BPF filtracja pasmowoprzepustowa (ang. Bandpass Filter)

BSS  $lepa separacja zrodet (ang. Blind Source Separation)

C centralny obszar mézgu (ang. Central)

CcC klasyfikatory mieszane (ang. Combined Classifiers)

CCA analiza korelacji kanonicznych (ang. Canonical Correlation Analysis)

CNN  konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. Convolutional Neural Network)

CPAP leczenie statym dodatnim ci$nieniem w drogach oddechowych (ang. Continuous
Positive Airway Pressure)

CSA  centralny bezdech senny (ang. Central Sleep Apnea)

CSH  centralne sptycenie oddychania

CSR  oddech Cheyena-Stokesa (ang. Cheyne-Stokes Respiration)

CSR okresowe oddychanie Cheyena-Stokesa (ang. Cheyne-Stokes Respiration)

DBN  sieci glgbokiego zaufania (ang. Deep Belief Network)

DFA  metoda beztrendowej analizy fluktuacji (ang. Detrended Fluctuation Analysis)

DFT  dyskretna transformata Fouriera (ang. Discreate Fourier Transform)

DLN  sieci z uczeniem giebokim (ang. Deep Learning Network)

DWT  dyskretna transformata falkowa (ang. Discrete Wawelet Transform)

EEG elektroencefalografia

EKG elektrokardiografia

ELM  ekstremalne sieci neuronowe (ang. Exreme Learning Machine)

EMD dekompozycja empiryczna (ang. Empirical Mode Decomposition)
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EMD-based ICA analiza sktadowych niezaleznych oparta na dekompozycji

empirycznej (ang. Empirical Mode Decomposition based Independent Component

Analysis)
EMG elektromiografia
EOG elektrookulografia
EPSP  pobudzajacy potencjat postsynaptyczny (ang. Excitatory Postsynaptic Potential)
EV warto$¢ entropii (ang. Entropy Value)
F czotowy obszar mozgu (ang. Frontal)
FC Klasyfikatory rozmyte (ang. Fuzzy Classifiers)
FCBF szybki filtr oparty na korelacji (ang. Fast Correlation-Based Filter)
FD wymiar fraktalny (ang. Fractal Dimension)
FFENN jednokierunkowa sie¢ neuronowa (ang. Feedforward Neural Network)
FFT  szybka transformata Fouriera (ang. Fast Fourier Transform)
FIR filtr o skoniczonej odpowiedzi impulsowej (ang. Finite Impulse Response)
FLD liniowa dyskryminacja Fishera (ang. Fisher Linear Dicriminant)
FT transformata Fouriera (ang. Fourier Transform)
GA algorytmy genetyczne (ang. Genetic Algorithm)
HHT  transformata Hilberta-Huanga (ang. Hilbert-Huang Transfmorm)
HT transformata Hilberta (ang. Hilbert Transform)
ICA  analiza sktadowych niezaleznych (ang. Independent Component Analysis)
ICSD Miedzynarodowa klasyfikacja zaburzen snu (ang. International Classification of
Sleep Disorders)
IR filtr o nieskonczonej odpowiedzi impulsowej (ang. Infinite Impulse Response)
IMF  funkcja wrodzona (ang. Intrinsic Mode Functions)
IPSP  hamujacy potencjal postsynaptyczny (ang. Inhibitory Postsynaptic Potential)
k-NN algorytm k-najblizszych sasiadéw (ang. k-Nearest Neighboor)
LDA liniowa analiza dyskryminacyjna (ang. Linear Discriminant Analysis)
LS-SVM maszyny wektoréw nosnych o najmniejszych kwadratach (ang. Least
Squares Support Vector Machine)
MCA  analiza sktadowych morfologicznych (ang. Morphological Component Analysis)
MIQx iloraz informacji wzajemnej (ang. Mutual Information Quotient)
MLP  perceptron wielowarstwowy (ang. Multilayer Perceptron)
MM model Markova (ang. Markov Model)
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MP algorytm poszukiwania dopasowujacego (ang. Matching Pursuit Algorithm)

MRA analiza regresji wielokrotnej (ang. Multivariate Regression Analysis)

MRMR algorytm MRMR (ang. Minimal Redundancy Maximal Relevance)

MSA  mieszany bezdech senny (ang. Mixed Sleep Apnea)

MSH  mieszane sptycenie oddychania

NB naiwny Kklasyfikator bayesowski (ang. Naive Bayes Classifier)

NMF  nieujemna faktoryzacja macierzy (ang. Nonnegative Matrix Factorization)

NORM normalne oddychanie

NREM sen wolnych ruchéw gatek ocznych (ang. Non-Rapid Eye Movement)

@) potyliczny obszar moézgu (ang. Occipital)

OHS  bezdech centralny spowodowany zespotem hipowentylacji otylych (ang. Obesity
Hypoventilation Syndrome)

OSA  obturacyjny bezdech senny (ang. Obstructive Sleep Apnea)

OSH  obturacyjne sptycenie oddychania

OUN  osrodkowy uktad nerwowy

P tylny obszar mozgu (ang. Posterior)

PB oddychanie okresowe (ang. Periodic Breathing)

PCA  analiza sktadowych gltéwnych (ang. Principial Component Analysis)

PPG  fotopletyzmografia

PSD  widmowa gesto$¢ mocy (ang. Power Spectral Density)

PSG  polisomnografia

PTT  czas propagacji fali tetna obwodowego (ang. Pulse Transit Time)

gEEG ilosciowe EEG (ang. Quantitative EEG)

RBM  ograniczonych maszyn Boltzmana (ang. Restricted Boltzmann Machine)

RDI wspolczynnik zaburzen oddechowych (ang. Respiratory Disturbance Index)

REG  regresja liniowa

REM  sen szybkich ruchow gatek ocznych (ang. Rapid Eye Movement)

RiM  model rozktadu Rice’a (ang. Rician model)

RNN  rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Neural Network)

RUS  losowe podprobkowanie (ang. Random Undersampling)

RUSBoost  klasyfikator wzmacniajacy z losowym podprobkowaniem (ang. Random
Undersampling Boosting)

SA wielowarstwowe autoenkodery (ang. Stacked Autoencoders
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SBS  eliminacja wsteczna (ang. Sequential Backward Selection)

SFS selekcja wstepujgca (ang. Sequential Forward Selection)

SMOTE syntetyczna technika nadprobkowania klasy mniejszosciowej (ang. Synthetic
Minority Over-sampling Technique)

SOM  mapy samoorganizujgce si¢ (ang. Self-Organising Maps)

STFT  krotkoczasowa transformata Fouriera (ang. Short-Time Fourier Transform)

SU kryterium niepewnos$ci symetrycznej (ang. Symmetrical Uncertainty)

SVM  maszyna wektoréw nosnych (ang. Support Vector Machine)

T skroniowy obszar mozgu (ang. Temporal)

VMD dekompozycja wariacyjna (ang. Variational Mode Decomposition)

WT transformata falkowa (ang. Wavelet Transform)

WT-based ICA analiza sktadowych niezaleznych oparta na transformacie falkowej

(ang. Wavelet Transform based Independent Component Analysis)
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Rozdzial 1
Wstep

1.1 Motywacja badan

Sen jest jednym z podstawowych stanéw centralnego uktadu nerwowego. Sprzyja
jego relaksacji i jest konieczny dla normalnego funkcjonowania zarowno samego uktadu,
jak i catego organizmu czlowieka. Dlatego tez niezwykle niebezpieczne sg zaburzenia snu
ze wzgledu na ich wielorakie konsekwencje 1 trudno$¢ w wykryciu. Wsrod tych zaburzen
mozna wyrdzni¢ grupe schorzen nazywanych bezdechem sennym, ktory charakteryzuje si¢
wielokrotng (nawet do kilkuset razy w ciggu nocy) czasowa redukcja lub catkowitym
zaprzestaniem oddychania i tym samym wymiany gazowej w ptucach. Syndrom bezdechu
sennego jest jednym z najczgéciej wystepujacych zaburzen oddychania podczas snu.
Szacuje sig, ze bezdech obturacyjny moze dotyczy¢ 2-9% (cze¢Sciej mezczyzn niz kobiety)
[297], a centralny okoto 1% [89] populacji, z tym, ze wiele 0s6b moze nie by¢ swiadomych
choroby. Bezdech senny ma znaczacy wptyw na samopoczucie i stan zdrowia osob, ktore
go doswiadczaja. Oprocz uczucia zmgcezenia i fragmentacji snu oraz chordb krazenia,

bezdech senny moze powodowac¢ rowniez powazne zmiany w mozgu.

Wyroéznia si¢ trzy podstawowe typy bezdechu sennego: obturacyjny, centralny
I mieszany, a podstawowag metodg diagnostyczng jest polisomnografia polegajaca na
calonocnej rejestracji podstawowych sygnatéw fizjologicznych w laboratorium snu.
Podczas  polisomnografii  rejestruje  si¢  takie sygnaly fizjologiczne, jak:
elektroencefalogram (EEG), elektrokardiogram (EKG), elektromiogram (EMG),
elektrookulogram (EOG), saturacja krwi tetniczej tlenem (SaOz), przeplyw powietrza przy
ustach lub nosie, ruchy klatki piersiowej, akustyczny pomiar dzwigkow oddechowych czy
ruchy brzucha. Zazwyczaj badanie  polisomnograficzne  realizowane  jest
W wyspecjalizowanych do tych celéw placowkach lub szpitalach. Istniejg rowniez
urzadzenia, umozliwiajgce rejestracje wybranych sygnatow w warunkach domowych
(np. Embletta  MPR lub SleepView Monitor). Przeno$ne polisomnografy czesto
umozliwiaja zapis: saturacji tlenem krwi tetniczej, przeptywu powietrza, pulsu oraz
akustyczny pomiar dzwigkdéw oddechowych, ktére sg wystarczajace do przesiewowych

badan nad zaburzeniami oddychania podczas snu. Niektore sg bardziej rozbudowane
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i umozliwiajg rejestracje wiekszosci zalecanych podczas badan nad snem sygnatdéw, co

oczywiscie zwigzane jest ze wzrostem kosztow.

Zastosowanie sygnatu EEG w polisomnografii dotyczy gtownie detekcji faz snu oraz
utworzenia hipnogramu, ktoéry jest zapisem przej$¢ pomigdzy kolejnymi fazami. Wedhug
zalecen AASM, do tego celu wystarczajace jest wykorzystanie dwukanalowego
elektroencefalografu. Z zarejestrowanych dwoéch sygnatow interpretacja wykonywana jest
zazwyczaj dla jednego kanatlu (rekomendowanego), a drugi traktowany jest jako zapasowy
I wykorzystywany w sytuacji, w ktorej sygnat rekomendowany jest nieczytelny lub ulegt
uszkodzeniu. Znane sg rozwigzania sprzetowe umozliwiajace rejestracje wielokanatowego
sygnalu EEG w domu z wykorzystaniem komputera lub dedykowanego rejestratora
(np. BrainAmp lub ActiveTwo). Ponadto rozwijana jest mozliwos¢ rejestracji elektryczne;j
aktywno$ci mozgu z wykorzystaniem od jednego do trzech kanatéw poprzez zastosowanie
uktadow specjalizowanych (jak np. TI ADS1298) lub przeno$nych urzadzen
(np. MindWave Mobile 2, NeuroFocus Mynd, Polymate AP216, Macrotellect Brainlink
Lite EEG).

O ile w ostatnich latach co roku publikowanych jest ponad 3 tysigce prac dotyczacych
polisomnografii wykorzystywanej do diagnozowania bezdechu sennego (Google Scholar,
stowa kluczowe: polysomnography, apnea, detection), o tyle w ramach szczegétowych
studiow literaturowych przeprowadzonych w ramach tej pracy, zidentyfikowano po 2010
r. tylko kilkadziesiat publikacji poswigconych automatycznemu wykrywaniu bezdechu
sennego jedynie na podstawie sygnatu EEG (tj. bez uwzgledniania innych sygnatow).
Przed otwarciem przewodu doktorskiego, a wigc do roku 2017, znanych byto niewiele prac
nad detekcjag bezdechu w odrdéznieniu od normalnego oddychania u oséb chorych,
z zastosowaniem jednokanalowego sygnalu EEG, ktorych dokladnos¢ klasyfikacji
wynosita: 54,10% [188], 78,10% [189], 82,28% [9], 87,03% [288], 80,43% [287] i 87,64%
[275] (szerokie oméwienie aktualnego stanu wiedzy w obszarze pracy znajduje si¢
w Rozdziale 2, 3 oraz 5-8). Wszystkie badania, ktorych doktadno$¢ klasyfikacji
zaprezentowano powyzej, dotyczyly klasyfikacji binarnej w zakresie normalnego
oddychania i bezdechu sennego (bez wzgledu na jego typ lub tylko obturacyjnego).
Rozroznienie typu bezdechu, a wigc zastosowanie trojetykietowej klasyfikacji
i rozréznienie oprocz normalnego oddychania, rowniez dwoch typoéw bezdechu:

obturacyjnego (OSA) lub centralnego (CSA) z jednego kanatu EEG nie bylo prezentowane
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w wyszukanych i przeanalizowanych badaniach. Doktadno$¢ klasyfikacji binarnej ponizej
90% oraz brak prac nad rozrdznieniem typu bezdechu na podstawie jednokanatowego
sygnatu EEG byly jedna z motywacji podjecia badan nad detekcja i réznicowaniem
bezdechu sennego, opisanych w niniejszej pracy.

Sama detekcja ilosci zdarzen oddechowych: bezdechow lub sptycen oddychania,
umozliwia okre§lenie postaci bezdechu: tagodnej, umiarkowanej, ci¢zkiej lub
ekstremalnej. Natomiast rozréznienie typu zdarzen oddechowych: obturacyjnego,
centralnego lub mieszanego, jest istotne w kontek§cie mozliwosci terapeutycznych
i doboru sposobu leczenia, gdyz sg to oddzielne jednostki chorobowe o rdznych
patogenezach. Sygnat EEG, bedacy zapisem elektrycznej aktywnosci moézgu, jest bogaty
w informacje o stanie organizmu. Zastosowanie EEG do diagnostyki bezdechu moze
umozliwi¢ obserwacje zwigzanych z nim zmian w funkcjonowaniu mozgu , ale rowniez
uzyskaé pelniejsza informacj¢ o przebiegu zdarzenia oraz zaburzeniach w osrodkowe;j
kontroli oddychania podczas snu. Zaburzenia oddychania (w tym bezdech) manifestujg sie
w przebiegu EEG, zatem diagnostyka z zastosowaniem przenosnych i stosunkowo tanich
urzadzen do rejestracji sygnalu EEG moglaby w przysziosci poprawié¢ skutecznosé
wykrywania zaburzen oddychania podczas snu. Natomiast analiza tylko najprostszego,
jednokanatowego sygnatu EEG z calonocnego badania umozliwi sprawdzenie, W jaki
sposob zmaksymalizowac¢ ilo$¢ informacji uzyskanych tylko z jednego odprowadzenia, co
w przysztosci moze by¢ pomocne w analizie wielokanalowego EEG lub jego potaczenia
Z innymi sygnatami, réwniez w innych zastosowaniach, niz badania snu. Umiej¢tnosé
analizy sygnatu EEG mozna dalej zastosowa¢ w szeregu zadah zwigzanych z pozyskaniem
na jego podstawie informacji o innych stanach chorobowych, m. in. zwigzanych
Z pamigcia, epilepsja, zaburzeniami psychicznymi (np. depresja, nerwicg 1 schizofrenig)

oraz w badaniach nad emocjami i ich rozpoznawaniem
1.2 Rozwiazywany problem i metodyka badan

Biorac powyzsze pod uwagg zidentyfikowano problem badawczy, polegajacy na
braku systematycznych prac pokazujacych najefektywniejsze metody stosowane na
poszczegbdlnych etapach przetwarzania jednokanatlowego EEG w  kontekscie
maksymalizacji doktadnosci nie tylko automatycznego wykrywania bezdechu, ale rowniez
réznicowania jego typu. Istota proponowanej metodyki rozwigzania powyzszego

problemu jest zastosowanie szeregowego przetwarzania sygnalu EEG zaprezentowanego
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na Rysunku 1.1 poprzez wybor jednego, rekomendowanego sygnatu EEG z lokacji C3-A2
1 zastosowanie klasycznych etapow przetwarzania sygnalu: przetwarzania wstepnego,

ekstrakcji 1 selekeji cech, klasyfikacji i oceny jako$ci modeli.

Sygnal EEG z lokacji C3-A2

v

Przetwarzanie wstepne

v

Ekstrakcja cech

v

Selekcja cech

v

Klasyfikacja (NORM, OSA, CSA)

v

Ocena jakosci modelu

Rysunek 1.1. Schemat przedstawiajacy tor przetwarzania sygnatu EEG w celu wyboru
optymalnych metod na poszczegoélnych etapach jego analizy i klasyfikacji bezdechu

Sennego.

Na podstawie rozeznania literaturowego zdecydowano si¢ na przetestowanie metod, ktore
umozliwity wysoka doktadno$¢ klasyfikacji z wykorzystaniem sygnatu EEG w badaniach
nad snem 1 ich przetestowanie na etapie przetwarzania wstepnego, selekcji cech 1 wyborze
klasyfikatora. Wybor suboptymalnych metod zostal wykonany poprzez ocen¢ jakosci
klasyfikacji i maksymalizacj¢ uzyskanych wartosci trafnosci (na etapie przetwarzania
wstepnego 1 selekcji cech) oraz $redniej doktadnosci klasyfikacji (przy wyborze struktur
klasyfikatorow) w zadaniu trojetykietowej detekcji bezdechu (OSA, CSA) 1 normalnego
oddychania (NORM). Ocena jako$ci klasyfikacji na etapie przetwarzania wstepnego
I selekcji cech zostata zrealizowana z wykorzystaniem jednego, wybranego klasyfikatora.

Metody, ktére na danym etapie analizy zostaly wybrane jako poprawiajace doktadnosé
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klasyfikacji, byly nastepnie wykorzystywane w automatycznym rozpoznawaniu bezdechu
sennego i jego typu. Tym samym praca ta dotyczy przetwarzania w trybie offline sygnatu
biomedycznego rejestrowanego  elektronicznie za  pomocg jednokanatowego

elektroencefalografu, ktore jest ukierunkowane na wspomaganie diagnostyki medycznej.
1.3 Cel pracy i jej teza

Biorgc pod uwage przedstawiony wyzej problem naukowy, sformutowano cel pracy,
ktorym jest zaproponowanie procedury przetwarzania jednokanatowego sygnatu EEG
z zapisu catonocnego, ktora zmaksymalizuje doktadno§¢ zaréwno automatycznego
rozrozniania pomi¢dzy epokami z okresu bezdechu sennego i normalnego oddychania, jak

1 r6znicowanie typow bezdechu.

U podstaw prezentowanych badan lezy teza, ze odpowiedni dobdér metod
przetwarzania jednokanatowego sygnalu EEG na poszczegdlnych etapach: przetwarzania
wstepnego, ekstrakcji i selekcji cech, oraz uczenia maszynowego pozwoli na uzyskanie
doktadno$ci automatycznego rozrdzniania miedzy bezdechem sennym a normalnym
oddychaniem oraz roznicowania typu bezdechu wigkszej, niz uzyskano

w dotychczasowych badaniach.
1.4 ZawartoS¢ pracy

Dysertacja zawiera 9 rozdzialdéw. W niniejszym rozdziale przedstawiono motywacjg, cel
i tez¢ oraz zawartos$¢ pracy. W Rozdziale 2 zaprezentowano aktualny stan wiedzy odnoscie
syndromu bezdechu sennego, jego epidemiologi¢ oraz podstawy metod detekcji epizodéw
bezdechu. Rozdziat 3 w catosci jest poswigcony omowieniu wykorzystania sygnatlu EEG
w diagnostyce bezdechu sennego. Przedstawiono podstawy rejestracji sygnatu EEG, jego
interpretacje, badania odno$nie zmian w sygnale zwigzanych z bezdechem oraz
dotychczasowe badania nad wykorzystaniem EEG w diagnostyce bezdechu. W Rozdziale
4 przedstawione zostato kilka wybranych baz danych zawierajacych opisane przez
ekspertow wyniki badan nad snem oraz opisano przygotowanie bazy danych wybranej do
wykorzystania w dalszych etapach tej pracy. Nastgpne rozdziaty prezentuja kolejne etapy
analizy sygnalu EEG, ktorych celem jest klasyfikacja epok EEG jako reprezentujacych nie
tylko bezdech senny i normalne oddychanie, ale rowniez rozroznienie bezdechu
obturacyjnego 1 centralnego. W Rozdziale 5 przedstawiono stan wiedzy odno$nie

stosowanych metod wstgpnego przetwarzania sygnatu EEG oraz wybor metod 1 efekty
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zaproponowanego przetwarzania wstepnego. Rozdzial 6 dotyczy ekstrakcji cech z epok
sygnatu EEG. W pierwszej jego czesci zostaly opisane znane i stosowane metody,
natomiast w drugiej zaprezentowano wybrane metody ekstrakcji, w tym zaproponowane
przez autora potaczenie dyskretnej transformacji falkowej z transformacja Hilberta oraz
efekty wykonanej ekstrakcji cech w postaci wektora cech. W Rozdziale 7 opisano metody
selekcji cech charakteryzujgcych epoki EEG, wykonano selekcje cech z zastosowaniem
wybranych metod oraz wskazano na najefektywniejsza sposrod nich. Uzyskany ostateczny
wektor cech zostal wykorzystany w Rozdziale 8, ktorego przedmiotem sa metody
automatycznej klasyfikacji epok EEG. Przedstawione zostaly stosowane metody oraz
wykonano klasyfikacje w obrgbie trzech klas z zastosowaniem wybranych algorytmow
rozpoznawania bezdechu na podstawie epok EEG oraz okreslono ich efektywnosc.
W Rozdziale 9 zaprezentowano podsumowanie zrealizowanych prac, przedstawiono

whnioski oraz zaproponowano dalsze prace w tym obszarze.
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Rozdzial 2

Bezdech senny I jego wykrywanie
2.1 Sen

Sen jest jednym z podstawowych stanow osrodkowego uktadu nerwowego, ktory
charakteryzuje si¢ zniesieniem $wiadomosci oraz bezruchem. W cyklu dobowym sen
wystepuje naprzemiennie z okresami catkowitego wybudzenia, czyli normalnej aktywnosci
podczas dnia. Zasypianiu towarzyszy szereg modyfikacji proceséw fizjologicznych,
powodujacych miedzy innymi zmiany w mechanizmie kontroli oddychania, ktore
W rezultacie mogg mie¢ wpltyw na wystepowanie zaburzen oddychania podczas snu [137].
Wsrod zaburzen oddychania podczas snu mozna wyrdzni¢ grupe schorzen nazywanych
bezdechem sennym. Bezdech senny charakteryzuje si¢ powtarzajaca si¢ czasowg redukcja

lub catkowitym zniesieniem respiracji [137], [214], [229], [277], [283].
2.2 Syndrom bezdechu sennego

Wedlug Migdzynarodowej Klasyfikacji Zaburzen Snu (ang. International
Classification of Sleep Disorders (ICSD)), zjawisko bezdechu sennego jest zaliczane do
dyssomnii pochodzenia wewng¢trznego, czyli zaburzen snu charakteryzujacych si¢
nieprawidlowa jakoS$cia, niewystarczajacg ilo$cig i czasem trwania snu, ktorych gtownej
przyczyny nalezy upatrywac¢ w zmianach zachodzacych bezposrednio w organizmie osoby
chorej zwigzanych z nieprawidlowa fizjologia lub patologia. Dyssomnie to zaburzenia,
ktore w szczegdlnosci powoduja trudno$ci z zasnieciem i utrzymaniem snu lub nadmierng
senno$¢. Wsrod tego typu zaburzen, oprocz tych pochodzenia wewngetrznego, wyrdznia
si¢ rowniez dyssomnie pochodzenia zewnetrznego oraz zwigzane z zaburzeniami rytmu
dobowego. Do dyssomnii pochodzenia wewnetrznego, oprocz bezdechu sennego, zalicza
si¢ rowniez bezsennos¢, zespol niespokojnych ndg, zespot hipowentylacji pgcherzykow

ptucnych, narkolepsj¢ i zaburzenia zwigzane z nadmierng sennoscig [17].

Bezdech senny (ang. Apnea) jest powaznym zaburzeniem snu, podczas ktorego
U osoby $pigcej wystepuja co najmniej 10. sekundowe przerwy w oddychaniu,

powtarzajace si¢ wiele razy w ciggu nocy, zazwyczaj potaczone ze spadkiem saturacji krwi
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tetniczej. Takie przerwy w oddychaniu powodujg przerwanie cyklu snu, co ma negatywny

wplyw na ogdlny stan zdrowia oraz samopoczucie osoby chorej [17], [65].

Oprocz bezdechow, w czasie ktorych wystepuje catkowite zniesienie oddychania
I brak przeptywu powietrza przez drogi oddechowe, jako szkodliwe przerwy w oddychaniu
wyréznia si¢ réwniez sptycenia oddychania (ang. Hypopnea), charakteryzujace si¢
zmniejszeniem przeptywu powietrza przez drogi oddechowe o co najmniej 30% oraz
zwigzanym z tym spadkiem poziomu nasycenia tlenem krwi tetniczej 0 minimum 4%, ktore

trwa 10 sekund lub dtuzej [17].

Obserwuje si¢ wiele czynnikéw, ktére mogg mie¢ wptyw na wystgpienie bezdechu
sennego, dlatego wyrdznia si¢ 3 typy zaburzen respiracji podczas snu: centralny bezdech
senny (ang. Central Sleep Apnea (CSA)), obturacyjny bezdech senny (ang. Obstructive
Sleep Apnea (OSA)) i bezdech senny typu mieszanego (ang. Mixed Sleep Apnea (MSA)),

[17], [283] (zostaly one omoOwione bardziej szczegbtowo w Rozdziale 2.4).

Diagnoze odnosnie wystgpowania bezdechu sennego podejmuje si¢ na podstawie
wartosci  wspotczynnika bezdechu (ang. Apnea Index (AI)) oraz wspotczynnika
bezdechu/sptycenia oddechu (ang. Apnea-Hypopnea Index (AHI)), ktore oblicza si¢
podczas wykonywania catonocnej polisomnografii. Wspotczynnik bezdechu to liczba
epizodow bezdechu wszystkich typow (obturacyjnego, centralnego i mieszanego) na jedna
godzing snu. Czasami, aby poroOwnaé czestos¢ wystepowania, osobno podaje si¢
wspotczynnik bezdechu obturacyjnego i centralnego. Wspotczynnik AHI jest liczbg

epizodow bezdechu wszystkich typow oraz sptycen oddechu na jedng godzine snu.

Ocena nasilenia bezdechu sennego wykonywana jest w oparciu o wskaznik AHI
[103], [128], [234]. Postaé tagodna jest rozpoznawana gdy 5 < AHI <15, czyli gdy na jedng
godzine snu wystepuje od 5 do 15 zdarzen, umiarkowana gdy 15 < AHI <30, a cigzka gdy
AHI > 30 [103], [128]. Ogolnie bezdech senny jest diagnozowany, gdy wspotczynnik AHI
obliczony podczas badania polisomnograficznego jest wigkszy niz 5 oraz gdy u pacjenta
wystepuja inne typowe dla bezdechu sennego objawy, np. nadmierna senno$¢ w ciggu dnia
[234]. Uwaza sie, ze klasyfikacja chorych na podstawie wspotczynnika AHI jest
wystarczajaco dobra, mimo ze nie uwzglednia odmian bezdechu zwigzanych z wiekiem

oraz ptcig [103].
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2.3 Epidemiologia

Zjawisko bezdechu sennego prawdopodobnie towarzyszyto cztowiekowi od wiekow.
Pierwsze wzmianki o tym schorzeniu mozna znalez¢ juz w IV w. [158], jednak dopiero
w XIX i XX wieku przeprowadzone zostaly liczne badania z udzialem pacjentow
Z zaburzeniami snu, w tym takze cierpiacych na tzw. zespot Pickwicka. Umozliwity one
rozw6j wiedzy medycznej na temat bezdechu sennego [158], [184]. Jednak szczegdtowo
zostal on po raz pierwszy opisany w 1965 roku w oparciu o pomiary sygnatow
fizjologicznych wykorzystywanych do diagnostyki depresji i narkolepsji, ze szczegdlnym
uwzglednieniem bezdechu obturacyjnego, [158], [161], [185]. Od tamtego czasu wzrasta
swiadomo$¢ konsekwencji zaburzen oddychania podczas snu oraz rozwijaja si¢ techniki
diagnostyki i sposoby leczenia [158]. Co wigcej, $wiadomos¢ przyczyn oraz skutkow tej
choroby w spoleczenstwie powoli wzrastata i od okoto 25 lat coraz czesSciej] mowi si¢
0 drastycznym wzro$cie liczby chorych na zaburzenia oddychania podczas snu oraz
0 wpltywie, jaki majg one na zdrowie oraz jako$¢ zycia osob chorych [32], [119], [178],
[321], [335], [336].

Wsérod zaburzen oddychania okreslanych jako zjawisko bezdechu sennego
najczgsciej wystepujacym jest bezdech obturacyjny [321]. Uwaza si¢, ze znaczacy wzrost
zachorowan na bezdech obturacyjny jest $ciSle zwigzany z globalng epidemia otylosci,
poniewaz u 0sOb z nadwagg czesciej obserwuje si¢ opadanie gornych drog oddechowych,
ktore jest jedng z podstawowych przyczyn wystgpowania bezdechu obturacyjnego [183].
Szacuje si¢, ze bezdech obturacyjny moze dotyczy¢ od 2-9% (czg$cie] mezczyzn niz
kobiety) [297], a centralny okoto 1% [89] populacji. Uwaza si¢ jednak, ze ilos¢ osob
doswiadczajacych bezdechow moze by¢ wieksza, poniewaz nie wszyscy sg swiadomi
choroby i nie podejmuja leczenia. Najbardziej narazone sg osoby z otytoscig i w wieku
srednim, jednak podkresla si¢, ze bezdech obturacyjny moze wystapi¢ w kazdym wieku,
od niemowlectwa do p6znej starosci. Najwieksza czgs¢ pacjentéw cierpigcych na bezdech
miesci si¢ w przedziale wieku od 40 do 60 lat. Kobiety sg bardziej narazone na wystapienie
bezdechu obturacyjnego po menopauzie, co zwigzane jest ze zmianami hormonalnymi,
ktére maja wplyw na utrzymanie wiasciwego napigcia migsniowego oraz zmiany masy
ciata. Wérdd oséb dorostych wspotczynnik chorych megzczyzn do kobiet wynosi 2:1.
Natomiast w okresie preadolescencji mozliwo$¢ zachorowania jest taka sama dla dziewczat
jak i dla chtopcow. Opisywane byly przypadki dziedziczenia choroby w rodzinie, jednak
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u wiekszosci pacjentdow nie obserwuje si¢ wplywu czynnikoOw genetycznych, ktore
warunkowatyby zaistnienie choroby. Wedlug ICSD  obserwuje si¢, ze czesto$¢
zachorowan na bezdech centralny wzrasta wraz z wiekiem oraz w wigkszym stopniu
dotyczy mezczyzn niz kobiet. Ponadto uwaza sig¢, ze bezdech centralny moze by¢
bezobjawowy, dlatego trudno jest oszacowac czgsto$¢ wystepowania tej choroby
W populacji. Uwaza si¢, ze bezdech centralny patologiczny jest wtedy, gdy epizody
bezdechu wystarczajaco czg¢sto zaktocaja sen oraz powoduja hipoksemi¢ lub zmiany
W pracy serca. Stopien bezdechu centralnego oraz rozwoj powigzanych z nim zaburzen snu
sg uzaleznione od wystgpowania takich czynnikoéw, jak choroba naczyn krwiono$nych,

niewydolnos¢ krazeniowo-oddechowa oraz wzrost masy ciata [17].

Dostepne sa wyniki wielu badan nad czgsto$cig wystepowania bezdechu sennego
W populacji. Jednak niejednorodno$¢ metodologiczna wsrdd przeprowadzonych badan
epidemiologicznych powoduje znaczny rozrzut w zakresie liczebno$ci oso6b chorujacych
na bezdech senny w badaniach przeprowadzonych wséréd poszczegdlnych populacii,
dlatego trudno jest okresli¢, ile w ogolnosci osob choruje na bezdech senny w populacji
ludzi dorostych [282]. W roku 2017 przeprowadzono przeglad badan epidemiologicznych
odno$nie czgstosci wystepowania bezdechu obturacyjnego, w ktorym wsrod wielu
dostepnych, zostaly wybrane 24 badania wykonane w roéznych regionach $wiata i na
przestrzeni 30 lat. Wsrod analizowanych badan czgsto$¢ wystgpowania bezdechu
obturacyjnego dla AHI > 5 wahata si¢ od 9% do 38% 1 byla wyzsza u mezczyzn niz
U kobiet. Zaobserwowano rowniez, ze ilo§¢ 0sob chorych na bezdech obturacyjny wzrasta
wraz z wiekiem 1 w niektorych grupach starszych mezczyzn wynosita az 90% 1 78% wsrod
kobiet. Tlo$¢ chorych na bezdech obturacyjny o AHI > 15 wynosita od 6% do 17% wsrdod
catej populacji ludzi dorostych, a wsrdod osob starszych az 49%. Ponadto czgstosé
wystepowania bezdechu obturacyjnego byla wigksza u otylych mezczyzn i kobiet.
Podsumowujac, podstawowymi czynnikami ryzyka zachorowania na bezdech obturacyjny

sq: starszy wiek, pte¢ meska i wyzsze BMI (wskaznik masy ciata) [282].

Ogo6lnie uwaza si¢, ze bezdech centralny wystepuje duzo rzadziej od bezdechu
obturacyjnego [160]. Mimo to istniejag badania, ktore wykazaly, ze w niektorych
populacjach, na przyktad wsrod mezczyzn chorych na zastoinowa niewydolnosé serca,
czgstos¢ wystepowania bezdechu centralnego jest bardzo wysoka 1 moze wynosi¢ nawet

45% [154], [160], [292]. Z badan wynika, ze idiopatyczny bezdech centralny jest czgstszy
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wsrod mezezyzn, niz wsrod kobiet [40], [41], [160], [292]. Innymi czynnikami ryzyka
oprocz pici s3: wiek, waga ciata, niewydolnos$¢ serca oraz zazywania opioidowych lekow
[137], [160], [292]. Czgstos¢ wystepowania bezdechu centralnego rézni si¢ znacznie
pomiedzy réznymi jego formami [94]. Jedna z bardziej popularnych form bezdechu
centralnego, ktora moze dotkna¢ znaczng cze¢$¢ zupeinie zdrowych oséb, jest bezdech
spowodowany przebywaniem na znacznej wysokosci, przy ktorej moze wystgpic¢
niedotlenienie pgcherzykéw phucnych i ponadto okresowe oddychanie Cheyena-Stokesa
(ang. Cheyne-Stokes Respiration (CSR)) podczas snu [94], [325]. Inng forma, na ktorej
czgstos¢ wystepowania ma wplyw globalna epidemia otytosci, jest wystepowanie bezdechu
centralnego  spowodowanego  zespotem  hipowentylacji  otylych  (ang. Obesity
Hypoventilation Syndrome (OHS)) [243], [94]. Stosunkowo rzadki jest idiopatyczny
bezdech centralny i moze on stanowi¢ mniej niz 5% pacjentéw ze zdiagnozowanym
bezdechem [198], [94]. Jednak w niektorych populacjach obecnos¢ bezdechu centralnego
moze by¢ bardzo wysoka. Przykladem takiej grupy osob sa pacjenci z niewydolnos$cig serca
i frakcja wyrzutowa lewej komory, wsrod ktorych czestos¢ wystepowania bezdechu
centralnego moze wynosi¢ nawet 37% [94], [156] mimo, Ze bezdech obturacyjny wsrdd tej
grupy osob stanowi jedynie 12%. Ponadto obserwuje si¢ przypadki, kiedy to bezdech
centralny jest przyczyng rozwoju bezdechu obturacyjnego przy podatnej anatomii gardta
i gornych drog oddechowych i odwrotnie, bezdech obturacyjny leczony lub nie, moze by¢
przyczyna rozwoju bezdechu centralnego. Uwaza si¢, ze zarowno za rozw0j bezdechu
obturacyjnego jak i centralnego odpowiadajg te same lub podobne mechanizmy. Czgstos¢
wystepowania bezdechu centralnego w populacji moze by¢ réwniez zanizona ze wzgledu
na kwalifikacje epizodow bezdechu, poniewaz aby zdiagnozowa¢ bezdech centralny
podczas polisomnografii az 50% lub wiecej epizoddéw bezdechu powinna by¢ pochodzenia

centralnego [94].

Niedawno wykonany przeglad literatury z zakresu epidemiologii bezdechu
mieszanego, W ktérym porownane zostalo dziewi¢¢ roznych badan epidemiologicznych,
wskazywal na czesto$¢ wystepowania bezdechu mieszanego w zakresie od 5% [98] do
20,3% [27], [223], [252]. Ponadto w badaniach wykonanych z zastosowaniem urzadzenia
CPAP (ang. Continuous Positive Airway Pressure) w warunkach laboratorium snu,
czgstos¢ wystepowania bezdechu mieszanego wynosita od 5% do 12,1 %, podczas gdy
w badaniach z wykorzystaniem catonocnej polisomnografii od 6,5% do 20,3% [223].

Pacjenci ze zdiagnozowanym bezdechem mieszanym charakteryzowali si¢ wiekiem od 44
31



do 65 lat oraz $rednim BMI miedzy 29 a 36 kg - m~2 [27], [223]. Wiekszo$¢ chorych, bo
az od 81% do 99%, stanowili m¢zczyzni. Dla dwoch badan, wykonanych na najwigkszej
probie pacjentow, czestos¢ wystepowania bezdechu mieszanego wyniosta 5% [98] i 6,5%
[27], [155], [223]. W sumic wsérdod 4375 pacjentow ze zdiagnozowanym bezdechem
obturacyjnym, jedynie 366 osob wykazywalo objawy umozliwiajace zdiagnozowac
bezdech mieszany. Daje to taczng czgsto$¢ wystgpowania bezdechu mieszanego wérod
populacji chorych na bezdech obturacyjnego na poziomie 8,37% [27], [223]. Na podstawie
przeprowadzonych badan epidemiologicznych okreslono podstawowe czynniki ryzyka
zachorowania na bezdech mieszany, ktorymi sg: starszy wiek, wyzszy wskaznik AHI oraz
wigksza czgstos¢é wystgpowania epizodow bezdechu centralnego, pte¢ meska [27]. Innymi
czynnikami sprzyjajacymi rozwojowi bezdechu mieszanego sa: niska waga ciata, uzywanie
w przesztosci narkotykow, leczenie bezdechu obturacyjnego z wykorzystaniem CPAP oraz
obecnos¢ takich schorzen, jak niewydolno$¢ krazeniowo-oddechowa i choroby

niedokrwiennej serca [27].

Na podstawie omawianych badan nad czgstoscig wystgpowania bezdechu sennego
W spoleczenstwie szacuje si¢, ze na bezdech senny moze cierpie¢ nawet 936 miliondéw ludzi
na $wiecie, w tym okoto 175 milionéw Europejczykéw. W Polsce na ten typ zaburzen
oddychania podczas snu moze chorowac¢ okoto 1,5 miliona ludzi. W zwigzku z dos¢ duza
czgstoscig wystepowania bezdechu sennego w spoleczenstwie, jego wplywem na zdrowie
1 samopoczucie oraz funkcjonowanie chorych cierpigcych na zaburzenia oddychania
podczas snu, wida¢ jest jak wazne jest kontynuowanie badan na rozwojem metod
wykrywania bezdechu sennego. Szczegdlnie dotyczy to metod automatycznych, ktore

moga pomoc zwigkszy¢ dostepnos¢ przesiewowych badan diagnostycznych.
2.4 Typy bezdechu sennego

2.4.1 Bezdech obturacyjny

Bezdech obturacyjny jest zaburzeniem oddychania podczas snu, ktore charakteryzuje
si¢ powtarzajagcymi si¢ epizodami zatrzymania przeptywu powierza wynikajacego
Z niedroznosci gornych drég oddechowych, przy zachowanym rytmie oddechowym,
zwykle powigzanego z obnizeniem saturacji krwi tetnicze;. Za
bezposrednig przyczyne bezdechu obturacyjnego uwaza si¢ zwezanie gornych drog

oddechowych spowodowane nadmierng iloscig tkanek migkkich lub nieprawidlowa
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anatomig czaszkowo-twarzowag nosa lub jamy ustnej 1 nosogardla, oraz ostabionym
napi¢ciem mi¢sniowym. Ponadto u niektorych pacjentow neurologicznych specyficzne
uszkodzenie uktadu nerwowego moze mie¢ wplyw na kontrolg migsni gardta, a tym samym

by¢ odpowiedzialne za rozwdj bezdechu obturacyjnego [17].

Jednym z podstawowych objawow bezdechu obturacyjnego jest glosne chrapanie
powigzane z krotkimi oddechami oraz okresami ciszy, trwajace zazwyczaj od 20 do 30
sekund. Chrapanie jest zwykle tak gtosne, ze zaktoca sen innych osob $pigcych w tym
samym pomieszczeniu. Osoba chora zazwyczaj wie o tym, ze chrapie, jednak podczas snu
nie zdaje sobie sprawy z jego intensywnosci. Ponadto objaw, ktorym jest chrapanie, moze
towarzyszy¢ choremu od wielu lat i zaostrzaé si¢ po spozyciu alkoholu lub przy znacznym
wzros$cie masy ciata. Wérod innych nocnych objawoéw bezdechu obturacyjnego, oprocz
epizodow bezdechow i chrapania, wyrdznia si¢ wzmozong aktywno$¢ motoryczng podczas
snu, wybudzenia powigzane z uczuciem dusznosci, dtawienia i dyskomfortu w klatce
piersiowej, ktore dodatkowo czesto polaczone sa z uczuciem silnego leku, zaburzenia
rytmu serca, nokturi¢ oraz wrazenie, ze sen nie przynosi wypoczynku. Bezdechowi
obturacyjnemu towarzysza rowniez objawy pojawiajace si¢ w ciggu dnia, a wsrdd nich
najbardziej powszechnym jest wzmozona sennos¢ w ciggu dnia, ktdéra jest najbardziej
widoczna podczas czynnos$ci relaksujacych lub takich, w ktorych osoba chora pozostaje
czeSciowo bierna, jak czytanie, ogladanie telewizji, uczestnictwo w koncertach
i spektaklach teatralnych, oraz podczas roznych spotkan grupowych, wyktadow i szkolen.
W skrajnych przypadkach nadmiernej sennosci pacjent moze zasna¢ nawet podczas
rozmowy, jedzenia, wykonywania pracy zawodowej, chodzenia lub prowadzenia
samochodu. Wsrod pozostatych objawdéw bezdechu obturacyjnego obserwuje si¢ ranne
bole glowy, suche usta po przebudzeniu, obnizong zdolno$¢ koncentracji, pogorszenie
funkcji intelektualnych oraz stan obnizonego nastroju i zaburzenia depresyjne [17], [70],
[95], [183].

2.4.2 Bezdech centralny

Bezdech centralny to zaburzenie oddychania podczas snu, charakteryzujace si¢
catkowitym zniesieniem lub zmniejszeniem wysitku wentylacyjnego mi¢sni oddechowych,
powiazanym ze spadkiem saturacji krwi tetniczej [17]. Bezposrednia przyczyng bezdechu
centralnego zazwyczaj sg rdzne uszkodzenia osrodkowego uktadu nerwowego, ktore maja

wplyw na prace potkul mozgowych lub pnia mézgu. Jednak u wigkszo$ci pacjentéw nie
33



mozna zidentyfikowac¢ specyficznych anatomicznych nieprawidtowosci. Zauwaza si¢, ze
przerwy w oddychaniu zdiagnozowane jako bezdech centralny sg bezposrednio powigzane
Z oscylacjami zwigzanymi z fizjologiczng petla sprzezenia zwrotnego pomigdzy uktadem

oddechowym, a mézgiem.

Objawami bezdechu centralnego zazwyczaj sg bezsenno$¢ (insomnia) i problemy
Z zasypianiem lub nadmierna sennos$¢. Czgsto roOwniez pojawiajg si¢ przebudzenia podczas
snu nocnego powigzane z uczuciem duszno$ci oraz krotkimi, szybkimi oddechami.
Niektorzy pacjenci nie odczuwaja zadnego dyskomfortu podczas snu ani podczas dnia,
a mimo to zglaszajg si¢ do diagnostyki z powodu obserwacji ich snu przez inng osobe.
Innymi objawami sg: uczucie snu, ktére nie przynosi wypoczynku, zmegczenia i sennosci
podczas dnia. U chorych na bezdech centralny obserwuje si¢ rowniez epizody bezdechow
obturacyjnych oraz okresy hipowentylacji. Jednak wsrod wszystkich epizodow bezdechu
i sptycenia oddechu dominujg epizody bezdechu centralnego [17]. Wérdd innych cech
towarzyszacych bezdechowi centralnemu wyrdznia si¢ chrapanie oraz powiklania
powiazane z bezdechem, takie jak nadcis$nienie, arytmia serca, niewydolnos$¢ krazeniowo-
oddechowa 1 nadcis$nienie plucne. Te schorzenia towarzyszace bezdechowi centralnemu
moga unaocznia¢ pierwotne zaburzenia uktadu sercowo-naczyniowego, ktére sa zroédlem
prowadzacym do rozwoju bezdechu centralnego. Ponadto moga wystgpowac zaburzenia
pamieci 1 funkcji poznawczych, wynikajace z nadmiernej senno$ci, bole glowy po
przebudzeniu. Czasami pacjenci uskarzajg si¢ na problem z libido. Moga réwniez wystgpic
epizody depresyjne i stany obnizonego nastroju. Bezdech centralny jest czgsto powigzany
z innymi schorzeniami i to one moga by¢ przyczyna rozwoju tego zaburzenia. Takimi
czynnikami predysponujagcymi mogg by¢ choroba ukladu krazenia czy zaburzenia
neurologiczne, ktére moga mie¢ wplyw na mechanizm kontroli wentylacji przez centralny
uktad nerwowy, np. uszkodzenie potkul moézgowych, pnia mézgu i rdzenia krggowego.
Ponadto nadmierna masa ciata roéwniez moze zaostrzac r0zwoj

i przebieg bezdechu centralnego [17], [137], [214], [229], [277], [283].
2.4.3 Bezdech mieszany

Bezdech mieszany to zaburzenie oddychania podczas snu, charakteryzujace si¢ tym,
ze zrodtem epizodu bezdechu jest zardbwno czynnik pochodzenia centralnego jak i czynnik
obturacyjny. U niektorych pacjentow czeste epizody bezdechu centralnego obserwuje si¢

po podjeciu leczenia bezdechu obturacyjnego z wykorzystaniem aparatu CPAP i w takich
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sytuacjach diagnozowany jest bezdech mieszany [17], [27], [186], [212], [321]. Terapia
Z wykorzystaniem protezy powietrznej CPAP jest standardowg metoda leczenia bezdechu
obturacyjnego, ktoéra umozliwia utrzymanie przeptywu powietrza w drogach oddechowych
[321]. Proteza powietrzna CPAP jest urzadzeniem, ktore zapewnia wytwarzanie cigglego
dodatniego ci$nienia wdychanego powietrza, co pozwala na pokonanie bariery zapadania
gornych drog oddechowych, dzieki czemu umozliwia normalny wdech i neutralizuje

wzbudzenia wywotywane wystgpowaniem bezdechu sennego [70], [321].

Objawy bezdechu mieszanego sa podobne do objawow wystepujacych u pacjentow
cierpigcych na bezdech obturacyjny jak 1 na bezdech centralny. Wsrdd podstawowych
mozna wyrdzni¢ senno$¢ oraz zwigzany z tym dluzszy sen 1 trudno$ci z wybudzeniem sig,
chrapanie, zaburzenia funkcji poznawczych, drazliwos$¢, zaburzenia koncentracji, problem

z pamigcia, drazliwo$¢ i poranne bole glowy.
2.5 Polisomnografia

Diagnostyka zjawiska bezdechu sennego, oprocz stwierdzenia uczucia sennosci
W ciggu dnia i innych subiektywnych objawoéw, wymaga obiektywnej oceny, ktora jest
wykonywana podczas badania zwanego polisomnografia [47], [158], [170].
Polisomnografia jest badaniem diagnostycznym uwazanym za zfoty standard diagnostyki
bezdechu sennego i innych zaburzen snu. Wykonywana jest podczas snu nocnego i polega
na pomiarze oraz zapisie roznych sygnatéw fizjologicznych, ktore umozliwig oceng
dhugosci 1 jakosci snu nocnego oraz przebiegu oddychania [47], [158]. Standardowo
calonocne badanie wykonuje si¢ w laboratorium snu z wykorzystaniem specjalistycznego
sprzgtu diagnostycznego, ktory umozliwia pomiar wielu sygnatow fizjologicznych [58].
Polisomnografia umozliwia ocen¢ jako$ciowsg i iloS§ciowa snu migdzy innymi poprzez
zliczane epizodow bezdechu sennego, a nastgpnie obliczeniu wspotczynnika
bezdechu/sptycenia oddychania (AHI) oraz wspotczynnika bezdechu (Al). Na tej
podstawie okreslono minimalng wartos¢ AHI > 5, powyzej ktorej diagnozuje si¢ u 0soby

badanej bezdech senny [58], [254].

Z jednej strony calonocna polisomnografia w doktadny sposéb odwzorowuje stan
fizjologiczny pacjenta, z drugiej jest to dtugie, kosztowne badanie, wykonywane poza
domem, a ponadto analiza wynikéw jest bardzo pracochtonna i musi by¢ wykonywana

przez eksperta. Podczas polisomnografii wykonywane sg pomiary takich sygnatow, jak:
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przepltyw powietrza przez drogi oddechowe (przy ustach lub przy nosie), pomiar saturacji
tlenem krwi tetniczej (SaO2), pomiar wysitku oddechowego (ruchow oddechowych klatki
piersiowej ibrzucha), akustyczny pomiar odglosow  oddechowych (w tym
chrapania), fotopletyzmografia (PPG), elektrokardiografia (EKG), pomiar ci$nienia krwi,
elektroencefalografia (EEG), elektrookulografia (EOG) czy elektromiografia (EMG).
Standardowe podejscie do diagnostyki bezdechu sennego na podstawie polisomnografii,
zgodne z zaleceniami American Academy of Sleep Medicine (AASM), polega na wykryciu
I rozroznieniu (przez eksperta lub dwodch niezaleznych ekspertow) epizodow bezdechu
i/lub sptycenia oddechu, a nastepnie obliczeniu ich $redniego wystepowania na jedng

godzing snu [1].
2.6 Automatyzacja diagnostyki bezdechu sennego

Aktualnie caly czas prowadzone sg badania nad automatyzacja polisomnografii,
ktéra usprawnitaby i przys$pieszyla diagnostyke zaburzen snu oraz umozliwita
przeprowadzanie tanszych, ale wcigz wiarygodnych badan przesiewowych. Ponadto,
podczas wielu badan prébuje si¢ oba te procesy zautomatyzowaé, a ich wyniki

poréwnywac z analizag wykonywang przez ekspertow.

Identyfikacj¢ poszczegdlnych zdarzen (bezdechoéw oraz splycen oddychania)
wykonuje si¢ na podstawie analizy zarejestrowanych przebiegéw sygnalow
fizjologicznych. Aby zautomatyzowac ten proces, wykorzystuje si¢ zaawansowane metody
przetwarzania danych. Ta automatyczna analiza wybranych sygnatow moze byc¢
wykonywana w trybie offline lub w czasie rzeczywistym przy wykorzystaniu wlasnie
zarejestrowanych probek. Analiza wykonywana jest najczesciej w obrebie fragmentow
sygnatu o rownym czasie, ktore sa nazywane epokami. Wykrywanie epizodow bezdechu
lub sptycenia oddychania wykonuje si¢ przede wszystkim na podstawie analizy przeptywu
powietrza przez drogi oddechowe oraz saturacji krwi tetniczej, ale tez na podstawie innych
zarejestrowanych sygnatéw. Najczgsciej wykrywanie epizoddw bezdechu jest
wykonywane na podstawie przeptywu powietrza przez drogi oddechowe [26], [33], [47],
[125], [126], [141], [202], [211], [261], [269], [270], [273] lub na podstawie sygnatu
oddechowego pochodzacego z EKG (ang. ECG-Derived Respiratory Signal (EDR)) [20],
[45], [147], [166], [196], [205]. Epizody bezdechu wykrywane sg roéwniez na podstawie
ruchow oddechowych (ruchow klatki piersiowej i brzucha), z ktérych obliczana jest rdznica

fazowa [11], [141], [273], [304] oraz na podstawie sygnalu akustycznego, ktoérym sa
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dzwigki oddechowe [84], [85], [273], [296], [330]. Zmiany poziomu saturacji tlenem krwi
tetniczej umozliwiajg posrednig obserwacje epizoddéw bezdechu z pewnym opdznieniem
[47], [202], [210], [273], [330]. Ponadto, na podstawie analizy saturacji krwi, mozliwa jest
ilosciowa ocena poprzez obliczenie liczby spadkéw SaO- ponizej progu 4% na godzing snu
[13], [46], [68], [269], [303], [328] oraz poprzez obliczenie tgcznego czasu snu, w ktorym
poziom SaO> wynosit ponizej 90% [13], [46], [68], [328]. Sposrdd innych sygnatow
wykorzystywanych do wykrywania epizodéw bezdechu i sptycenia oddychania najbardzie;j
popularne sg: elektrokardiogram [11], w szczegodlnosci zmienno$¢ rytmu serca
wydobywana z EKG [24], [45], [55], [112], [122], [134], [135], [166], [199], [205], [210],
[273], [320], [328], [333], fotopletyzmografia (PPG), ktora jest powigzana z aktywnoscig
mechaniczng serca [118], [303] lub pulsoksymetria [224], [303]. EKG w potaczeniu z PPG
umozliwiajg obliczenie czasu propagacji fali tetna obwodowego (ang. Pulse Transit Time
(PTT)), ktorego oscylacje sa skorelowane z epizodami bezdechu obturacyjnego [67], [118].
Analiza sygnatu EEG, w tym wykrywanie wzbudzen (ang. arousals) [15], [16], [60], [107],
[201], [290], [300], oraz analiza sygnatu EMG, ktéry umozliwia oceng napig¢cia migsni
podbrédka [15], [16], [21], [213], [273] lub ruchow zuchwy [202], réwniez mogg by¢
wykorzystywane w celu wykrycia epizodow bezdechu. Zazwyczaj w celu precyzyjnej
oceny ilosci epizodow bezdechu i1/lub splycenia oddychania wykonuje si¢ analize kilku
powigzanych ze sobg sygnatow fizjologicznych. Ponadto, efektywnos$¢ wykrywania zalezy
nie tylko od rodzaju uzytych sygnatow, ale rowniez od wykorzystanej metody ich
przetwarzania. Na podstawie takiej analizy, oprocz wspotczynnikow AHI 1 Al, oblicza si¢
rowniez wspotczynnik zaburzen oddechowych RDI (ang. Respiratory Disturbance Index),
ktory definiuje si¢ jako ilo$¢ epizodow bezdechu i sptycenia oddechu na godzine od
potozenia si¢ spac¢ do wstania z 16zka (wliczajac to czas przed zasnigciem i1 po wybudzeniu,

ale przed wstaniem).

Przetwarzanie sygnatow polisomnograficznych, ktérego celem jest analiza
zarejestrowanych danych pomiarowych, umozliwiajace jakosciows i ilo§ciowg oceng snu,
zazwyczaj jest wykonywane poprzez zastosowanie metodyki sktadajacej sie
Z nastepujacych krokow: przetwarzania wstepnego, ekstrakcji cech, selekcji cech,
klasyfikacji oraz oceny jakosci metody. Na kazdym z etapéw przetwarzania stosowanych
jest wiele typow metod, a wybodr konkretnej z nich zalezy przede wszystkim od sygnatu,

ktory jest analizowany.
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Rozdzial 3

Sygnal EEG i jego wykorzystanie
w diagnostyce bezdechu sennego

W tym rozdziale przedstawiony zostal aktualny stan wiedzy na temat sygnalu
elektroencefalograficznego (EEG) oraz jego analizy ukierunkowanej na wspomaganie

diagnostyki bezdechu sennego.

3.1 Biofizyczne podstawy elektroencefalografii

3.1.1 Powstawanie sygnalu EEG

3.1.1.1 Zrédta pradowe w mézgu

Ludzki moézg sktada si¢ z ponad 100 miliardow neuronéw, z ktorych wiekszo$¢ ma
zdolno$¢ oddziatywania na wiele innych neurondow [139]. Jedna z podstawowych funkcji
uktadu nerwowego jest komunikacja realizowana w procesie sygnalizacji. W uktadzie
nerwowym mozna wyrozni¢ dwa podstawowe rodzaje komoérek: komorki nerwowe
(neurony) i komorki neurogleju (glejowe). Neurony zbudowane sg z dendrytow, ktore
otrzymuja informacje, ciata komorki, ktore przetwarza otrzymang informacje 1 aksonu,
ktory przenosi sygnaty do innych obszarow mozgu. Komorki glejowe nie uczestnicza
bezposrednio w przewodzeniu impulsow elektrycznych, ale wspieraja prawidlowa prace
komorek nerwowych. Mozna wyr6zni¢ trzy gldwne rodzaje komorek glejowych: astrocyty,
ktore utrzymuja prawidlowe srodowisko metaboliczne dla przekazywania sygnatow przez
neurony, oligodendrocyty, ktore mielinujg neurony oraz komorki mikrogleju, ktore sa
odmiang makrofagow rezydujaca w osrodkowym uktadzie nerwowym (OUN) 1 pomagaja

w regeneracji mozgu po urazie [139].

Wszystkie komorki nerwowe maja dwuwarstwowe btony lipidowe, ktore oddzielaja
wnetrze komorki od §rodowiska zewnetrznego oraz sg izolatorem, oddzielajagcym rdzne
stezenia joné6w wewnatrz od jondw na zewnatrz komorki. Aktywno$¢ kanalow jonowych
ma fundamentalne znaczenie dla procesu sygnalizacji w uktadzie nerwowym. Ruch jonéw
przenosi tadunek elektryczny przez kanaly jonowe i powoduje zmiany napig¢cia na blonie.
Roéznica potencjatdéw pomigdzy wnetrzem komorki nerwowej, a jej otoczeniem,

wynikajaca z r6znicy w st¢zeniu jondw po obu stronach btony, nazywana jest potencjatem
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btonowym. Zazwyczaj na powierzchni btony znajduje si¢ wigcej jondw dodatnich niz w jej
wnetrzu. W stanie spoczynku nie obserwuje si¢ przeptywu jonéw przez blong komorkowa
1 obserwowany wtedy stan nazywa si¢ potencjatem spoczynkowym, ktoérego warto$¢
w neuronach zazwyczaj wynosi okoto -70 mV, ale moze réwniez by¢ mniejszy lub
wigkszy i miesci si¢ w zakresie od -40 mV do -90 mV [139], [242]. Utrzymujacy si¢
potencjat spoczynkowy umozliwia przekazywanie impulséw po reakcji neuronu na bodzce,
a wbudowanym w bton¢ aktywnym mechanizmem, ktéry utrzymuje ten potencjat jest
pompa sodowo-potasowa, ktora umozliwia utrzymanie wigkszej ilosci jonow sodu na
zewnatrz, a jonow potasu wewngtrz neuronu. BodZce, nazywane rowniez impulsami,
powodujag wytracenie neuronu z rownowagi i, jesli przekroczony zostanie prog
pobudliwosci, ktory zazwyczaj wynosi -55 mV, wtedy wygenerowany zostanie potencjat
czynno$ciowy, ktory umozliwia przekazywanie informacji pomi¢dzy neuronami. Potencjat
Czynno$ciowy rozpoczyna si¢ nagtym i gwattownym przeptywem jonow sodu do wnetrza
komorki przez blong, co nazywane jest depolaryzacja blony, czego efektem jest wzrost
potencjatu blonowego do okoto 40 mV, przy ktérych nastepnie potencjatl zaczyna malec,
gdy jony potasu zaczynaja przenika¢ na zewnatrz komorki, proces ten nazywany jest
repolaryzacja btony. Nastepnie przez pewien czas neuron jest nieaktywny jest w stanie
hiperpolaryzacji przez okres refrakcji aby z powrotem wroci¢ do stanu spoczynkowego,
w ktorym komorka nerwowa moze reagowaé¢ na kolejne impulsy [78], [139], [242].
Schemat przedstawiajacy zmiany potencjatu btonowego, w tym przej$cie od potencjatu

spoczynkowego do czynno$ciowego zostat przedstawiony na Rysunku 3.1 ponize;.
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Rysunek 3.1. Schemat przedstawiajgcy zmiany warto$ci potencjalu blonowego komorki

nerwowej podczas trwania potencjatu czynno$ciowego [Zrodto: [221]].

Potencjal czynnos$ciowy propaguje wzdhuz aksonu do synapsy, ktora znajduje si¢ przy
zakonczeniu aksonu i jest blong, umozliwiajaca komunikacje z inng komoérka nerwowa lub
inng docelowa komorka. Neuron, ktory przekazuje pobudzenie dalej nazywa si¢ neuronem
presynaptycznym, a ten, ktory go odbiera — postsynaptycznym. Procesy chemiczne
zachodzace w komodrce moga powodowac zmiany potencjatu blonowego wzdhuz blony
neuronu postsynaptycznego i zwigzane z tym powstanie pobudzajacego (ang. Excitatory
Postsynaptic Potential (EPSP)) lub hamujacego (ang. Inhibitory Postsynaptic Potential,
(IPSP)) potencjatu postsynaptycznego. EPSP powoduje wzbudzenie potencjatu
czynno$ciowego 1 przekazywanie impulsu dalej, natomiast IPSP utrzymuje neuron
w potencjale spoczynkowym. Sumowanie przychodzacych do komorki EPSP i IPSP ma
wplyw na dalsze przekazywanie impulsu do kolejnych neuronéw [242]. W wielu
warstwach kory mézgowej dominujg neurony piramidalne, ulozone rownolegle do siebie
I prostopadle wzgledem powierzchni czaszki. Aktywno$¢ synaptyczna roznych grup tych
komorek kory mozgowe, ktorej efektem jest powstanie EPSP i IPSP, powoduje rowniez
przeptyw pradow w $srodowisku zewnatrzkomoérkowym, ktorych efektem jest powstanie
zmiennego pola elektrycznego. UtoZenie neurondéw piramidalnych skutkuje sumowaniem
si¢ pol elektrycznych poszczegdlnych komorek, co powoduje powolne ich zanikanie
I mozliwo$¢ obserwacji potencjatu dodatniego i ujemnego na powierzchni skory czaszki
[326]. Schemat przedstawiajacy przekrdj czaszki oraz zrodla pradowe sygnalu EEG

W mozgu jest zaprezentowany na Rysunku 3.2.
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Rysunek 3.2 Schemat czynnosci elektrycznej neuronéw piramidowych w czasie rejestracji

sygnatu EEG [Zrodto:[293]].
3.1.1.2 Sygnal EEG

Elektrody stosowane do rejestracji sygnatu EEG umozliwiaja rejestracje jedynie
zbiorczej aktywnos$¢ grup neurondow o synchronicznej aktywnosci elektrycznej. Potencjaly
czynno$ciowe mogg mie¢ duzg amplitude (70-110 mV), ale ich czas trwania jest krotki
(0,3ms), dlatego mozliwos¢ synchronicznych potencjatow czynnosciowych wielu
komorek jest mato prawdopodobna. To potencjaty postsynaptyczne o amplitudzie 0,1-
10 mV, pochodzace z synchronicznej aktywnosci neuronéw korowych, ktérych czas
trwania wynosi 10-20 ms, sa generatorami pola potencjatu zewnatrzkomorkowego, ktorego
zmiany moga by¢ rejestrowany za pomoca elektrod utozonych na powierzchni skory
glowy. Rejestrowany sygnat jest sumg wielu pol elektrycznych generowanych w poblizu
elektrody pomiarowej. Zakres amplitudy rejestrowanego sygnalu EEG jest rzedu
mikrowoltow [127], [139]. Aktywno$¢ glgbszych struktur mézgu, takich jak hipokamp,
wzgorze 1 pien mozgu, nie moze by¢ obserwowana bezposrednio z wykorzystaniem EEG.
Jednak przenoszenie impulséw elektrycznych z tych miejsc do kory moézgowej ma wplyw
na ksztalt sygnatu EEG. Przykladem takiej aktywnosci widocznej w sygnale EEG sg
wrzeciona snu, ktore sg wynikiem interakcji pomiedzy komorkami wzgorza a komorkami
kory mozgowej [139]. Efektem tej skomplikowanej neuronalnej aktywnosci elektrycznej

jest generowanie nieregularnych sygnaldow EEG, ktore pozornie wydaja si¢ wrecz
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beztadnymi i ciggle zmieniajgcymi si¢ falami EEG [272]. Mimo to, zarowno wzorce, czyli
charakterystyczne fragmenty sygnatu, widoczne podczas czuwania jak i podczas snu, majg
charakter rytmiczny. Wsrdéd fizjologicznych mechanizméw odpowiadajacych za
rytmiczno$¢ sygnatu EEG wyréznia si¢ dwa procesy: interakcje migdzy korg a wzgorzem
oraz funkcjonalng charakterystyke aktywnosci duzych sieci neuronowych w korze, ktore
posiadajg zdolno$¢ do tworzenia rytmiczno$ci [272]. Skutkiem tych mechanizmow jest
wytwarzanie rozpoznawalnych wzoréw EEG, charakterystycznych dla okre§lonych
obszarow kory mézgowej, dzigki ktorym mozliwe jest zrozumienie wystgpowania roznych

fal mézgowych.
3.1.1.3 Rejestracja sygnalu EEG

Aktualnie obowigzujacym standardem rozmieszczenia elektrod podczas rejestracji
sygnatu EEG jest utworzony w latach 50. Migdzynarodowy system umieszczania elektrod
10-20 (Rysunek 3.3) [153]. System ten standaryzuje rozmieszczenie i oznaczenie elektrod
na powierzchni skory glowy. Powierzchnie czaszki podzielono na proporcjonalne
odlegtosci od punktow charakterystycznych czaszki: nasion — zaglebienie na szczycie nosa,
punktoéw przedusznych oraz inionu — wypuktosci w linii sSrodkowej podstawy potylicy, tak
aby zapewni¢ rownomierne pokrycie wszystkich obszarow mozgu. Etykieta 10-20 okresla
proporcjonalng odlegtos¢ w procentach migedzy uszami, a nosem, w ktorej wybierane sa
punkty dla elektrod. Miejsce umieszczania elektrod okreslone jest literami na podstawie
nazw sgsiadujgcych obszarow moézgu: F (frontal) czotowa, C (central) centralna,
T (temporal) skroniowa, P (posteriori) tylna i O (occipital) potyliczna, ktorym towarzysza
liczby nieparzyste, dla elektrod po lewej stronie gtowy i parzyste dla tych po prawej [272],
[309]. Do pomiaru EEG mozna stosowa¢ elektrody bipolarne, wtedy mierzy si¢ rdznice
potencjatdéw migdzy parg elektrod lub jednobiegunowe, wtedy potencjat kazdej metody jest

porownywany z elektroda neutralng lub srednig ze wszystkich elektrod [309].
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Rysunek 3.3 Rozmieszczenie elektrod na powierzchni glowy w migdzynarodowym

systemie umieszczania elektrod 10-20 [Zrodto:[293]].
3.1.1.4 Interpretacja sygnalu EEG

Interpretacja sygnalu EEG powinna by¢ wykonywana w oparciu o znajomos$¢
prawidlowego zapisu EEG, rejestrowanego u osoby zdrowej. Ponadto, poza zmienno$cia
migdzyosobniczg nalezy rowniez bra¢ pod uwage réznice spowodowane wiekiem — sygnat
EEG ulega zmianom w trakcie zycia cztowieka, stad wynikajg pewne réznice w EEG,
szczegolnie u  niemowlat, dzieci i o0s6b  starszych. Jedngz  procedur
elektroencefalograficznych o najwigkszym znaczeniu diagnostycznym jest rejestracja
elektrycznej aktywnosci mozgu podczas snu [272]. Zwigzane jest to z faktem, ze podczas
snu nawet niewielkie nieprawidlowosci zapisu EEG wykonanego podczas czuwania mogag
by¢ bardziej zauwazalne lub pojawié¢ si¢ inne, charakterystyczne dla stanu snu [272].
Istotna jest rowniez umiejetno$¢ rozroznienia artefaktow, bedacych przejsciowymi
potencjatami, ktorych Zrodtem nie jest elektryczna aktywno$¢ mozgu, wystepujacych
w sygnale od zjawisk fizjologicznych. Wsrod artefaktow 1 zakldcen mozna wyrdznié
»irzaskanie” elektrody i rézne rytmiczne czestotliwo$ci, zwigzane z nieprecyzyjnym
przyleganiem elektrod, czynno$ciowe potencjaly mig$niowe, zaklocenia zwigzane
Z ruchem, artefakty z EKG oraz z tetna, zwigzane z pracg innych urzadzen, np. respiratora,
zaktocenia czestotliwoscig 50 Hz, ktore zwigzane sg z bliskoScig aparatury elektronicznej

lub ztym uziemieniem [272].
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3.1.1.5 Ilosciowe EEG (ang. Quantitative EEG (QEEG))

Ilosciowe EEG (ang. Quantitative EEG (QEEG)) nazywane jest rowniez
mapowaniem mozgu i polega na rejestracji sygnalu EEG z powierzchni glowy, a nastgpnie
zastosowanie matematycznych procedur do przeksztalcenia zarejestrowanych danych
Z wykorzystaniem bazy danych pochodzacej od zdrowych os6b w celu poroéwnania
zarejestrowanej aktywno$ci moézgu pacjenta z aktywno$cig innych oséb oraz
zaobserwowania roznic (Rysunek 3.4). W tym celu sygnat EEG jest filtrowany w celu
podziatu na sktadowe odpowiadajace czestotliwosci fal mézgowych. Nastgpnie uzyskane
sktadowe sg porownywane z zapisami w bazach danych i tworzone sg kolorowe mapy,
naniesione na kulisty model mozgu, ktdrych interpretacja umozliwia uzyskanie odpowiedzi
nato, w jakich obszarach pojawia si¢ dana aktywno$¢ mozgu [214], [253].

Z Scored FFT Summary Information

Delta Theta Alpha Beta High Beta

Absolute Power
)

Rysunek 3.4. Przyktad qEEG [Zrodto: [253]].
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3.1.2 Prawidlowy zapis EEG osoby doroslej

W prawidlowym zapisie EEG, wykonanym u zdrowej osoby dorostej, mozna
wyr6zni¢ nastepujgce fale mozgowe: delta , theta, alfa, beta, gamma, przedstawione na

Rysunku 3.5 oraz fale mu i lambda.

Fale delta o czgstotliwosci od 0 Hz do 4 Hz s3 wolnymi i wysokonapi¢ciowymi
potencjatami. Ogniskowa aktywno$¢ tych fal jest rzetelnym wskaznikiem miejscowego
uszkodzenia moézgu [272]. W prawidlowym zapisie EEG podczas czuwania u osoby
dorostej fale delta nie powinny wystepowaé¢. Natomiast w czasie czuwania wyst¢puja
U niemowlat imatych dzieci. Zdarza si¢to rowniez wsréd miodziezy w tylnych
odprowadzeniach 1 nie jest to zjawisko nieprawidlowe oraz u o0sob starszych, co jednak
jest zwigzane z pewng dysfunkcja mézgu. Sa jednak integralng cze¢$cig prawidtowego
zapisu EEG podczas snu. Fale delta o bardzo wysokiej lub bardzo niskiej amplitudzie moga

wskazywac na powazng dysfunkcje mozgu [272].

Fale theta o zakresie cze¢stotliwosci 0d 4 Hz do 7 lub 8 Hz wystepujg zwykle podczas
stanu czuwania, jednak moga rowniez nie wystepowac. CzeSciej sa bardziej wyrazne
w odprowadzeniach z linii $rodkowej i skroniowych. Zwigkszone wystepowanie fal theta
zwykle jest zwigzane senno$cig. Rozklad tego rytmu w odprowadzeniach powinien
by¢ symetryczny. Ogniskowe wystepowanie fal theta moze §wiadczy¢ o uszkodzeniu

strukturalnym mozgu.

Fale alfa sa pierwszym rytmem, odkrytym przez Hansa Bergera w 1929 r., ktory
zostal opisany na podstawie sygnatu EEG. Dominuja w stanie rozluznienia podczas
czuwania z zamknigtymi oczami. Zanikajg po otwarciu oczu. Fale alfa, o czestotliwosci od
7 lub 8 Hz do okoto 15 lub 16 Hz, sg gtdéwnym, podstawowym rytmem prawidlowego
zapisu EEG osoby dorostej. Najwicksza amplitudg fal alfa obserwuje si¢ w okolicach
potylicznych, moze tez ona przechodzi¢ na obszary skroniowe tylne i ciemieniowe. Rzadko
obserwuje si¢ fale alfa u oséb zdrowych, bez schorzen neurologicznych, w okolicach

czotowych [272].

Fale beta sa drugim rodzajem fal, ktoéry rowniez zostat opisany przez Hansa Bergera.
Sato fale o czestotliwosci od mniej wigcej 14 Hz do okoto 30 Hz i rytmicznym
charakterze. U wigkszo$ci 0sob stanowig tlo zapisu EEG. Amplituda tych fal ma znaczne

wahania, jednak cecha ta ma niewielkie znaczenie diagnostyczne. Podczas analizy sygnatu
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EEG fale beta nalezy odrozni¢ od czynno$ciowych potencjalow mig$niowych, ktore
réwniez moga by¢ rytmiczne, jednak trwajg krocej niz fale beta. Maksymalng amplitude
fal beta obserwuje si¢ zwykle w okolicach czotowo-centralnych, ale moge tez obejmowac
wigce] obszarow mozgu. Moze si¢ wydawaé, ze fale beta w stanie sennosci
zwigkszaja swojg amplitude, jednak jest to zwigzane ze zmniejszeniem amplitudy innych
rytméw podstawowych. Zaobserwowana asymetria miedzypotkulowa w amplitudzie fal
beta moze §wiadczy¢ o chorobie. Zmniejszona lub zwigkszona amplituda tych fal moze

wskazywa¢ na lokalizacje procesu chorobowego [272].

Fale gamma to fale mdzgowe o czestotliwosci powyzej 30 Hz do okoto 80 Hz
I zwigzana jest ze swiadomoscia percepcyjng. Natomiast jako wysokoczgstotliwo$ciowe
fale gamma (ang. High Gamma), wystepujace podczas aktywacji kory mozgowe;j
w odpowiedzi na bodzce okresla si¢ aktywno$¢ moézgu od 80 Hz do okoto 200 Hz. Fale
gamma s3a charakterystyczne dla funkcji motorycznych, aktywno$ci ruchowej oraz

wyzszymi funkcjami poznawczymi [245].

Nazwa fali mu pochodzi od ksztattu rytmicznej fali o czestotliwosci od 7 Hz do
11 Hz, przypominajacej grecka liter¢ mu. Moze wystepowac obustronnie lub jednostronnie
w odprowadzeniach centralnych. Rytm ten pojawia si¢ podczas senno$ci jak i podczas
zapisu EEG z otwartymi oczami, a zanika podczas ruchéw konczyny goérnej po stronie

przeciwnej [272].

Fale lambda to dodatnie potencjaly, ktore wystepuja przejsciowo w okolicach
potylicznych. Sg ostro zarysowane i zwykle symetryczne, dlatego mogg by¢ mylone
Z potencjatami padaczkowymi. Fale lambda zwykle pojawiaja si¢ podczas ogladania

obrazu, ktory jest interesujacy dla osoby badanej [272].
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Rysunek 3.5 Przykladowy zapis pieciu podstawowych fal mézgowych [Zrodto: [104]].
3.1.3 Prawidlowy zapis EEG podczas snu

Rejestracja sygnalu EEG podczas snu jest jedng z podstawowych procedur
elektroencefalograficznych o znaczacym znaczeniu diagnostycznym [272]. Zwigzane jest
to z faktem, ze podczas snu mogg ulec wzmocnieniu nawet niewielkie nieprawidtowosci
sygnalu EEG, niewykrywalne podczas rutynowego zapisu wykonywanego podczas
czuwania, a moga réwniez pojawi¢ si¢ nowe, zwigzane ze stanem snu. Wsrdd zmian
w sygnale EEG zwigzanych ze snem wyrdznia si¢ wzrost fal wolnych (fal delta i theta),

wystepowanie iglic ogniskowych oraz fal ostrych.

Na sen sktadajg si¢ dwie glowne fazy: sen wolnych ruchow gatek ocznych (ang. Non-
Rapid Eye Movement (NREM)) i sen szybkich ruchéw gatek ocznych, nazywany rowniez
snem paradosksalnym lub niesynchroniczny (ang. Rapid Eye Movement (REM)) [1].
Prawidlowy zapis EEG podczas snu charakteryzuje si¢ cyklicznym przechodzeniem przez
wszystkie fazy snu: NREM1-3 i REM, o czasie trwania jednego cyklu okoto 90 minut oraz
okresy czuwania (W) wystepujace po kazdym cyklu. Taki cykl powtarza si¢ okoto 3, 4 razy
W ciggu nocy. W kazdym z kolejnych cykli obserwuje si¢ wzrost ilosci snu REM 1 mniejsza
ilo$¢ snu wolnofalowego. Cyk snu rozpoczyna si¢ od fazy NREM, ktéra zwykle zajmuje
75-80% calego snu i przewaza na poczatku snu [177]. Sen NREM dzieli si¢ na stadium

11 2, ktére nazywane sg snem ptytkim, oraz 3, ktéry nazywany jest snem wolnofalowym,
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w ktorym obserwuje si¢ dominujgcg aktywnos$¢ fal delta [1], [177]. Przyktadowe fragmenty

sygnatu EEG reprezentujace poszczegdlne fazy sny zostaty przedstawione na Rysunku 3.6.

Faza W jest okresem czuwania, wybudzeniem powigzanym z sennoscia, 1 ztozona
jest z wigcej niz 50% rytmu alfa z przedziatu czgstotliwosci 813 Hz (u os6b dorostych
zazwyczaj 9-11 Hz) [1]. Maksymalna amplituda fal alfa jest obserwowana w obszarze

potylicznym podczas zamykania oczu.

Faza NREM 1 zazwyczaj wskazuje na poczatek snu. W fazie tej dominuja fale theta
z zakresu czestotliwosci 4—7 Hz, moga rowniez wystepowac fale ostre o krotkim czasie

trwania (mniej niz 0,5 sekundy) [1].

W Fazie NREM 2 dominujg fale theta (4—7 Hz), naprzemiennie z kompleksami K
i/lub z wrzecionami snu. Kompleksy K (ang. K-Complex) definiuje si¢ jako fale
wysokonapigciowa, niskoczestotliwosciowa, o ostrym spadku poprzedzonym dodatnim
maksimum, o czasie trwania przekraczajacym 0,5 sekundy [245], [1]. Wrzeciona snu
(ang. Sleep Spindles) sa aktywnoscia o czgstotliwosci 12-14 Hz i o czasie trwania 0,5-1,5

sekundy. Obwiednia tej aktywnosci przypomina ksztatt wrzeciona.

W Fazie NREM 3 dominujg fale wolne o czgstotliwosciach 0,5-3 Hz. Aktywnos¢
EEG w tej fazie powinna wynosi¢ przynajmniej 75 pV. Okoto 20 % czasu powinno by¢

wypelione przez wrzeciona snu oraz kompleksy K [1].

Faza REM jest fazg szybkiego ruchu gatek ocznych, w ktorej dominujg fale theta
0 czestotliwosci 4—7 Hz. Wystepuja rowniez fale alfa, ale wolniejsze o okoto 1-2 Hz od
tych wystgpujacych w fazie W. Ponadto obserwuje si¢ réwniez fale pitoksztaltne

0 czgstotliwosci 2—6 Hz, ktore poprzedzajg gwattowne ruchy gatek ocznych [1].
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Rysunek 3.6. Fazy snu w EEG wraz z charakterystycznymi dla snu strukturami:
wrzocionami snu i kompleksami K oraz zaznaczonymi falami mézgowymi: delta, theta,
alfai beta [Zrodto: [96]].

Na charakter sygnatu EEG maja rowniez wptyw stany chorobowe, takie jak epilepsja
czy choroby neurologiczne: stany splatania, urazy glowy, guzy mozgu, stwardnienie
rozsiane, choroba Alzheimera, zakazenia mézgu lub zaburzenia metaboliczne wptywajace
na mozg; choroby psychiczne, takie jak: zaburzenia $wiadomosci, schizofrenia, zaburzenia
afektywne (mania, depresja, zaburzenia lgkowe) oraz zaburzenia snu i zaburzenia
oddychania. Zmiany w EEG obserwowane sg rowniez po farmakoterapii, naduzywaniu

lekow psychoaktywnych oraz po zatruciu srodkami neurotoksycznymi [25].
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3.2 Zmiany w sygnale EEG powiazane z epizodami bezdechu

3.2.1 Przyczynowos¢ w zjawiskach fizjologicznych

Zjawiska fizjologiczne to procesy oraz reakcje zachodzace w organizmach zywych,
a takze zwigzane z nimi mechanizmy oraz czynniki fizyczne, chemiczne i elektryczne.
Na organizm czlowieka i1 jego czynno$¢ wplywaja zarowno bodzce pochodzace ze
srodowiska zewngtrznego, jak i wewnetrznego [346]. Niektore reakcje, zachodzace jako
odpowiedz na bodzce, moga prowadzi¢ do zmian w procesach organizmu, ktore
przyczyniaja si¢ do rozwoju zjawisk patofizjologicznych, a w ich efekcie do rozwoju
choréb [346]. W fizjologii obserwuje si¢ mechanizmy kontroli i regulacji przebiegu
proceséw zyciowych, dzigki ktorym mozliwe jest utrzymanie optymalnych funkcji
organizmu. Regulacja organizmu ludzkiego odbywa si¢ rownoczesnie na wielu poziomach.
Ponadto wszystkie mechanizmy regulujace prac¢ organizmu s3 ze soba sprzezone.
W szczeg6lnosci sprzgzone ze soba sa uktad nerwowy: osrodkowy i obwodowy, uktad
wewnatrzwydzielniczy i uktad odpornosciowy [346]. Zaréwno bodZzce zewnetrzne jak
I wewnetrzne sg odbierane przez receptory, nastepnie przekazywane sg droga nerwowg
i droga krwi do osrodkowego uktadu nerwowego. Catos¢ procesu regulacji odbywa si¢ na
zasadzie uktadu sprzezen zwrotnych [346], w ktorym skutki okreslonego zjawiska sg
zapamigtywane i maja wpltyw tez na jego przyczyne [346]. Rozroznia si¢ dwa rodzaje
sprzezeh zwrotnych: dodatnie 1 ujemne. Kiedy skutek powoduje podtrzymanie przyczyny,
a w konsekwencji dalsze narastanie skutku, obserwuje si¢ sprzgzenie zwrotne dodatnie.
Natomiast sprzezenie zwrotne ujemne ma dzialanie stabilizujace, polegajace na tym, ze
skutek zjawiska przeciwdziata jego przyczynie — jest on obecny w wielu systemach
autoregulacji procesow fizjologicznych [346]. W zwigzku z wystepowaniem w zjawiskach
fizjologicznych sprzezen zwrotnych, zagadnienie ich przyczynowosci jest bardziej
ztozone. Zmiany w procesach fizjologicznych moga by¢ kontrolowane przede wszystkim
poprzez wykonanie badan laboratoryjnych, diagnostyke obrazowa, ale rowniez poprzez
pomiar roznych sygnatow biomedycznych, w tym pomiar elektrycznej aktywnosci moézgu

z wykorzystaniem EEG.

Przyczynowo$¢ jest zagadnieniem filozoficznym badanym juz od czaséw
starozytnych, oznaczajacym stosunek przyczyny do skutku, a wiec wyraza ich zwiazek oraz

wskazuje na funkcje przyczyny, ktora polega na powodowaniu czego$ [226]. Podstawg

50



przyczynowosci jest generowanie i okreslanie jednego zjawiska przez inne zjawisko. Pod
tym wzgledem zwiazek przyczynowo-skutkowy rézni si¢ od innych rodzajow potaczen,
jakimi jest prosta sekwencja zdarzen oraz regularnoscia wystgpowania zdarzen
towarzyszacych. Koncepcja przyczynowosci jest jednym z elementarnych zagadnien
filozofii przyrody, ktéra probuje znalez¢ odpowiedz na pytanie: Czy kazda zmiana
W Swiecie ma przyczyne, ktora jg powoduje, czy tylko niektore z nich? [226]. Poszukujgc
odpowiedzi na to pytanie zostala sformutowana zasada przyczynowosci, ktora glosi, ze to,
co powstaje, ma swoja przyczyne [226]. Na jej podstawie oraz kilku innych: zasady
jednosci §wiata, zasady zmiennosci i zasady powigzania tancuchow przyczynowych
mozliwe jest sformutowanie przyczynowej wizji swiata [226]. Wedtug przyczynowej wizji
$wiata prawa naukowe opisujg tancuchy przyczynowe i dzigki nauce mozna opisywac nie
tylko poszczegdlne zmiany oraz zwigzane z nimi zwigzki przyczynowe, ale roOwniez

wzajemne powigzania mi¢gdzy tymi zwigzkami.

Przez bardzo dlugi czas zjawiska biologiczne byly tylko opisywane lub
poréwnywane, poniewaz badanie ich zwigzkow na drodze eksperymentalnej przysparzato
wiele trudnosci [37]. Jedng z pierwszych dziedzin, w ktdrej zaczeto
rozpatrywac kwesti¢ przyczynowosci na przetomie XVII 1 XVIII wieku, byta fizjologia.
Jednak za poczatek rozpatrywania przyczynowego jako powszechnej metody mozna uznaé
XIX wiek, w ktérym to réwniez utrwalita si¢ definicja fizjologii jako nauki doswiadczalne;,
ktorej celem jest poszukiwanie przyczyn zjawisk zachodzacych w organizmach zywych
[37]. W r6znych dziedzinach nauki na r6zny sposob rozwiazuje si¢ zagadnienie powigzania
pomiedzy skutkiem a przyczyna, biorac pod uwage zlozonosci badanych zwigzkow, ich
regularnosci lub przeciwnie nieregularno$ci w wystgpowaniu oraz wzajemnych powigzan
poszczegolnych czynnikow. W zwigzku z tym rozréznianie przyczyn i skutkow oraz ich
zwigzkéw w roznych naukach moze si¢ rozni€. Dla przyktadu przyczynowos$¢ w biologii
nie przejawia si¢ tak samo co predykcja w mechanice klasycznej. Zwigzane jest to z faktem,
ze do opisu nawet najprostszego zjawiska biologicznego potrzebne jest uwzglednienie
bardzo wielu przyczyn [203]. Ponadto opis utrudnia duza zlozono$¢ poszczegdlnych
przyczyn. Z uwagi na obserwowang losowo$¢ wielu procesow biologicznych,
przyczynowos$¢ w uktadach biologicznych zazwyczaj nie jest przewidywalne, czasem jest
jedynie statystycznie prawdopodobna [203]. Co wiecej, trudne jest jednoznaczne
opisywanie powigzan pomiedzy zjawiskami biologicznymi, a zjawiskami fizycznymi.

Nalezy jednak podkreslié, Ze przyczynowo$s¢ w biologii nie jest sprzeczna
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Z przyczynowoscia mechaniki  klasycznej. Fizyka wspotczesna wykazata, ze
przyczynowo$¢ mechaniki klasycznej jest tylko bardzo prostym, szczegolnym
przypadkiem przyczynowo$ci oraz, ze przewidywalno$¢ nie jest jej  koniecznym

elementem [203].

Poszukiwanie zwigzkéw przyczynowo-skutkowych nie dotyczy jedynie opisu
samych zjawisk. Mozliwe jest réwniez istnienie zwigzku miedzy réznymi sygnalami,
w ktorych jeden z nich jest zrédlem informacji dla drugiego [245]. W takiej sytuacji
poszukuje si¢ kierunku wzajemnego wptywu sygnaléw po to, zeby sprobowaé okreslic,
ktory zsygnaldbw ma wplyw na inny sygnat. Aby okresli¢ kierunek wzajemnego
oddzialywania dwoch sygnatow mozliwe jest zbadanie fazy koherencji, czyli kierunku
przesunigcia fazowego, na ktoérego podstawie mozliwe jest okreslenie, ktory z sygnalow
jest wezesniejszy od drugiego. Zazwyczaj taka metoda wykorzystywana jest jedynie dla
prostych sygnatéw i zwykle nie jest stosowana dla danych biologicznych, ktore posiadaja
charakter stochastyczny [245]. Mimo, ze jest to zagadnienie trudne, caly czas
podejmowane s3 proby opisu zwigzkow przyczynowo skutkowych pomiedzy réznymi

sygnatami [245].

PROBLEM WPROST

Estymowane Model Przewidywanie
parametry matematyczny/teoria danych
Potencjal Zrodet g fizyczna Obliczony rozktad

potencjatow na

d h )
prgaowycn w mozgu powierzchni glowy

PROBLEM ODWROTNY

PrzeW|dyvv,an|e Model
parametrow | matematyczny/teoria Zmierzone dane
Odtworzenie h fizyczna Syonat EEG
potencjalu Zrodet &
pradowych w mozgu

Rysunek 3.7. Problem wprost i problem odwrotny w EEG [Zrodto: [150]].
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3.2.2 Problem wprost i odwrotny

Problem wprost to modelowanie, ktore obejmuje przewidywanie skutkéw Iub
wynikow dla zestawu znanych parametrowi pobudzen. Problem wprost w EEG jest
rozwigzywany zaczynajac od znanego zrodta pradowego, na podstawie ktoérego obliczany
jest potencjat na elektrodach zlokalizowanych na skoérze glowy. Rozwigzanie zagadnienia
problemu wprost jest niezbedne do rozwigzania problemu odwrotnego w EEG, ktorym jest
znalezienie zrodet pradowych w mozgu, ktore sg odpowiedzialne za generacje mierzonego
potencjalu na podstawie zmierzonego sygnatu EEG [127]. Ogodlnie problem odwrotny
polega na tym, ze W sposob jako$ciowy i/lub ilosciowy poszukuje si¢ przyczyny na
podstawie jej zarejestrowanego skutku. Sygnaty biomedyczne bardzo czgsto sg zapisem
pewnych informacji, na podstawie ktorych mozna wnioskowa¢ o nieznanych zjawiskach
lub parametrach organizmu. W przypadku sygnatu EEG (Rysunek 3.7) problem odwrotny
od strony fizycznej sprowadza si¢ do odtworzenia pradéw plynacych wewnatrz czaszki

oraz ich lokalizacji na podstawie zmierzonego rozktadu potencjatow [245].

Czg¢sto do rozwigzania problemu odwrotnego w sygnale EEG przyjmowany jest
pewien uproszczony model zrodet pradowych w mozgu jako dipoli pradowych, ktore sa
umieszczone w jednorodnym przestrzennie przewodniku o ksztatcie kuli (Rysunek 3.7).
Czasem stosowane s3 rowniez realistyczne modele glowy. Rozwigzanie tego problemu
jest skomplikowane ze wzgledu na ztozonos¢ modeli zrodel, dlatego jego rozwigzanie nie
jest jednoznaczne, a uzyskane obrazy za pomoca qEEG sg czym$ innym niz te uzyskiwane

za pomocg tomografii komputerowej lub rezonansu magnetycznego [150], [245].

Niniejsza rozprawa ukierunkowana jest na badanie czynnikow wptywajacych na
jakos¢ wnioskowania o bezdechu sennym na podstawie zarejestrowanego EEG, dotyczy

ona zatem problemu odwrotnego.
3.2.3 Mechanizmy wplywu bezdechu sennego na EEG

Bezdech senny jest jednym z zaburzen, ktérych wystgpowanie mozna obserwowac
jako zmiany w sygnale EEG, a wigc ktore maja wplyw na jego zapis. Nalezy pamigtac, ze
aktualnie ztotym standardem wykrywania zaburzen snu, w tym bezdechu sennego, jest
wykonywanie polisomnografii (PSG) i tym samym do jego detekcji wykorzystuje
si¢ gtownie inne sygnaty biomedyczne, w ktorych zapisie bardzo tatwo jest zaobserwowac

przerwy w oddychaniu.
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Jednakze rowniez w zapisie sygnalu EEG mozliwe jest obserwowanie zmian
zwigzanych z wystgpowaniem bezdechu sennego. Znakomita wickszos¢ dotychczasowych
prac skupia si¢ na zmianach w sygnale EEG zwigzanych z wystepowaniem obturacyjnego
bezdechu sennego [29], [60], [71], [262], [290]. Wedlug najlepszej wiedzy autora
rozprawy, aktualnie istnieje niewiele prac, w ktorych w sposob szczegdtowy bylyby
opisane zmiany zwigzane z centralnym bezdechem sennym. W pracy Zhou i in., w ktore;j
badano zmiany w EEG zwigzane z bezdechem, sposréd 2804 zdarzen oddechowych tylko
128 pochodzito z CSA [344]. Jedng z najczgéciej opisywanych zmian wystepujacych
wsygnale EEG zwigzanych zbezdechem sennym jest wystepowanie wzbudzen
(ang. Arousals) [14], [60], [238], [278], [290], [300], [334], [344] oraz zmiany w widmie
sygnatu EEG [29], [60], [71], [344].

Ztozono$¢ przyczynowo-skutkowa rozwazanego w pracy problemu mozna
przedstawi¢ na wielu ptaszczyznach. Jedng z nich jest Sciste wspoloddziatywanie
podstawowych systemow fizjologicznych czlowieka, a w szczegdlnosci ukladu
oddechowego, krazenia i nerwowego, przedstawione schematycznie na Rysunku 3.8.
Istniejg badania, ktore wykazuja zwigzek pomiedzy chorobami uktadu krazeniowego,
a bezdechem sennym obu typow [3], [157], [164] oraz powigzania pomi¢dzy chorobami

uktadu nerwowego a bezdechem centralnym opisane ponize;j.
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Rysunek. 3.8. Schemat przedstawiajacy wspotoddziatywanie podstawowych systemow
fizjologicznych cztowieka, w tym uktadu oddechowego i nerwowego [Zrodto: [240]].

W ujeciu procesowym, powigzania pomi¢dzy bezdechem obturacyjnym oraz
centralnym, ktore moga réwniez prowadzi¢ do rozwoju bezdechu mieszanego, zostaty
przedstawione na Rysunku 3.9. Schematyczne przedstawienie typowej sekwencji
patofizjologicznej w OSA mozna podzieli¢ na powigzanie procesow fizjologicznych, ktore
zachodza w catym cyklu i maja dzialanie albo ochronne/regulujace lub utrwalajace
wystepowanie bezdechu. Sen moze powodowa¢ zmniejszong aktywno$¢ miesni gardta,
a tym samym opadanie gornych drog oddechowych, powodujacych ograniczony przeptyw
powietrza przez drogi oddechowe, powodujace bezdech i prowadzac do hipowentylacji,
bedacej niedostateczng eliminacja dwutlenku wegla z organizmu, co powoduje wzmozony
wysitek oddechowy. Zakonczeniem epizodu bezdechu lub splycenia oddychania moze by¢
wystepowanie wzbudzen, po ktorym nastepuje otwarcie drog oddechowych. Bezdech moze
konczy¢ si¢ wystgpieniem wyrownawczej hiperwentylacji, prowadzacej do hipokapnii, po
ktorej oddech zwalnia, co powoduje powrot do snu [95], [128], [200]. W zwiazku z tym,
ze u wielu pacjentéw obserwuje si¢ przypadki, w ktérych zdarzenia CSA prowadza do OSA

oraz odwrotnie, to powigzanie pomigdzy typami bezdechu zostalo przedstawione na
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jednym rysunku [94]. Jedna z glownych przyczyn bezdechu centralnego jest wzrost
poziomu dwutlenku wegla w stanie czuwania, ktory moze mie¢ rdézne przyczyny zwigzane
z nieprawidtowosciami osrodkéw oddychania: osrodkow koordynacji oddychania w korze
mozgowej, osrodkowego generatora rytmu oddechowego w pniu mézgu lub rdzeniowych
neuronow ruchowych [94]. Wzrost dwutlenku wegla moze nasila¢ si¢ podczas snu oraz
powodowaé hiperwentylacje, ktora w efekcie obniza cisnienie dwutlenku wegla, co
prowokuje wystapienie bezdechu centralnego. Koniec epizodu bezdechu centralnego
roéwniez moze konczy¢ si¢ wystgpieniem wzbudzen, po ktorych nastgpuje ponowna
aktywnos$¢ oddechowa i powr6t do stanu snu. Inng bezposrednia przyczyng CSA moze by¢
odwrotnos¢ hiperwentylacji, czyli hipowentylacja, ktéora moze by¢ zwigzana

z nieprawidtowa odpowiedzig na leczenie aparatem CPAP [94], [200], [285].
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do rozwoju bezdechu mieszanego, opracowany na

pomiedzy nimi, prowadzace

podstawie: [157].
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3.2.4 Wplyw bezdechu na EEG

W literaturze opisano badania, w ktérych poszukiwano zwigzku pomigdzy zmianami
w sygnale EEG, a bezdechem sennym. Ogdlng zmiang u oséb cierpigcych na bezdech
kazdego typu jest swego rodzaju destrukcja snu, zwigzana z ilo§ciowymi zmianami
wystepowania poszczegolnych faz snu u osoby chorej [262]. Zmiany te mozna obserwowac
poprzez analize sygnatu EEG. Wigkszos¢ badan nad wptywem bezdechu na sygnal EEG
dotyczy OSA [29], [60], [71], [262], [290], [312]. W jednym z nich ocena wptywu zdarzen
oddechowych na ten sygnat zostat wykonany dla obu typoéw bezdechu, z tym, ze wigkszo$¢
epok, ponad 95%, zawierala zdarzenia typu obturacyjnego [344], dlatego wyniki tych

badan zostang omowione w Rozdziale 3.2.4.1.
3.2.4.1 Wplyw bezdechu obturacyjnego na EEG

U os6b z bezdechem obturacyjnym, po zdecydowanie dtuzszym czasie niz u osoby
zdrowej, obserwuje si¢ sen wolnofalowy (NREM3) i fazg REM. Ponadto u takich osob
wieksza cze$¢ snu zajmuje faza NREM1, a zdecydowanie mniejszg faza snu glebokiego.

Co wigcej, wigkszo$¢ zdarzen oddechowych obserwuje si¢ w fazie NREM1 i REM [262].

Istnieja tez badania, ktore informuja, ze z sygnatu EEG mozliwe jest odczytanie
zmian zwigzanych z mechanizmem oddechowym [60]. Chervin i in. zaobserwowali r6znice
w warto$ciach §redniej mocy sygnalu EEG w poszczegolnych fazach cyklu
wentylacyjnego [60]. W szczegdlnosci roznice te wystepuja w mocy fal delta, alfa
i gamma [60]. W nawigzaniu do tych badan mozna wnioskowaé, ze prawdopodobnie
w sygnale EEG mozna réwniez obserwowac zmiany w cyklu wentylacyjnym zwigzane

z bezdechem sennym.

Inng czgsto opisywang zmiang w sygnale EEG, wystepujaca po bezdechu sennym,
sa wzbudzenia uktadu nerwowego, czyli nagla zmiana czgstotliwosci sygnatu EEG
trwajaca od 3 do 15 sekund. Wzbudzenie moze wystepowac jednoczesnie z koncem
zdarzenia, ale rowniez kilka oddechow po zakonczeniu zdarzenia. Zgodnie z badaniami
Simms i in., czas od zakonczenia bezdechu do poczatku wzbudzenia jest krotszy przy OSA
(1,95 s + 0,68) 1 dluzszy przy CSA (4,97 s £ 2,54) [290]. Wzbudzenia mogg réwniez
wystepowac spontanicznie, nie towarzyszac bezdechom lub innym zaburzeniom snu.
Efektem wystapienia wzbudzenia jest powrot do 1zejszych faz snu. Jesli wzbudzenie trwa

wigcej niz 15 sekund, wtedy przechodzi w przebudzenie. R6znica migedzy wzbudzeniem,
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a przebudzeniem jest taka, ze osoba nie jest Swiadoma doswiadczania wzbudzen. Jednak
im wiecej] wzbudzen, tym wigksze prawdopodobienstwa uczucia zmeczenia po
przebudzeniu. Chroniczng senno$¢ moze powodowac juz indeks wzbudzen o wartosci 5,

ale w najgorszych przypadkach moze wynosi¢ 100 lub wigcej wzbudzen na godzing [17].
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Rysunek 3.10. 30-sekundowa epoka polisomnogramu przedstawiajaca bezdech

obturacyjny wraz ze wzbudzeniem (zaznaczony strzatka w sygnale EEG) [Zrédto: [310]].

Kolejna grupa badan dotyczy zmian w energii poszczegdlnych fal mézgowych.
Wskazuja one na powigzania pomig¢dzy zmianami w amplitudzie fal moézgowych,
w szczegolnosci fal delta, z epizodami bezdechu sennego [71], [344]. Coito i in. wykonali
ocen¢ wartosci widmowej gestosci mocy (ang. Power Spectral Density (PSD)) przed,
podczas oraz po epizodzie bezdechu sennego z wykorzystaniem modeli autoregresji [71].
Wynikiem tych badan jest zaobserwowanie znaczacego spadku mocy fal delta w sygnale
EEG w trakcie epizodow obturacyjnego bezdechu sennego. Ponadto zaobserwowano, ze
po epizodzie bezdechu moc fal delta wzrasta, jednak nie osigga takiego samego poziomu
jak przed bezdechem [71]. Po okresie spadku mocy w falach delta nastepuje wzbudzenie
uktadu nerwowego, widoczne jako desynchronizacja zapisu EEG, i zakonczenie epizodu

bezdechu sennego zaréwno w fazach NREM jak i REM. Nie zaobserwowano natomiast
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istotnych zmian w innych zakresach czestotliwosci sygnatu EEG, czyli zmian w falach
theta, alfa i beta [71]. Zhou i in. w podobnym badaniu przeanalizowali zmiany w sygnale
EEG zwiazane z epizodami bezdechu, ktorych efektem jest zaobserwowanie wzrostu fal
delta podczas zdarzen oddechowych w $nie REM oraz NREMI. Co wigcej,
zaobserwowano wzrost mocy fal delta, theta, alfa i beta podczas snu NREM2.
Po epizodach bezdechu zaobserwowano wzrost §redniej mocy we wszystkich pasmach

czestotliwoscei i fazach snu [344].

Bandla i Gozal wykonali analize¢ spektralng sygnalu EEG przed, podczas oraz po
epizodzie bezdechu sennego z wykorzystaniem szybkiej transformaty Fouriera. W wyniku
przeprowadzonych badan rowniez zaobserwowali zdecydowany spadek $redniej mocy fal
delta podczas obturacyjnego bezdechu sennego. Jednak w ich badaniach $rednia moc fal
delta po epizodzie bezdechu byta wyzsza niz przed. Ponadto zaobserwowali wzrost mocy
fal theta podczas epizodu bezdechu sennego i ich zdecydowany spadek po epizodzie OSA.

Nie zaobserwowano znaczacych zmian w mocy fal alfa i beta [29].
3.2.4.2 Wplyw bezdechu centralnego na EEG

W literaturze znalez¢ mozna zdecydowanie mniej badan nad zwigzkami pomiedzy
zmianami w sygnale EEG a bezdechem centralnym. Prawdopodobnie jest to zwiazane
z tym, ze bezdech centralny obserwuje si¢ rzadziej od bezdechu obturacyjnego. Bezdech
centralny, tak samo jak bezdech obturacyjny, powoduje dekonstrukcje snu, ktéra objawia
si¢ licznymi przerwami w oddychaniu i zwigzanymi z nimi wzbudzeniami oraz zmiang
zawartosci poszczegolnych faz snu, ktére mozna obserwowa¢ w sygnale EEG. Osoby
Z bezdechem centralnym posiadaja wigcej fazy NREM1 w poréwnaniu do 0s6b zdrowych
oraz mniej fazy NREM3, czyli snu glebokiego [262]. Ponadto wigkszo$¢ zdarzen
oddechowych obserwowana jest w fazie NREM1 i REM [262]. Bezdech centralny,
podobnie jak obturacyjny, jest zwiazany z mozliwos$cia wystepowania wzbudzen w sygnale
EEG [290]. Wzbudzenie zwigzane z bezdechem centralnym jest przedstawione na
Rysunek. 3.11.
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Rysunek. 3.11 Bezdech centralny i wzbudzenie w sygnale EEG (podkreslone kreska)
[Zrodto: [94]].

3.3 Badania nad wykorzystaniem EEG w diagnostyce bezdechu

Aktualnie automatyczna klasyfikacja zaburzen snu, w tym rdéwniez zaburzen
oddychania, wykonywana jest w oparciu 0 PSG [1]. Jednak w ostatnich latach obserwuje
si¢ rozwoj badan nad prostszymi metodami detekcji bezdechu sennego w oparciu
0 mniejszg ilo$¢ sygnatow biomedycznych niz podczas tradycyjnej polisomnografii. Celem
takich badan jest okreslenie mozliwosci wykonywania diagnostyki w warunkach
ambulatoryjnych oraz skrdcenie czasu wykonywania badan przesiewowych, a wiec
rowniez zwigkszenie dostepnosci tego rodzaju testow. Ponadto zainteresowanie rozwojem
metod automatycznej detekcji bezdechu sennego, z wykorzystaniem pojedynczych
sygnatow fizjologicznych, przyczynia si¢ do rozwoju metod analizy sygnatow, a tym
samym do wzrostu wiedzy na temat danego sygnatu. Automatyczna klasyfikacja zdarzen,
w tym rowniez bezdechu sennego, najczesciej] wykonywana jest wedtug nastepujacych
krokow: wybor oraz przygotowanie bazy danych, przetwarzanie wstepne, ekstrakcja cech,

selekcja cech, klasyfikacja oraz ocena jakosci metody.
3.3.1 Badania wykorzystujace EEG wraz z innymi biosygnalami

Pomimo, Zze znaczna cz¢$¢ zaburzen snu jest diagnozowana wytacznie na podstawie
objawow klinicznych, wystepowanie niektérych z nich mozna potwierdzi¢ dopiero po
przeprowadzonych badaniach w laboratoriach snu [234]. W polisomnografii sygnat EEG
wykorzystuje si¢ przede wszystkim do klasyfikacji faz snu. Wyniki automatycznej
klasyfikacji faz snu z wykorzystaniem kilku metod ekstrakcji: PSD, dyskretnej

transformacji falkowej (ang. Discrete Wawelet Transform (DWT)) i dekompozyciji
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empirycznej (ang. Empirical Mode Decomposition (EMD)) oraz sztucznej sieci
neuronowej (ang. Artifical Neural Network (ANN)) zostaly porownane w pracy autora
dysertacji [248]. Sygnal EEG nie jest powszechnie wykorzystywany do bezposredniej
detekcji bezdechu sennego. Zwigzane jest to z wysokim stopniem skomplikowania tego
sygnatu. Znana jest praca porownujaca skuteczno$¢ PSG i pojedynczego sygnatu EEG
w badaniach snu [194]. W pracy tej zostala wykonana analiza spektralna, ktorej efektem
byla klasyfikacja parametréw snu, takich jak fazy snu oraz pordéwnanie uzyskanej
klasyfikacji dla PSG i pojedynczego sygnatu EEG pozyskanych na tej samej grupie
badawczej. W badanej grupie byty osoby z lekkim lub $rednich zdiagnozowanym OSA
oraz nikogo z CSA. Uzyskane w tej pracy wyniki pokazuja, ze analiza jednokanalowego
sygnalu EEG zapewnia wyniki poréwnywalne do tych uzyskanych z analizy PSG
w klasyfikacji fazy REM i1 potaczonych faz NREM2 i NREM3 oraz aktywnos$ci fal
wolnych. Szczegdlnie stabg zgodnos¢ klasyfikacji dla pojedynczego kanatu EEG uzyskano
dla fazy NREM1. Rozbiezno$¢ w klasyfikacji faz snu zauwazono rowniez podczas analizy
PSG i sygnatu EEG u 0s6b cierpigcych na zaburzenia snu, w tym na bezdech senny. Mimo
to, wyniki tej pracy potwierdzaja, ze analiza jednokanatowego sygnatu EEG moze by¢

przydatnym narzedziem w diagnostyce snu [194].

W diagnostyce bezdechu sennego najcze$ciej wykorzystywanymi sygnalami
polisomnograficznymi sg: przeptyw powierza, ruchy klatki piersiowej i brzucha, EMG oraz
saturacja krwi tetniczej [21], [52], [57], [64], [102], [108], [145], [180], [170], [172], [201],
[241], [244], [257], [260], [300]. Na podstawie wymienionych wyzej sygnalow w latwy
sposob mozna roéwniez rozrozni¢ bezdech od sptycenia oddychania oraz typ bezdechu.
Podczas CSA nie wystepuja ruchy klatki piersiowej i brzucha, ktore obserwuje si¢ podczas
OSA, a oba te mechanizmy sg obserwowane podczas MSA. Symptomy te zostaly

przedstawione na Rysunek 3.12.
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Rysunek 3.12. Bezdech obturacyjny, centralny, mieszany i sptycenie oddychania

widoczne w sygnatach PSG [Zrodto: [102]].

Wsrod badan nad detekcja bezdechu sennego dominujg takie, w ktorym sygnal EEG
byt wykorzystywany wraz z innymi biosygnatami, takimi jak: pomiar rozmiaru zrenicy
[192], HRV [102], EMG [21], [213], [279], EKG [213], [172], [279], EOG [100], [279]

oraz pomiar aktywnos$ci ruchowej podczas snu [108].

3.3.2Badania wykorzystujace jedynie sygnal EEG

Analize sygnalu EEG ukierunkowang na wykrywanie epizodéw bezdechu sennego
lub zmian w EEG zwigzanych z bezdechem wykonywano w oparciu 0 nastepujace kanaty
sygnalu EEG, pobrane z lokacji elektrod: C3-A2 lub C4-Al [29], [35], [144], [145], [159],
[276], [308], [322], lub Cz-Al [31] lub O2-A1 [35], [159], [308] lub C3-0O1 [35], [159],
[308], [322].
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Przetwarzanie wstepne sygnatu EEG najczesciej uwzgledniato usunigcie linii trendu,
normalizacje¢ sygnatu i jego filtracje czestotliwosciowa. Usunigcie linii trendu polega na
odjeciu od sygnatu EEG warto$ci zmieniajacych si¢ liniowo w celu powrotu sygnatu do
stanu odniesienia [121], [275], [276]. Normalizacja umozliwia poré6wnanie fragmentow
danych migdzy sobg poprzez ustalenie minimalnego i maksymalnego zakresu amplitud
W obrebie analizowanych fragmentéw sygnalow EEG [36], [121], [275], [276], [300],
[308], [324], [343]. Niweluje ona roznice pomigdzy zakresem amplitud danych
pochodzacych z roznych, niezaleznych pomiardéw. Filtracja sygnalu to ograniczenie
zakresu czgstotliwosci poprzez zastosowanie filtru pasmowoprzepustowego lub usuniecie
znanych szuméw z sygnatu, np. mrugania lub ruchu oczu, szumu biatego czy rytmu serca
[124], [145], [159], [288], [300], [322]. Ponadto jednym z elementow przetwarzania
wstepnego jest podzial sygnalu EEG na mniejsze fragmenty 30-sekundowe, zwane
epokami [31], [35], [36], [102], [107], [108], [124], [159], [172], [322], [334], W obrgbie
ktérych wykonywana jest klasyfikacja wystepowania epizodow bezdechu sennego oraz

okreslenie jego typu.

Podstawowym celem ekstrakcji cech jest przeksztatcenie epoki sygnalu EEG
ztozonej z wielu probek w wektor cech 0 znacznie mniejszym rozmiarze, tak aby
zachowana zostala informacja uzyteczna zawarta w sygnale — W niniejszej pracy jest to
informacja o wystgpieniu 1 rodzaju bezdechu sennego. Kazda epoka sygnalu jest
analizowana z wykorzystaniem wybranej metody ekstrakcji cech, czego efektem jest
utworzenie macierzy cech ztozonej z wielu wektorow, reprezentujacych kolejne epoki
sygnatu. Wérod metod ekstrakceji cech wykorzystywanych do analizy sygnalu EEG mozna
wyrozni¢ metody statystyczne, ktore umozliwiajg obliczenie takich cech sygnatu jak:
mediana, odchylenie standardowe, $rednia, kurtoza, sko$nosc¢ [31], [35], [36], [260], [308],
[322]; parametry Hjortha (HP): aktywnos$¢, mobilno$¢ i ztozono$¢ [31], [102] oraz
niestatystyczne, takie jak: wartos¢ entropii (ang. Entropy Value, EV) [36], [121], [308],
[322], [329]; energia i moc sygnatu, ktore nalezg do grupy analiz przebiegu czasowego oraz
odlegtos¢ Itakury [102], [322], [329]. Inng powszechnie wykorzystywang grupg metod sg
te umozliwiajace analiz¢ sygnatu w oparciu o jego wlasciwosci czgstotliwosciowe, takie
jak: filtracja z wykorzystaniem filtrow cyfrowych [31], [36], [144], [145], FFT [121],
[201], [275], [276], STFT [159], PSD [124], [172], [300], dyskretna transformata falkowa
(ang. Discrete Wawelet Transform (DWT)) [181], [189], transformata Hilberta-Huanga

64



(ang. Hilbert-Huang Transfmorm (HHT)) [144], [145], [322], [329]. Ponadto do analizy
niestacjonarnego sygnatlu EEG wykorzystuje si¢, oprocz DWT i HHT, rowniez
dekompozycje empiryczng (ang. Empirical Mode Decomposition (EMD)) [329] czy
dekompozycje wariacyjng (ang. Variational Mode Decomposition (VMD)) [35].
Wiasciwosci dynamiczne bada si¢ przez analize fluktuacji po usunigciu trendu z sygnatu
(ang. Detrended Fluctuation Analysis (DFA)) [52], [102], [343]. Inng metoda
dekompozycji sygnatu na sktadowe byta adaptacyjna dekompozycja Hermite’a (ang.
Adaptive Hermite Decomposition (AHD)) [308].

Selekcja cech polega na takim wyborze ograniczonej ilosci wyekstrahowanych
wczesniej cech, ktore sa najbardziej roznicujace oraz niosg najwiecej informacji
0 analizowanym stanie obiektu. Wérdd metod selekcji cech, wykorzystywanych podczas
analizy sygnalu EEG w celu detekcji epizodow bezdechu sennego, stosowano takie
metody, jak: analiza wariancji (ang. Analysis Of Variance (ANOVA)) [244], [343], analiza
sktadowych gtownych (ang. Principial Component Analysis (PCA)), regresja liniowa,
liniowa analiza dyskryminacyjna (ang. Linear Discriminant Analysis (LDA)) i liniowa
dyskryminacja Fishera (ang. Fisher Linear Dicriminant (FLD)), analiza sktadowych
niezaleznych (ang. Independent Component Analysis (ICA)) oraz algorytm minimalnej
redundancji — maksymalnej istotnosci MRMR (ang. Minimal Redundancy Maximal
Relevance (MRMR)) [31]. Wykorzystywano w tym celu rowniez algorytmy genetyczne
(ang. Genetic Algorithm, GA) [230], [308].

Metody klasyfikacji umozliwiaja automatyczne rozrdznienie epok, w ktorych
wystapit epizod bezdechu sennego od tych, w ktorych nie wystapit. Jako klasyfikatory
zazwyczaj wykorzystuje si¢ jedng ze znanych metod inteligencji obliczeniowej [241],
takich jak sztuczne sieci neuronowe (ang. Artifical Neural Network (ANN)) [189], [322],
[324], konwolucyjne sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Network (CNN)) [159],
maszyne wektorow nosnych (ang. Support Vector Machine (SVM)) [124], [181], [288],
[308], [322], [343], algorytm k-najblizszych sgsiadéw (ang. k-Nearest Neighboor (k-NN))
[35], [36], [121], [124], [275], [276], [288], [322], drzewa decyzyjne [124] oraz algorytm
RUSBoost [31].

Ocena jakosci metody klasyfikacji wykonana za pomoca znanych narzedzi
umozliwia obiektywne poréwnanie wynikow uzyskanych podczas roznych i niezaleznych
badan. Najprostszym wskaznikiem jakosci metody jest trafnos¢ klasyfikacji, ktora dla
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klasyfikacji binarnej jest roéwnoznaczna z dokladnoscig (ang. Accuracy) i polega na
zliczeniu poprawie zaklasyfikowanych epok do Kklas, a nastepnie obliczeniu ich
procentowego udzialu wsrod wszystkich analizowanych epok. Dla klasyfikacji
wieloetykietowej podstawowa miarg jest Srednia doktadnos$¢ klasyfikacji, opisana
szczegblowo w Rozdziale 8. Bardzo popularnymi wskaznikami jakosci metody sg ponadto
precyzja, czutos¢ oraz swoistos¢ (ang. Precision, Sensitivity, Specificity), ktore oblicza si¢
z wykorzystaniem tablicy pomyltek (ang. Confusion Matrix) [241]. W tablicy pomytek
zawarta jest informacja o umiejetnosci klasyfikatora do poprawnej klasyfikacji
przypadkow pozytywnych i negatywnych oraz o btedzie I 1 I rodzaju. W zwigzku z tym
jest to metoda oceny jakosci klasyfikacji powszechnie wykorzystywana podczas detekcji
chorob w badaniach przesiewowych w medycynie, poniewaz wskazuje wrazliwos¢
klasyfikatora na btad II rodzaju, czyli sklasyfikowanie osoby chorej do oséb zdrowych. Na
podstawie tablicy pomyltek oblicza si¢ tez kolejne wskazniki precyzji klasyfikacji: warto§é
predykcyjng pozytywna (ang. Positive Predictive Value, PPV) i wartos¢ predykcyjng
negatywng (ang. Negative Predictive Value, NPV)) [338]. Miary oceny jakosci

klasyfikatorow opisane sg szerzej w Rozdziale 8.

Opublikowane prace dotyczace detekcji bezdechu sennego na podstawie
jednokanatowego EEG mozna podzieli¢ na dwa rodzaje klasyfikacji: detekcji epok
bezdechu inormalnego oddychania u oséb chorych ze zdiagnozowanym bezdechem
sennym [9], [35], [36], [124], [159], [188], [249], [250], [251], [275], [276], [288], [308],
[329], [342] oraz detekcji bezdechu u oso6b chorych w odniesieniu do normalnego
oddychania zarejestrowanego u grupy kontrolnej osob zdrowych [12], [31], [181], [190],
[322], [343]. Ponadto realizowane sg prace, ktorych celem jest detekcja nie zdarzen
oddechowych, a wzbudzen, ktoérych wystepowanie w sygnale EEG jest miedzy innymi
zwigzane z wystepowaniem bezdechéw [14], [15], [16], [60], [107], [201], [238], [244],
[290], [278], [300]. Jedynie pierwsza grupa publikacji moze stanowi¢ bezposrednie tto dla

niniejszej dysertacji.

Poréwnanie uzyskanych w niniejszej pracy wynikow klasyfikacji bezdechu na
podstawie jednokanatowego sygnatu EEG zostanie wykonane tylko w odniesieniu do tych
badan, w ktoérych metodyka byta wystarczajgco dobrze opisana (w artykutach [10], [144],
[145], [322] brakowalo podstawowych informacji pozwalajacych na weryfikacj¢ ich

rezultatow), wykorzystano 1 kanal sygnatu EEG, a detekcja bezdechu byta wykonywana
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w obrebie epok bezdechu i normalnego oddychania pozyskanych tylko i wytgcznie od 0sob
chorych. Wyniki tych prac przedstawiono skrétowo w Tabeli 3.1. (badania opublikowane
przed otwarciem przewodu) i Tabelach 3.2. oraz 3.3. (badania opublikowane po 2017
roku), prezentujac miary oceny klasyfikacji binarnej: dokladnos¢ (Ac), czutos¢ (R)

i swoistos¢ (S).

Tabela 3.1. Opis badan opublikowanych przed 2017 rokiem oraz wyniki klasyfikacji
bezdechu sennego 1 normalnego oddychania u o0séb chorych na podstawie

jednokanatowego EEG (Ac-doktadnosc, R-czutosé i S-swoistosé).

Autor Metody Sygnaly Klasy Wyniki [%0]
Ac R
Liniin. 2006 | DWT, ANN | EEG (C3-O1) | OSAvsNORM | 54,10 | 69,64 | 44,44
[188]
Liniin. 2011 DWT, ANN | EEG (1 kanatl) | APNEA Vs NORM | 78,10 | ---—-- | -----
[189]
Ahmed i in. BPF, k-NN | EEG (1 kanat) OSA vs NORM 82,28 | 90,58 | 77,72
2016 [9]
Shahnaz i in. WT, SVM, | EEG (1 kanat) | APNEA vs NORM | 87,03 | 89,62 | 84,43
2016 [288] K-NN
Shahnaz i EMD, SVM | EEG (1 kanat) | APNEA vs NORM | 80,43 | 85,59 | 77,87
Minhaz 2016
[287]

Sahaiin. 2016 | BPF, k-NN | EEG (1 kanat) | APNEA vs NORM | 87,64 | 89,02 | 86,27

[275]

Przed otwarciem przewodu doktorskiego, znanych bylo niewiele prac nad detekcja
bezdechu w odr6znieniu od normalnego oddychania u oséb chorych z zastosowaniem
jednokanatowego sygnatu EEG, ktorych doktadnosé¢ klasyfikacji wynosita od 54,10% do
87,64% [9], [188], [189], [275], [287], [288]. Wszystkie znane do tej pory prace dotyczyty
klasyfikacji binarnej, a doktadno$¢ powyzej 85% uzyskano w dwoch badaniach [275],
[288].

Shanhaz 1 in. przetwarzanie sygnalu EEG rozpoczeli od usunigcia Szumu
z wykorzystaniem DWT, nastgpnie obliczona zostala $rednia moc dla pigciu zakresow

czestotliwosci charakterystycznych dla fal mozgowych oraz stosunki mocy dla pieciu fal:

delta, theta, alfa, beta i gamma poprzez podzielenie mocy kazdej z fal przez sume mocy
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wszystkich fal mozgowych [288]. Jako klasyfikator zostaly wykorzystane metody k-NN
i SVM. Ocena klasyfikacji zostala wykonana z zastosowaniem 10-krotnej walidacji

skrosnej oraz miar: doktadno$ci, czutosci i specyficznosci wynoszacych odpowiednio
86,15%, 87,50% i 84,80 dla k-NN i 87,03, 89,62 i 84,43 dla SVM [288].

Natomiast Saha i in. uzyskali dokladnos¢ 87,64%, czulosci 89,02% oraz
specyficznosci 86,27% [275]. Na kolejne etapy przetwarzania sygnatu EEG sktadaty si¢:
usunigcie linii trendu i normalizacja, obliczenie entropii z pigciu zakreséw czgstotliwosci
charakterystycznych dla fal mézgowych (uzyskanych poprzez zastosowanie filtrowania
w dziedzinie czestotliwo$ci) oraz k-NN  jako klasyfikator z walidacja skro$ng leave-one-

out do oceny klasyfikacji.

Doktadnos$¢ klasyfikacji binarnej opisanej w badaniach znanych przed otwarciem
przewodu nie przekraczala 90%, a zatem nie byla wystarczajagca do praktycznego

zastosowania we wspomaganiu diagnostyki medycznej.

Tabela 3.2. Opis badan opublikowanych po 2017 roku oraz wyniki klasyfikacji bezdechu
sennego i normalnego oddychania u oséb chorych na podstawie jednokanalowego EEG

z sygnatami z odprowadzenia C3-A2.

Autor Metody Sygnaly Klasy Wyniki [%0]
Ac R
Bhattacharjee | VMD, RiM, | EEG (C3-A2) | APNEA vs NORM | 90,46 | 94,00 | 86,92
iin. 2018 [35] | k-NN, SVM
Bhattacharjee BPF, k-NN | EEG (C3-A2) | APNEA vs NORM | 89,37 | 95,86 | 82,90
i in. 2019 [36]

Podczas realizacji doktoratu (po 2017 roku), opublikowanych zostato kilka badan,
ktore raportowaty mozliwo$¢ uzyskania doktadno$ci klasyfikacji dla jednokanatowego

sygnatu EEG od 89,01% do 99,53% [35], [36], [159], [307], [308].

Wsrod tych badan mozna wyrdzni¢ te, wykorzystujace sygnaty z bazy danych
(tej samej co w niniejszej pracy), ktore dla wszystkich pacjentow zostaly zarejestrowane
z jednakowych odprowadzen EEG (Tabela 3.2) [35], [36]. Bhattacharjee i in. metode
klasyfikacji epok bezdechu i1 normalnego oddychania polegajaca na zastosowaniu
dekompozycji wariacyjnej (VMD) i modelu rozktadu Rice’a (ang. Rician model (RiM))

oraz algorytmu k-NN, testowali na trzech bazach danych, w ktorych jedna posiadata epoki
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EEG tylko od grupy kontrolnej os6b zdrowych, a dwie od oséb ze zdiagnozowanym
bezdechem sennym zarejestrowane z tego samego odprowadzenia EEG dla wszystkich
pacjentéw oraz z roéznych, ale jednokanatowych EEG. Jedna z baz danych byta tg sama,
ktorg wykorzystano w niniejszej pracy, z tym, ze Bhattacharjee i. in wykonali klasyfikacje
na podstawie sygnatu z lokacji C3-A2 dla 23, nie 25 pacjentow oraz dla sygnalow
podzielonych na 15 sekundowe, naktadajace si¢ fragmenty sygnatu, uzyskujac doktadnosé
90,46% oraz czutos¢ 1 swoistos¢ kolejno 94,00% i 86,92%. Natomiast catkowita
doktadnos$¢ (dla réznych jednokanatowych EEG) dla walidacji krzyzowej 10-krotnej
wyniosta 92,36% [35]. Ci sami autorzy w kolejnym artykule zastosowali filtracje
pasmowoprzepustowa (BPF) i K-NN jako klasyfikator uzyskujac doktadnos¢ 89,37% dla
sygnatow z lokacji C3-A2 od 11 wybranych pacjentow [36].

Tabela 3.3. Opis badan opublikowanych po 2017 roku oraz wyniki klasyfikacji bezdechu
sennego 1 normalnego oddychania u osoéb chorych na podstawie jednokanatowego EEG

Z sygnalami z r6znych odprowadzen.

Autor Metody Sygnaly Klasy Wyniki [%0]

Ac R

Taraniin. 2017 | EMD, LS- | EEG (1 kanat, | APNEA vs NORM | 95,29 | 100,00 | 91,99

[307] SVM rézne lokacje)

Jiangiin. 2018 | BPF, STFT, | EEG (1 kanal, | APNEA vs NORM | 89,01 | 93,10 | 82,90

[159] MSPCNN | rozne lokacje)

Taran&Bajaj | AHD, ELM, | EEG (1 kanal, | APNEA vs NORM | 99,53 | 99,47 | 99,58

2020 [308] LS-SVM rozne lokacje)

Ponadto opublikowane zostaty rdwniez badania, w ktorych analizowane sygnaty,
byty rejestrowane z ré6znych odprowadzen i1 zaden z nich nie byt z lokacji C3-A2, ktora
wykorzystano w tej pracy (Tabela 3.3) [159], [307], [308]. W zwigzku z tym powoduje to,
ze ich wynikow nie da si¢ bezposrednio poréwna¢ z wynikami uzyskanymi w tej pracy,
poniewaz kazde odprowadzenie EEG moze nie$¢ inng informacj¢ o aktualnym stanie pracy
mozgu. Uzyskana w tych badaniach doktadnos$¢ klasyfikacji wynosi od 89,01% do 99,53%
[159], [307], [308], ktora jest najwyzsza jak dotad uzyskang. Najlepszy dotad wynik
doktadnosci klasyfikacji uzyskano z badah nad detekcja bezdechu i1 normalnego
oddychania realizowanych na podstawie jednokanatowych sygnatow EEG, ale z bazy
danych, w ktorej rozni pacjenci mieli rejestrowane EEG z r6znych kanatow [307], [308].
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Taran 1 in. stosujac dekompozycje empiryczng (EMD) 1 maszyny wektoréw nosnych
0 najmniejszych kwadratach (ang. Least Squares Support Vector Machine (LS-SVM)
uzyskali doktadno$¢, czuto$¢ i swoistos¢ klasyfikacji kolejno 95,29%, 100% 1 91,99%
[307]. Natomiast Taran i Bajaj poprzez zastosowanie adaptacyjnej dekompozycji
Hermite’a (ang. Adaptive Hermite Decomposition (AHD)) na etapie ekstrakcji cech,
algorytméw genetycznych i metody Fishera podczas selekcji 1 ekstremalnych sieci
neuronowych (ang. Exreme Learning Machine (ELM)) i LS-SVM jako klasyfikatorow
uzyskujac kolejno doktadnos¢, czutosé i specyficznosé 99,53%, 99,47% 1 99,58% dla ELM
i 99,44%, 98,95% i 99,83% dla LS-SVM [308].

Wszystkie znane do tej pory prace dotyczyly klasyfikacji binarnej. Do momentu
zakonczenia badan, realizowanych w ramach prezentowanej pracy, nie odnotowano
publikacji, oprocz prac wlasnych autora, dotyczacych klasyfikacji bezdechu i jego typu
w Klasyfikacji trojetykietowej na podstawie jednokanatowego, catonocnego sygnatu EEG.
W pracach tych doktadnos$¢ klasyfikacji bezdechu i jego typu wyniosta dla metody
ekstrakcji DWT+HT i ANOVA+MRA jako metody selekcji cech kolejno 77,30% [249]
1 63,80% [250] dla ANN i k-NN jako klasyfikatora.

Pod koniec realizacji badan zaprezentowanych w dysertacji ukazaty si¢ publikacje
odwotujace si¢ do prac autora [250], [251], w ktorych wykonano trojtykietowa
klasyfikacj¢, ale na podstawie dwoch symetrycznych kanatow EEG (C3-A2 i C4-Al).
Szczegdlowe odniesienie uzyskanych wynikow w stosunku do tych badan zostato
zaprezentowane Ww podsumowaniu Rozdziatu 8 [342]. Fakty te $wiadczg m.in.
0 aktualnoséci prac realizowanych w ramach niniejszej pracy doktorskiej i dynamice

analogicznych badan w innych osrodkach naukowych.
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Rozdzial 4

Baza danych polisomnograficznych
4.1 Dostepne bazy danych

Uzyskanie wiarygodnych wynikéw analizy sygnatow jest zalezne od jakosci oraz
prawidtowego opisu zgromadzonych danych. W tym celu czgsto wykorzystuje si¢ dane
zgromadzone w réznych bazach danych, co powala na poréwnywanie otrzymanych
wynikow z rezultatami prac innych autorow. Istniejg zbiory danych, ktore sg udostgpnione
za darmo dla naukowcow. Wsrod baz danych zawierajacych sygnaty EEG zarejestrowane

u 0sob cierpigcych na bezdech senny mozna wyr6znié nastgpujace zbiory:

1) The DREAMS Apnea Database,

2) MIT-BIH Polysomnographic Database,

3) ISRUC-SLEEP Dataset,

4) St. Vincent's University Hospital/University College Dublin Sleep Apnea
Database.

Baza danych The DREAMS Apnea Database zostala przygotowana z danych
zebranych podczas projektu DREAMS realizowanego przez University of Mons w latach
2003-2008 we wspélpracy z Université Libre de Bruxelles [247]. Sklada
si¢ Z 12 catonocnych zapisow badania polisomnograficznego wykonanych u oséb
Z bezdechem sennym. Sygnaty: EEG, EKG, EOG i EMG byly analizowane przez
specjalistow w celu wykrycia zdarzen oddechowych, stad baza danych, oprocz sygnatow,
zawiera rowniez adnotacje o wystgpieniu epizodéow sptycenia oddychania oraz bezdechu

wraz z jego typem (centralny, obturacyjny i mieszany).

MIT-BIH Polysomnographic Database jest baza danych pochodzaca z badan
wykonanych w Beth Israel Hospital Laboratory w Bostonie wsrdd pacjentow cierpiacych
na obturacyjny bezdech senny w celu oceny wptywu terapii z wykorzystaniem CPAP
(statego dodatniego cisnienia w drogach oddechowych) na redukcj¢ epizodow bezdechu
sennego i sptycen oddychania. Baza sktada si¢ z 18 badan polisomnograficznych, kazde
zawierajace sygnal EEG, EKG, EOG, EMG oraz saturacje¢ i sygnat oddechowy, wykonane
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u réznych oséb z adnotacjami odnosnie faz snu oraz bezdechu sennego podzielonego na

typ obturacyjny i centralny [311].

Baza ISRUC-Sleep jest zbiorem calonocnych badan polisomnograficznych
wykonanych zar6wno u 0séb z zaburzeniami snu, jak i u grupy kontrolnej os6b zdrowych.
Podczas badania PSG zarejestrowane zostaly sygnaty EEG, EOG, EKG, EMG, przeptyw
powietrza, ruchy Kklatki piersiowej, pozycja ciata, saturacja oraz nagranie odglosow
chrapania. Badania zostaly wykonane w Centrum Medycyny Snu na Uniwersytecie
Coimbra (CHUC) w latach 2009-2013. Sygnaty w bazie zostaly opisane przez ekspertow

oraz podzielone na trzy grupy:

1) sygnaly z jednego catonocnego badania PSG wykonanego u 100 o0s6b
z zaburzeniami snu oraz adnotacje o fazach snu;

2) sygnaly z dwoch catonocnych badan PSG wykonanych u 8 0s6b z zaburzeniami snu
oraz adnotacje o fazach snu i zdarzeniach oddechowych (sptyceniach oddychania
oraz bezdechach sennych typu: obturacyjnego, centralnego i mieszanego);

3) sygnaly z catonocnego badania PSG wykonanego u 10 zdrowych osob oraz
adnotacje o fazach snu [167].

W niniejszej pracy wykorzystano dane z czwartej z wymienionych baz [317], dlatego

tez zostala ona omowiona bardziej szczegdlowo ponize;.
4.2 Przygotowanie bazy danych do wykorzystania w pracy

W pracy wykorzystana zostata baza danych University College Dublin Sleep Apnea
Database dostepna na portalu PhysioNet [317]. Wybor tej bazy danych zdeterminowata
dostepnos¢ dos¢ duzej ilos¢ plikow z badan wykonanych u 0sob z podejrzeniem bezdechu
sennego roznego typu lub innych zaburzen oddychania podczas snu, przygotowane
adnotacje, ktore oprocz hipnogramu (wykres przedstawiajacy kolejne fazy snu w funkeji
Czasu) zawierajg rowniez informacje o zdarzeniach oddechowych z doktadng informacja
0 czasie ich wystgpowania, pozwalajacej na lokalizacj¢ epizodéw, w tym o sptyceniach
oddychania i bezdechach sennych oraz ich typie. W badaniach nie zarejestrowano
sygnatow od osob zdrowych, bez podejrzenia bezdechu sennego. Ponadto jest to jedna
Z baz danych czgsto wykorzystywana w literaturze [21], [36], [51], [55], [101], [102],
[124], [131], [130], [133], [213], [215], [235], [273], dzigki czemu mozliwe jest

poréwnywanie uzyskiwanych wynikow analizy sygnalow. Baza danych sktada
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si¢ Z zapisOw calonocnej polisomnografii: EEG, EOG, EMG oraz przeptyw powietrza przy
nosie i ustach, ruchy klatki piersiowej oraz brzucha, saturacja krwi tetniczej, poziom
glosnosci chrapania i zmiany pozycja ciata wraz z rownoczesnym trzykanatowym EKG,
wykonanym metoda Holtera [317]. Badania diagnostyczne wykonane u pacjentow
Z podejrzeniem zaburzen oddychania podczas snu zostaly zarejestrowane w St. Vincent's
University Hospital Sleep Disorders Clinic w Dublinie [317]. Sygnaty polisomnograficzne
zostaly pozyskane z wykorzystaniem systemu Jaegera-Toenniesa (Erich Jaeger GmbH,
Germany) [317]. Zapis calego badania wykonanego u kazdego pacjenta zapisany
jest w pliku w formacie .rec, ktory sklada si¢ ze wszystkich wymienionych sygnatow
biomedycznych zapisanych w formacie EDF. Sygnat EEG zostat zarejestrowany w dwoch
lokalizacjach elektrod: C3-A2 i C4-Al i probkowany z czestotliwoscig 128 Hz. W bazie
danych znajdujg si¢ pliki z badaniami 25 oséb (4 kobiet i 21 m¢zczyzn, w wieku od 38 do
68 lat). Sygnaty sa opisane przez jednego specjalist¢ 1 zawieraja adnotacj¢ odnosnie faz
snu, zgodnie z zaleceniami opracowanymi przez Rechtschaffena i Kalesa [263] oraz czas
rozpoczecia i czas trwania zdarzen oddechowych z doktadnoscig do 1 sekundy. Wsrod
zdarzen oddechowych rozrézniono bezdech obturacyjny, centralny i mieszany oraz
sptycenia oddychania (obturacyjne, centralne i mieszane) oraz epizody oddechu

periodycznego (Cheyne’a-Stokesa) [317].

Pliki sg cigglym zapisem catonocnego badania o czasie trwania od okoto 7 do
8 godzin. Sygnaly te zostaly podzielone na 30-sekundowe epoki. Podzial EEG na 30-
sekundowe epoki jest zgodny z aktualnymi zaleceniami migdzynarodowej klasyfikacji
zaburzen snu (ICSD-3) zatwierdzonej przez American Academy of Sleep Medicine [17].
Dtugos¢ epizoddéw bezdechu i1 sptycenia oddychania w tej bazie danych wynosi od kilku
do maksymalnie kilkudziesieciu sekund, przy czym wigkszo$¢ zdarzen oddechowych ma
czas trwania od 20 do 35 sekund. Szczegodty procedury podziatu sygnatow opisane sa
w nastgpnym Rozdziale. Dlatego zamiast rownomiernego podziatu sygnatu, 30-sekundowe
epoki zostaly opisane wokot epizodow bezdechu lub splycenia oddychania w taki sposob,
ze w polowie epoki znajduje sie srodek epizodu oddechowego bez wzgledu na jego dlugos¢
trwania. Ponadto zostala rowniez losowo wybrana pewna ilo$¢ epok zawierajacych
normalne oddychanie bez odnotowanych zdarzen oddechowych. Podziat zostalt wykonany
w oparciu 0 adnotacje przygotowane przez specjalistow. Wydzielone z sygnatu epoki
zostaly wstgpnie podzielone na 7 klas: 1 — normalne oddychanie (NORM), 2 — bezdech
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obturacyjny (OSA), 3 — bezdech centralny (CSA), 4 —bezdech mieszany (MSA), 5 —
obturacyjne sptycenie oddychania (OSH), 6 — centralne sptycenic oddychania (CSH), 7 —
mieszane sptycenie oddychania (MSH). Podzial taki umozliwia w przysztosci taczenie
danych w wigksze klasy. Ze wszystkich sygnatow EEG, dla kazdej z dwoéch lokacji
elektrod uzyskano 6016 epok, pochodzacych z réznych klas, zatem tgcznie jest ich 12032.
Szczegotowy opis dotyczacy ilosci epok w poszczegdlnych klasach oraz przyktadowe
epoki pochodzace z zsynchronizowanych odprowadzen z dwoch lokalizacji elektrod
przedstawiono w Tabeli 4.1. Najwiecej epok pochodzi z okresd6w normalnego oddychania.
Epoki pochodzace ze zdarzen oddechowych mozna podzieli¢ na bezdechy oraz sptycenia
oddychania. Sptycenia oddychania wystgpowatly duzo czgséciej niz petne bezdechy. Wsrod
bezdechow wyrdzniono 288, 170 i 128 kolejno dla centralnego, obturacyjnego
I mieszanego bezdechu co w sumic daje 586 epok. Natomiast sptycen oddychania
zaobserwowano 2397 epok, w tym 1326 typu obturacyjnego, 969 typu centralnego

i 102 mieszanego.

Epoki zapisane =zostaly w formacie .mat w folderach odpowiadajacym
poszczegbdlnym klasom, w celu dalszego przetwarzania ich w §rodowisku Matlab. Nazwy
plikow zostaly utworzone wedlug schematu 30 _epoka C3A2_ xxxx.mat lub
30_epoka C4A1_xxxx.mat rozpoczynajac od 0001, w zaleznosci z ktorego
odprowadzenia sygnatu EEG pochodzi epoka, gdzie xx oznacza jej numer w danej klasie
(numerowany od 01). Ponadto kazdy plik oprécz 30-sekundowego fragmentu sygnatu EEG
zapisanego pod nazwa zmiennej epoka zawiera rowniez inne dane takie jak:
przedzial_epoki — czyli przedziat czasowy epoki w sygnale w oryginalnych adnotacji
z doktadnoscia do 1 sekundy, klasa — zawierajaca numer klasy, do ktorej nalezy epoka,
czas_zdarzenia — w ktorym jest informacja o czasie trwania zdarzenia oddechowego
w epoce oraz plik — w ktorym zapisany jest numer pliku, z ktérego pochodzi epoka. Baza
danych epok zostala opracowana dla obu kanatow EEG: C3-A2 i C4-Al, jednak
W niniejszej pracy, zgodne z jej celem, na dalszych etapach wykorzystane zostang tylko

sygnaty jednokanatowego EEG z lokalizacji elektrod C3-A2.
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Tabela 4.1. Opis przygotowanej bazy danych 30-sekundowych epok sygnatu EEG wraz

z przyktadowymi zapisami epok rownocze$nie z obu kanatow EEG C3-A2 i C4-Al.

Normalne MMMWMMMWMWWW WWMMMWWWWMW
1 O(N}(/)CR:::)Ie 3033x2 03

|| I | iy
2 Obt(lgchfny 170x2 :

o MMMMWMM”WMWWWW}# MW‘MMWW‘WWMWMNWMMM‘
3 (CSA) | 288x2
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Numer

Nazwa

Ilos¢
epok

C4-Al

Bezdech
mieszany
(MSA)

128x2

sssssss

Obturacyjne
sptycenie
oddychania
(OSH)

1326x2|

sssssss

Centralne
sptycenie
oddychania
(CSH)

969x%2

sssssss

Mieszane
sptycenie
oddychania
(MSH)

102x2

sssssss
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Rozdzial 5

Przetwarzanie wstepne calonocnych
zapisow EEG

Przetwarzanie wstepne jest zbiorem wielu etapéw przetwarzania sygnatu,

poprzedzajacym witasciwg analiz¢ danych, ktore jest niezbedne do uzyskania sygnatu EEG

pozbawionego zaktocen. Projektowanie procedur wstepnego przetwarzania sygnalu moze

mie¢ wplyw na pdzniejsze wyniki automatycznej analizy danych EEG [148].

Zaktocenia w zarejestrowanym sygnale EEG mozna podzieli¢ na dwa rodzaje:

pochodzenia zewnetrznego oraz fizjologiczne, nazywane rowniez artefaktami. Wsrod

zaklocen pochodzenia zewnetrznego wyrdznia si¢ pochodzace od:

e sprzetu — zwigzane z:

= polem e-m linii energetycznej (50 Hz),

= elektronicznym przetwarzaniem sygnatu,

= elektrodami:

impedancja odprowadzen,

elektroda odniesienia,

ztemu przyleganiu elektrod lub przemieszczaniu si¢ przewodow,
uszkodzeniem elektrody lub przewodu,

zaktoceniem elektromagnetycznym odbieranym przez
doprowadzenia,

zaktoceniem typu ,.electrode pop”, zwigzanymi z naglym wzrostem
amplitudy potencjatu, a nastgpnie szybkim =zaniku zwigzane

Z rdznicg potencjalow pomiedzy elektroda, a skora,

e oraz otoczenia zewngtrznego — zwigzane z pracg roznych urzadzen

elektrycznych i elektronicznych znajdujacych si¢ w otoczeniu, w tym

réwniez podczas rejestracji innych sygnaldw biomedycznych w trakcie

polisomnografii [267].

Wsrod zaktocen wewnetrznych zwigzanych z funkcjonowaniem narzadéw 1 ukladow

fizjologicznych wyroznia si¢ artefakty wywotane:

77



e pracg serca i tetnem,

e aktywnoscig migsni szkieletowych, w tym poruszaniem sig,
e ruchami gatek ocznych i mruganiem,

e aktywnoscig oddechows,

e zmianami w potliwosci skory,

e ruchami jezyka i zuchwy,

e chrapaniem [267].

5.1 Stosowane metody wstepnego przetwarzania sygnalu EEG

Celem przetwarzania wstepnego sygnatu EEG jest jego przygotowanie do dalszego,
efektywnego przetwarzania. Jego efektem jest uzyskanie sygnatu zawierajacego jedynie
elektryczng aktywno§¢ mozgu bez zakldcen lub ograniczenie zakldcen istniejacych
w oryginalnym sygnale. Zaktada si¢, ze zastosowanie metod wstepnego przetwarzania
sygnatu moze mie¢ pozytywny wptyw na wyniki dalszej analizy sygnatu EEG [38], [106],
[165], [265]. Wstepne przetwarzanie sygnalu EEG obejmuje takie metody jak: regulacja
odniesienia, eliminacja kanalow EEG nienadajacych si¢ do dalszej analizy oraz usuwanie

zaktocen i artefaktow z sygnatu EEG [148].

5.1.1 Metody wczesnego przetwarzania sygnalu EEG niezwigzane

z artefaktami fizjologicznymi

Woeczesne przetwarzanie sygnatu EEG (ang. Early-Stage Preprocessing) obejmuje
podstawowg analiz¢ sygnatu, ktora zazwyczaj jest wykonywana w obrgbie calego sygnatlu
EEG 1 jest niezalezna od konkretnego typu artefaktéw. Analiza ta dotyczy usuwania
szumOw  z Sygnatu, ustalenie poziomu odniesienia, eliminacj¢ niewlasciwie
zarejestrowanych sygnatow z bazy danych oraz standaryzacji, normalizacji, podziatu

sygnatu na epoki i klasy [148].
5.1.11 Usuniecie fragmentow sygnalow EEG o zbyt duzej amplitudzie

Jedynym z podstawowych etapéw przetwarzania wstepnego zarejestrowanych
sygnatow EEG jest wykrycie zakléconego lub niepoprawnie zarejestrowanego sygnatu
EEG lub jego fragmentu. Mozliwe jest odrzucenie catych sygnatow, ktore z powodu duzej
ilosci zaktocen tego rodzaju nie nadajg si¢ do dalszej analizy, usuniecie fragmentow

sygnatow, ktore zawierajg zaktdcenia lub rekonstrukcje zaktoconych fragmentow sygnatu
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poprzez interpolacje wykonang na podstawie sgsiadujgcych probek sygnatu, wielomianow
wyzszego rzedu lub funkcji radialnej. Ponadto sygnat EEG jest podatny na wystepowanie
czasowo zlokalizowanych zaklocen o nadmiernej amplitudzie (ang. Glitches), ktére moga
by¢ zwigzane z artefaktami pochodzenia zewngtrznego lub wewngtrznego np. z artefaktami
migsniowymi lub zakldéceniami wynikajagcymi z ruchu elektrod lub przewodow. Zaktdcenia
tego typu moga byc¢ skorelowane pomie¢dzy réznymi odprowadzeniami EEG
zarejestrowanymi w tym samym badaniu lub wystgpowac niezaleznie dla kazdego kanatu
EEG. Jednak nalezy pamigtaé, ze zazwyczaj prawdziwa aktywno$¢ mézgu ma tendencje

do skorelowania roznych kanatéw EEG [61].

Wykrycie zaktoconych sygnalow polega na przegladzie wszystkich
zarejestrowanych sygnatow oraz identyfikacji sygnalow o nadmiernie duzych amplitudach
spowodowanych np. odklejeniem si¢ elektrody lub nasyceniem toru pomiarowego.

Wykrycie sygnatu o zbyt duzych amplitudach moze by¢ przeprowadzone poprzez:

e Obliczenie z-score, czyli liczby odchylen standardowych charakteryzujacych
roéznic¢ probki od Sredniej zbioru danych i1 poréwnanie tej warto$ci do wartosci
progu odrzucenia.

e Zbadanie korelacji pojedynczego kanatu z innymi - prawidtowe zapisy EEG
wykazujg korelacje migdzy kanatami w zakresie niskich czgstotliwosci. W zwigzku
z tym zbadanie korelacji jednego kanatu z innymi zarejestrowanymi rOwnoczesnie
po filtrowaniu dolnoprzepustowym moze umozliwi¢ wykrycie zakldconych

sygnatow EEG.

Co wiecej, zaktocony kanat EEG czesto wykazuje stosunkowo duzg energie
W pasmach o wysokiej czestotliwosci. W zwigzku z tym mozliwe jest wykrycie
zakloconego kanatu EEG poprzez obliczenie stosunku mocy sktadowych o wysokiej

czgstotliwosci do mocy sktadowych o niskiej czgstotliwosci [148].
51.1.2 Normalizacja i standaryzacja

Normalizacja i standaryzacja sygnatu moze by¢ wykonywana dla surowego,
catonocnego sygnatu EEG jak i1 dla danych pochodzacy z sygnalu EEG, ktére zostaty juz
poddane przetwarzaniu wstepnemu lub dalszej analizie. Umozliwiaja zniwelowanie rdznic
pomiedzy sygnalami zwigzanych z roéznicami W warto$ciach poprzez przeskalowanie

warto$ci w wybranych zakresie.
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Normalizacja umozliwia ujednolicenie wszystkich elementéw w wektorze
w zakresie od wybranej minimalnej do maksymalnej warto$ci, niezaleznie od ich
oryginalnych warto$ci i odchylen standardowych. Normalizacja min-max wykonywana
jest w oparciu o0 wzor:

() (x(t)—min, )

- —.(max—min)+min, [5.1]
max ,—min

gdzie maxx i miny oznaczaja minimalng i maksymalng warto$¢ w sygnale X(t), a max i min
to nowe, wybrane warto$ci minimalna i maksymalna. Zazwyczaj przeskalowanie danych

wykonywane jest w zakresie od 0 do 1 lub od -1 do 1.
Standaryzacja (z-score) przeskalowuje probki w zakresie rozktadu normalnego
(Gaussa) z zerowg srednig 1 jednostkowa wariancja, korzystajac z ponizszego rownania:

xst=2—# [5.2]
O

gdzie u to warto$¢ oczekiwana (Srednia) a o to odchylenie standardowe obliczone dla
sygnatu x(t) [341].

5.1.1.3  Usunigcie linii trendu

W sygnale EEG mozliwe jest wystgpowanie dryftu, ktérego zrodtem moga by¢
reakcje wystepujace na styku elektrody i skory. Jest on obserwowany jako powoli
zmieniajacy si¢ potencjat linii podstawowej danej elektrody. Zazwyczaj linie trendu sg
usuwane z sygnatu z wykorzystaniem filtrow gornoprzepustowych (ang. Detrending).
Niestety, te metody usuwania wystepujacej w sygnale linii trendu moga powodowaé

powstanie w sygnale nowych artefaktow [61].
A. Filtracja gornoprzepustowa

W celu usunigcia linii trendu z sygnatu EEG stosowane sg filtry gornoprzepustowe,
zazwyczaj z czestotliwoscei odciecia od 0,1 do 2 Hz, ktore skutecznie ttumig sktadowa
wolnoczestotliwosciowa sygnatu. Jednak taki sposob usunigcia linii trendu moze miec
roOwniez wptyw na usuni¢cie uzytecznych niskich sktadowych czestotliwosci sygnatu,
charakterystycznych dla fal mézgowych z zakresu delta, i tym samym zmniejszy¢ ilos¢
informacji w sygnale [61], [99]. Ponadto tego rodzaju filtry posiadaja dtuga odpowiedz

impulsowa, co moze powodowac znieksztatcenia.
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Aby unikng¢ znieksztalcen zwigzanych z filtrowaniem, czasem stosowane sg filtry
zerofazowe (ang. Zero-Phase Filtering). Nalezy jednak by¢ ostroznym w stosowaniu do
sygnatu EEG, ktorego zrodtem jest elektryczna aktywno§¢ moézgu, filtrow innych niz
przyczynowe, poniewaz wptywaja one na dane wyjsciowe i tym samym moga mie¢ wpltyw
na wydedukowang sekwencje zdarzeh w mozgu oraz zwigzkow przyczynowo-skutkowych

pomig¢dzy nimi [61].
B. Parametryczne metody usuwania linii trendu

Usunigcie linii trendu mozna uzyska¢ poprzez dopasowanie do danych pewnej
funkcji, np. liniowej lub wielomianu, a nastgpnie odjecie jej od sygnatu. Taki sposob
usuni¢cia wolnozmiennych trendéw z sygnalu umozliwia ograniczenie znieksztalcenia
sygnatu zwigzanego z ich usunigciem w stosunku do filtracji gérnoprzepustowej [61].
Znieksztalcenia sygnatu po takim usunigciu linii trendu mogg jednak wystepowac, jezeli
W sygnale wystepuja lokalne piki, zwigzane z gwattownymi zmianami amplitudy, co moze
powodowac tzw. efekt  dzwonienia, analogiczny jak wskutek  filtrowania
gornoprzepustowego. Co wigcej, wystgpowanie w sygnale gwattownych zmian amplitudy
moze mie¢ wptyw na dopasowanie funkcji odejmowanej i tym samym moze powodowaé
niewlasciwe usunigcie linii trendu w czgsciach sygnalu, w ktérych nie wystepuja
gwaltowne zmiany amplitudy, i tym samym wprowadza¢ do sygnalu nowy trend, ktory nie
wystepowal w nim pierwotnie. Rozwigzaniem tego problemu moze by¢ tzw. odporne
usuwanie trendu (ang. Robust Detrending), w ktorym probki o zbyt duzej amplitudzie nie
sa brane pod uwage 1 dopasowanie funkcji odejmowanej zalezy jedynie od poprawnych
fragmentow sygnatu. Nie redukuje to odchylef od typowej amplitudy sygnatu, ale reszta

danych pozbawiona jest linii trendu [61].
5114  Usrednianie potencjalu odniesienia (ang. Rereferencing )

Sygnat EEG z danej lokacji elektrod jest zmierzonym jej potencjatem wzgledem
innej elektrody, zwanej elektroda odniesienia. Sygnal zarejestrowany przez dowolne
odprowadzenie EEG zalezy od polozenia elektrody odniesienia na czaszce, a ewentualne
zaktocenia wystepujace na elektrodzie odniesienia, np. szum kontaktowy, maja wptyw na
wszystkie zarejestrowane sygnaly, ktore sg zmierzone wzgledem niej. Dlatego czasem, aby
zmniejszy¢ zalezno$§¢ sygnalu od potozenia elektrody odniesienia, mozna
zastosowac odniesienie do sredniej, czyli odejmowanie od kazdej elektrody $redniej ze

wszystkich elektrod lub innej kombinacji liniowej. Cho¢ tym sposobem mozna
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zredukowac szum na fizycznej elektrodzie odniesienia, to usredniony szum z pozostatych
elektrod jest wprowadzany do wszystkich kanatow EEG [61]. Us$rednianie potencjatu

odniesienia jest przyktadem filtrowania przestrzennego (ang. Spatial Filtering) [61].
5.1.15  Usunigcie zaklocen pochodzacych od sieci energetycznej

Zazwyczaj redukcja zaktocen od sieci energetycznej realizowana jest poprzez
zastosowanie filtru pasmowozaporowego dla czestotliwosci 50 Hz lub 60 Hz i jego
okreslonej szeroko$ci odcigcia w okolicy wybranej czestotliwosci. Nalezy zauwazy¢, ze
wykorzystanie filtru pasmowozaporowego skutecznie usuwa waskopasmowe zaktocenia
Z sieci energetycznej, ale moze powodowac¢ niezamierzone znieksztatcenia w sktadowych
sygnatlu w zakresie w poblizu czestotliwo$ci odciecia filtru oraz przejsciowe oscylacje
w sygnale EEG, ktére moga utrudni¢ interpretacje danych. Wykorzystanie filtréw
dolnoprzepustowych o czgstotliwosci nizszej niz dolna warto§¢ czestotliwosci odciecia
filtru pasmowozaporowego moze zminimalizowaé powstajace znieksztalcenie,
réwnoczesnie powodujac zmian¢ struktury czasowej sygnatu EEG lub niewlasciwe

oddzialywanie pomigdzy kanatami EEG [148].

Inng metoda usuwania zakldcen od sieci energetycznej, ktoéra pozwala unikaé
problemow zwigzanych z realizacjg filtra pasmowozaporowego, jest metoda polegajaca na
doktadnym oszacowaniu skladowej z sieci energetycznej zawartej w zarejestrowanych
sygnatach 1 nastgpnie odjecia jej od analizowanego sygnatu EEG. Metoda ta wykorzystuje
dekompozycje wielostopniowa, aby znalez¢ sktadowe szumu z sieci energetycznej
w sygnale. Na poczatku zastosowane jest krotkie okno czasowe przesuwajace si¢ po
sygnale, w ktorym przeprowadzana jest transformacja szeregdw czasowych w oparciu
0 temperowanie w celu oszacowania energii widmowej sygnalu w kazdym pasmie
czestotliwosci. Nastepnie wykorzystywane sg modele regresyjne po to, aby oszacowac
amplitudg i faze zaklocenia sinusoidalnego (np. 50 lub 60 Hz) w dziedzinie czg¢stotliwosci
oraz F-test Thompsona do oceny wielko$ci oszacowanego zaklocenia. Ostatecznie
zrekonstruowana sktadowa z sieci energetycznej jest odejmowana od oryginalnego sygnatu
EEG. Caly proces jest powtarzany, az wielkos¢ amplitudy przy czestotliwosci zaklocenia
stanie si¢ nieistotna. W ten sposob komponenty harmoniczne mozna usungé bez

uszkadzania sktadowych widmowych tta [148].
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5.1.2 Metody przetwarzania artefaktow

Jak to przedstawiono na poczatku rozdziatu, w sygnale EEG wystepuja roéznego
rodzaju zaklocenia, w tym réwniez artefakty pochodzace z roznych zrédet, ktore
majg wptyw na sygnal i moga utrudnia¢ jego dalszg analiz¢. Zmiany w sygnale zwigzane
z artefaktami mozna obserwowaé zardwno w dziedzinie czasu jak 1 czestotliwosci.
Niektore artefakty moga wystgpowaé rownocze$nie we wszystkich rejestrowanych
odprowadzeniach EEG, inne mogga wystepowac lokalnie w tylko jednym z rejestrowanych
kanatow. Artefakty mogg mie¢ rozny charakter: mogg pojawiac si¢ jako regularne
zdarzenia okresowe, jak np. EKG lub tetno, podczas gdy inne mogg wystepowac
nieregularnie. Podczas rejestracji sygnatu EEG mozliwe jest w pewnym stopniu uniknigcie
wystepowania artefaktow poprzez prawidlowe przeprowadzenie badania oraz
przygotowanie rejestratora, np. poprzez poprawne uziemienie, ktore moze
zmniejszy¢ zaktocenia pochodzace z sieci energetycznej. Ponadto w czasie rutynowego
badania EEG instruuje si¢ pacjenta, aby pozostal w bezruchu i unikal niepotrzebnych
ruchow ciata. Oczywiscie, podczas dlugotrwalej rejestracji  sygnalu EEG
przeprowadzonego podczas snu, niemozliwe jest uniknigcie ruchu pacjenta. Co wiecej nie

jest mozliwe unikniecie wptywu artefaktow fizjologicznych, ktore sa mimowolne [152].

Metody przetwarzania artefaktow mozna podzieli¢ na techniki wykrywania
artefaktow, usuwania artefaktow lub ich redukcji. Wykrywanie artefaktow jest
najwazniejszym krokiem w procesie przetwarzania artefaktow. Artefakty bardzo czesto
pokrywaja si¢ z sygnatem EEG zaréwno w dziedzinie czasu jak i czgstotliwosci, dlatego
zazwyczaj nie jest mozliwe zastosowanie prostych metod przetwarzania sygnatu, takich jak
np. filtracja. Do efektywnego wykrycia artefaktu niezbedna jest znajomos$¢ zaréwno
artefaktu jak i rowniez charakterystyki sygnatu EEG [152]. ldentyfikacja artefaktu
w sygnale EEG polega na wykryciu epoki sygnatu zawierajacej artefakt lub wykrycie
niezaleznego komponentu (np. sygnal EKG) w sygnale EEG. Wykrycie artefaktu
umozliwia jego dalsze przetworzenie, ktére moze polegac¢ na usunigciu tych fragmentow
sygnatu lub zastosowanie metod umozliwiajacych usunigcie zaktocen z sygnatu, bez jego
znieksztalcenia, 1 jego wykorzystanie w dalszej analizie. Aktualnie, ze wzgledu na
mozliwos¢ zastosowania zaawansowanych technik usuwania artefaktow, preferowany jest
ten rodzaj analizy zamiast usuwania zakldconych fragmentéw. Mimo to w niektorych

zastosowaniach, np. w analizie offline lub podczas uczenia klasyfikatoréw, rozsagdne moze
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by¢ usunigcie epok zaburzonych artefaktami [152]. Najwazniejszym celem usuwania
artefaktow z sygnalu jest zminimalizowanie wptywu artefaktow bez znieksztalcenia
analizowanego sygnatu. Metody wykrywania artefaktéw mozna réwniez podzieli¢ na te,

ktére sa wykonywane dla wielokanatowych oraz jednokanatowych rejestracji EEG.
5.1.2.1 Metody przetwarzania artefaktow w wielokanalowym EEG

W diagnostyce neurologicznej sygnal EEG jest rejestrowany z wykorzystaniem
wielu odprowadzen, umieszczonych na calej powierzchni gtowy. Taki sposob rejestracji
umozliwia uzyskanie peinej informacji o elektrycznej aktywnos$ci mozgu i jego pracy

w réznych obszarach.
A. Slepa separacja zrédel

Slepa separacja zrodet (ang. Blind Source Separation (BSS)) jest jedna
Z powszechnie stosowanych metod detekcji i usuwania artefaktow. Celem BSS jest
ekstrakcja nieznanego sygnatu Zrodtowego z sygnatu bedacego ztozeniem wielu innych
niezaleznych, oraz umozliwienie estymacji tych sygnatow na podstawie zadnej lub bardzo
ograniczonej wiedzy natemat ich zrodet i typow, tak aby na wyjsciu uzyskaé odseparowane
niezalezne sygnaly. Najcze$ciej przyjmowane w tym podejs$ciu zatozenie polega na tym,
ze sygnal (lub sygnaty) zarejestrowany jest liniowa kombinacjg sygnatow zrodtowych

s i1 szumu addytywnego o charakterze szumu biatego e:
x(t)=B-s(t)+e(t), [5.3]

gdzie B jest macierzg mieszania sygnatow, a celem BSS jest znalezienie oszacowania

sygnatu zrédlowego poprzez oszacowanie macierzy odwrotnej do macierzy B.

Podstawowym ograniczeniem BSS jest to, ze ilo$¢ zrodet powinna by¢ rowna lub
mniejsza niz ilo$¢ obserwowanych sygnalow oraz zrodta powinny by¢ niezalezne (podczas
analizy sktadowych niezaleznych) lub maksymalnie nieskorelowane (podczas analiza
korelacji kanonicznych). Istnieje kilka metod bazujacych na technice BSS stosowanych

w wybranych przypadkach.

1) Analiza skladowych niezaleznych (ang. Independent Component Analysis
(ICA)) jest metoda, w ktorej zaklada si¢, ze wszystkie zrodla sa liniowo
niezalezne. W metodzie tej liczba zarejestrowanych kanaldow musi by¢ co

najmniej rowna liczbie niezaleznych Zrodet sygnatu. ldea tej metody jest taka,
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ze po rozktadzie na sygnatly niezalezne odrzuca si¢ ten, ktory jest artefaktem.
Wykrywanie 1 usuwanie artefaktow moze by¢ wykonywane w sposob
automatycznych poprzez okreslenie warto$ci progu odrzucenia komponentu,
ktory jest zaklocony, z wykorzystaniem potaczenia ICA z takimi metodami, jak
transformacja falkowa (ang. Wavelet Transform, WT) lub dekompozycja
empiryczna (ang. Empirical Mode Decomposition (EMD)) oraz
z zastosowaniem  klasyfikatora. Dodatkowo wykorzystuje si¢ kanat
referencyjny, charakterystyczny dla danego artefaktu w celu oceny, ktory
komponent sygnatlu powinien zosta¢ usunigty. Ztozonos$¢ obliczeniowa tej
metody jest zbyt duza, aby mozna jg zastosowa¢ do usuwania artefaktow
podczas analizy online. Metoda najczesciej jest stosowania do usuwania
artefaktow ocznych (EOG) i czasem innych sygnatow fizjologicznych [152].

2) Analiza korelacji kanonicznych (ang. Canonical Correlation Analysis (CCA))
to metoda umozliwiajaca rozdzielenie wielu zmieszanych ze sobg sygnatow
(rowniez z zakloceniami), wykorzystujaca statystyki drugiego rzedu do
wygenerowania nieskorelowanych komponentéw. W metodzie tej mozliwa jest
ocena autokorelacji poszczegdlnych komponentéw sygnatu i tym samym
znalezienie sktadowej o najmniejszej autokorelacji, ktéra wskazuje na
komponent z artefaktami. Metoda ta jest automatyczna oraz bardziej wydajna
obliczeniowo niz ICA [152].

3) Analiza sktadowych morfologicznych (ang. Morphological Component
Analysis (MCA)) umozliwia rozktad sygnatu na komponenty, ktére majg rozne
cechy morfologiczne. Mozliwe jest jej stosowanie tylko do niektérych typow
artefaktow, ktorych ksztalt fali lub morfologia sa znane 1 dostepne w bazie
danych. Skuteczno$¢ tej metody zalezy od zgromadzonej bazy danych
z wzorcowymi fragmentami sygnatu z artefaktami. Zazwyczaj wykorzystywana
jest do usuwania artefaktoéw migéniowych, EKG, ocznych, zwigzanych

z zaciskaniem szczeki, potykaniem lub ruchami brwi [79], [152].
5.1.2.2  Metody przetwarzania artefaktéw w jednokanalowym sygnale EEG

Znaczna cze$¢ metod przetwarzania artefaktow nie moze by¢ zastosowana przy
jednokanatowym sygnale EEG. Co wigcej, niektére metody wymagaja rowniez

zarejestrowanego w tym samym czasie referencyjnego sygnatu wplywajacego, wigc moga
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by¢ one wykorzystywane dla danych pochodzacych z PSG. Typowo wedlug zalecen
AASM, podczas badania PSG wykonywanego w czasie snu rejestrowane sg dwa
symetryczne kanaly EEG z rekomendowane;j i zapasowej lokacji elektrod z odprowadzen:
centralnych (C3-A2, C4-Al), potylicznych (O1-A2, O2-Al) lub czolowych (F4-Al, F3-
A2). Inne akceptowalne kanaty, ktore mogg by¢ zarejestrowane to: Fz-Cz, Fpz-A2 i Cz-
Oz, C3-A2 [34]. Nastepnie, do dalszej analizy wykorzystywany jest jeden z nich:
rekomendowany lub zapasowy, jezeli rekomendowany ulegt uszkodzeniu. Dlatego w tym
podrozdziale zostang zaprezentowane metody przetwarzania artefaktow, ktore moga by¢

stosowane dla jednokanatowego sygnatu EEG.
A. Rozklad sygnalu oparty na ICA

Opisane wcze$niej ICA ma zastosowanie do analizy wielokanatowego sygnatu
EEG. Istniejg jednak prace, w ktorych zastosowano elementy ICA do analizy
jednokanatowego sygnalu EEG w celu wyodrgbnienia z tego sygnalu sktadowych
0 r6znym pochodzeniu [50], [81], [82], [86], [87], [163], [169], [191], [208]. W metodach
analizy jednokanalowego sygnatu EEG opartego na ICA zaktada si¢, ze zrodta sygnatu sg
stacjonarne i roztaczne w dziedzinie czestotliwos$ci. W zwigzku z tym, ze w sygnale EEG
wystepuja nieokresowe skladowe oraz czesto artefakty pokrywaja sie¢ z komponentami
sygnatu EEG, tradycyjna metode ICA mozna stosowac tylko w bardzo ograniczony
sposob. Istniejg jednak metody bedace polaczeniem ICA 1 innych podejs¢, np. WT lub
EMD, ktoére znajdujg zastosowanie w usuwaniu artefaktow z jednokanatowego sygnatu
EEG. W zwiazku z charakterem sygnatu EEG oraz artefaktow biologicznych, metody te

umozliwiaja usuni¢cie artefaktow tylko w pewnym, ograniczonym zakresie.

1) ICA oparte na transformacie falkowej (ang. WT-based ICA) polega na dekompozycji
analizowanego sygnalu na jego skladowe (wspotczynniki szczegotowe
i aproksymujace) z wykorzystaniem DWT. Nastgpnie kazdy niezalezny komponent
sygnatu jest identyfikowany jako sygnal EEG lub jako artefakt. Jesli wykryto
artefakt, jest on zastgpowany przez tablice zer. Ostatecznie sygnat pozbawiony
artefaktow jest uzyskiwany poprzez wykonanie transformacji odwrotnej IDWT.

2) ICA oparte na dekompozycji empirycznej (ang. EMD-based ICA) polega na
rozktadzie sygnatu na zbior funkcji wewnetrznych (ang. Intrinsic Mode Functions
(IMFs)). Z wykorzystaniem EMD mozliwe jest usuwanie artefaktow bez wiedzy
oich charakterze. Efektem jest usuni¢cie IMFs zawierajgcych artefakty,
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rozpoznawanych na podstawie charakterystyki czestotliwosciowej, a nastepnie

zsumowanie pozostaly w celu otrzymania sygnatu pozbawionego zaklocen [43],

[163].
B. Nieujemna faktoryzacja macierzy

Nieujemna faktoryzacja macierzy (ang. Nonnegative Matrix Factorization (NMF))
jest skutecznym algorytmem umozliwiajagcym usuwanie artefaktow z sygnatow
jednokanatowych, poniewaz pozwala na znalezienie ukrytych interakcji pomiedzy
sygnatem EEG a artefaktami [339]. Metoda polega na utworzeniu macierzy opartej na
ktotkoczasowej transformacie Fouriera (ang. Short-Time Fourier Transform (STFT)),
a nastegpnie jej podziale na nieujemne wektory cech sygnalu EEG bedace zapisem widma
mocy lub amplitudy. NMF pozwala na skuteczny rozktad sygnatu na niezaktécone EEG

I artefakty, o ile znany jest charakter danego zaktocenia [77], [162], [163].
C. Inne metody usuwania artefaktow z jednokanalowego sygnalu EEG

Do usuwania artefaktow z jednokanalowego sygnalu EEG wykorzystywane sa
réwniez metody, ktore moga by¢ rowniez stosowane do analizy wielokanalowych

rejestracji EEG i sg to:

1) usuwanie wartos$ci odstajacych z sygnatu EEG o zbyt duzej amplitudzie, skuteczne
w wykrywaniu mrugni¢¢ oraz ruchu galek ocznych;

2) usunigcie trendu;

3) ocena wartosci statystycznych w celu poszukiwania artefaktow — zazwyczaj
artefakty posiadaja nietypowe przebiegi czasowe, np. moga to by¢ zdarzenia
przejsciowe i nieoczekiwane. W zwiazku z tym mozliwa jest ich identyfikacja na
podstawie rozkladu wartosci danych z sygnatu oraz kurtozy. Ujemne wartosci
kurtozy moga wskazywac na obecnos¢ artefaktow;

4) ocena widma w dziedzinie czgstotliwosci, ktore polega na identyfikacji artefaktow
na podstawie charakterystycznych warto$ci czgstotliwosci, np. ruchu migsni (20-60

Hz), ruchy gatek ocznych (1-3 Hz) [81], [82].

Niektore z tych metod zostaly bardziej szczegotowo opisane w dalszej czesci rozdziatu.
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5.1.2.3  Metody przetwarzania artefaktéow wykorzystywane dla wielokanalowego

i jednokanalowego sygnalu EEG
A. Usunig¢cie fragmentu sygnalu z zakléceniami

Jednym ze sposobdéw zmniejszania wplywu artefaktow na dalsza analizg sygnatu
EEG jest usuni¢cie fragmentu sygnatu lub catej epoki, w ktorym zostaly zidentyfikowane
artefakty dowolnego typu. Wadg tej metody jest to, ze powoduje ona utrate czesci danych
1 wigze si¢ z mozliwoscig usunigcia waznych informacji o sygnale EEG. Dawniej byta to
czesciej stosowana metoda przetwarzania artefaktow, jednak aktualnie bardziej popularne
sg techniki usuwania artefaktéw z sygnatu zamiast odrzucenia catego fragmentu. Ta
metoda moze mie¢ pozytywny wpltyw szczegdlnie podczas analizy offline lub podczas

uczenia klasyfikatoréw [81], [82], [152].
B. Regresja

Analiza regresji wykorzystuje zlozony model liniowy opisujacy zalezno$¢
pomiedzy sygnatem obserwowanym i referencyjnym (sygnatem odniesienia zwigzanym
z artefaktem, np. dla artefaktow sercowych, sygnatem referencyjnym jest sygnat EKG).
Jest to tradycyjna metoda identyfikacji probek zawierajacych artefakty i umozliwiajac
usuniecie tych sposrdd nich, ktore nie nalezag do modelu. Ten sposob postepowania jest
powszechng metodg stosowang w celu usuniecia takich artefaktow fizjologicznych, jak te
pochodzace z sygnatlu EKG i EOG. Analiza z wykorzystaniem regresji nie przynosi
oczekiwanych rezultatow, jesli nie jest dostepny sygnat referencyjny. Regresja liniowa ma
zastosowanie jedynie dla kilku wybranych typow artefaktow ale, zgodnie z literatura, nie
jest preferowana metoda analizy sygnatu EEG, ktory jest sygnatem nieliniowym
I niestacjonarnym [152].

C. Krotkoczasowa transformata Fouriera

STFT  jest popularng, czasowo-czgstotliwosciowa  metoda  analizy,
wykorzystywang do analizy niestacjonarnych szeregow czasowych, w tym réwniez
sygnatow biomedycznych, w szczegolnosci sygnatu EEG, ktéry charakteryzuje sie
niestacjonarnymi wtasciwosciami. Oznacza to, ze zmiany czestotliwosci zwigzane
z artefaktami lub innymi zdarzeniami w sygnale moga zostac¢ zarejestrowane w okreslonym
oknie czasowym. STFT charakteryzuje si¢ jednolita rozdzielczo$cia czasowo-

czestotliwosciowa dla wszystkich czestotliwosci, co nie jest korzystne w przypadku analizy
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sygnatu EEG, poniewaz — mimo ze szeroko$¢ pasma moze wynosi¢ od 0 do nawet 120 Hz
— zazwyczaj analizowany jest zakres czgstotliwosci do 50 Hz, a wigkszos¢ artefaktow,
szczegoOlnie ocznych i1 ruchowych, pojawia si¢ w zakresie czestotliwosci do 10 Hz.
W zwigzku z tym korzystniejsza dla analizy jest rozdzielczo$¢ niejednorodna, tak aby

uzyska¢ wysoka rozdzielczo$¢ w niskich zakresach czestotliwosci [152].
D. Transformacja falkowa

Transformacja falkowa (ang. Wavelet Transform, WT) umozliwia rozktad sygnatu
na wazong sume falek i funkcji skalujacych. Mozna wyrézni¢ ciagla (ang. Continuous
Wavelet Transform (CWT)) oraz dyskretng transformate falkowg (and. Discrete Wavelet
Transform (DWT)), w ktorej sygnat wejsciowy jest sygnatem dyskretnym. Efektem DWT
jest roztozenie sygnatu na wspotczynniki szczegoétowe i aproksymujace. Nastepnie, w celu
usuniecia zaklocen z sygnatu, dla okreslonych wspotczynnikéw stosowany jest prog
0 pewnej warto$ci w celu usunigcia z nich artefaktow [7], [152]. Ostatecznie sygnat
Z usunictymi artefaktami jest rekonstruowany poprzez zastosowanie odwrotnej
transformaty falkowej IDWT, polegajacej na dodanie wszystkich wspotczynnikow
szczegdtowych 1 aproksymujacych, wymnozonych przez odpowiednie falki i funkcje
skalujace. Mozliwe jest rowniez potaczenie WT i transformaty Hilberta w celu usunigcia
artefaktow zwigzanych z mruganiem oczami [48]. DWT zostanie omowiona szczegotowiej

w Rozdziale 6.1.
E. Dekompozycja empiryczna

Dekompozycja empiryczna (EMD) jest metoda oparta na danych. Polega na
rozktadzie sygnatu na zbior funkcji wrodzonych (IMF). Z wykorzystaniem EMD mozliwe
jest usunigcie artefaktow o wysokich czgstotliwosciach zwigzanych z zaktdceniami z sieci
energetycznej oraz sygnalu EMG. EMD znajduje zastosowanie szczegdlnie wtedy, gdy
czgstotliwos$¢ artefaktow wyraznie rozni si¢ od czgstotliwosci charakterystycznych dla

sygnatu [152], [340]. EMD zostanie oméwiona szczegotowiej w Rozdziale 6.1.
F. Filtracja adaptacyjna

Filtracja adaptacyjna (ang. Adaptive Filtering (AF)) polega na przygotowaniu
uktadu filtréw liniowych, ktére moga by¢ modyfikowane z wykorzystaniem wielu
parametrow i w ten sposob moga by¢ dostosowywane do analizowanego sygnalu. Wagi

filtrow mogg by¢ dostosowywane z wykorzystaniem sprzezenia zwrotnego. Filtracja
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adaptacyjna czgsto jest wykorzystywane podczas analizy sygnalu EEG pochodzacego od
pacjentow z epilepsja. Mozliwe jest rowniez potaczenie referencyjnego sygnatu artefaktu
z filtrowaniem adaptacyjnym i w ten sposob uzyskanie sygnatu bez zaktocen. Filtracja
adaptacyjna znajduje swoje zastosowanie w usuwaniu artefaktow pochodzacych z EKG
i EOG [72], [152].

G. Metody Hybrydowe

Metody hybrydowe (ang. Hybrid Methods) polegaja za potaczeniu kilku metod, co
umozliwia wykorzystanie ich roznych zalet. Laczy si¢ je w jedng metode wykrywania
i usuwania artefaktow, sktadajaca si¢z dwoch lub wigcej etapow. Wsérod metod

hybrydowych mozna wyrdzni¢ nastepujace potaczenia:

1) WT i BSS (WT-BSS),

2) EMD i BSS (EMD-BSS),

3) BSS imaszyny wektorow nosnych (ang. Support Vector Machine (SVM) (BSS-
SVM),

4) filtrowania opartego na regresji (REG) i BSS (REG-BSS),

5) WT i sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Network (ANN)) (WT-ANN)
[152].

H. Ocena cech statystycznych

Mozliwe jest obliczenie oraz ocena wartosci statystycznych w celu wykrycia
artefaktow w sygnale EEG. Nastepnie okresla si¢ prog odrzutu, charakterystyczny dla
danego artefaktu. Metody te znajduja zastosowanie w potaczeniu z klasyfikatorem lub
w metodach opartych na WT, EMD lub ICA. Wsréd uzywanych cech statystycznych

mozna wyrdznié: entropig, kurtoze, wartos¢ maksymalng [152].
5.1.3 Podzial sygnalu na epoki i klasy

Sygnat EEG, bedacy zapisem wykonanego badania o okreslonym czasie, zazwyczaj
opisywany jest przez wykwalifikowanych ekspertow ktorzy zamieszczaja synchroniczne
adnotacje o wystgpieniu roznego rodzaju zdarzen oraz klasyfikujg fragmenty sygnatu
odpowiadajace okreslonym stanom pracy mézgu. W badaniach nad snem, w sygnale EEG
typowo poszukuje si¢ odpowiedzi odnosnie wystepowania okreséw normalnej aktywnosci
moézgu, okresu snu lacznie z podziatem na fazy snu oraz czasowo wystepujacych zdarzen

bezdechu sennego lub sptycenia oddychania i wzbudzen w sygnale EEG.
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Typowo, wedhug kryteriow zapisu sygnatu EEG zdefiniowanych przez AASM,
epoka sygnalu EEG to zapis 30-sekundowy sygnatu EEG i zazwyczaj dla takich
fragmentow sygnatu wykonywany jest opis faz snu [17]. Jednak w zwigzku z tym, zZe
niektore zdarzenia rejestrowane w sygnale EEG mogg mie¢ krotszy czas trwania niz
30 sekund, aby w prawidlowy sposob oznaczy¢ ich wystgpienie oraz czas trwania,
zazwyczaj sg one opisywane z wigkszg rozdzielczo$cig, np. 1 sekundy. Dodatkowe
problemy wynikajace z podziatu danych na epoki moga wynika¢ stad, ze czesto
wykorzystywany podziat na rOwnomierne odcinki czasu powoduje, ze jedna epoka moze
zawiera¢ fragmenty pochodzace rowniez z innych klas. W przypadku bezdechu, ktorego
czas trwania waha si¢ od kilku do kilkudziesigciu sekund, w epokach moga by¢ obecne
kilku- lub Kkilkunastosekundowe fragmenty sygnatu, zaklasyfikowane do normalnego
oddychania. Czg¢sto w analizie sygnaltu EEG w badaniach nad snem wyrdznia si¢
nastepujace zdarzenia zwigzane z opisem struktury snu: fazy snu (REM, NREMI1-4),
artefakty oraz fragmenty nieokreslone; oraz zdarzen oddechowych: czas wystepowania
zdarzenia i typ zdarzen zwigzanych z bezdechem sennym (bezdech: OSA, CSA, MSA
I sptycenia oddychania: OSH, CSH i MSH), oddychaniem okresowym, oddechem
Cheyensa-Stokesa, zdarzeniami zwigzanymi zZ czynnoscig serca: bradykardia i tachykardia
[317] oraz z normalnym oddychaniem. Opis zdarzen w sygnale oraz podzial sygnatu na
epoki i klasy powigzane z typem zdarzen umozliwiaja wykonanie automatycznej analizy

sygnatu EEG oraz wykrywania zdarzen w sygnale i klasyfikacji ich typu.

Zadanie wykrywania zdarzen oddechowych jest problemem detekcji
niezrownowazonych klas, w ktorym jedna klasa, w tym przypadku NORM, jest nadmiernie
reprezentowana w zbiorze danych. Uwzglednienie tego faktu jest konieczne, aby zapobiec
catkowitemu zignorowaniu jednej, mniej licznej klasy przez klasyfikator 1 zapobiec
sytuacji, w ktorej doktadno$¢ odzwierciedla jedynie podstawowy rozktad klas, a nie
rzeczywista wydajnos¢ systemu. W zwiazku z tym wykorzystywane sa sposoby
zrownowazenia klas w zbiorze danych: nadmierne probkowanie klasy mniejszosciowej lub
niedomierne probkowanie klasy wiekszosciowej. Obie z tych metod majg wady. Zbytnie
zwigkszenie ilosci epok klasy mniejszosciowej wykonane poprzez sztuczne namnazanie
epok na podstawie malego zbioru moze prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania modelu.
Wsérod metod nadprobkowania mozna wymieni¢: losowg replikacje probek klasy

mniejszo$ciowej oraz Syntetyczng technikg¢ nadprobkowania klasy mniejszosciowe;j
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(ang. Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)), ktora ma wiele odmian.
Niewykorzystanie w klasyfikacji czesci epok moze skutkowa¢ pominigciem danych, ktore
moga zapewnia¢ istotne roznice pomiedzy analizowanymi klasami [22]. Czgsto
wykorzystywang metoda redukcji klasy wigkszosciowej jest zastosowanie losowej

eliminacji jej epok, tak aby zrownowazy¢ ilo$¢ cech we wszystkich klasach [22].
5.2 Wybor metod i efekty przetwarzania wstepnego

Wykorzystana baza danych jest zapisem badania PSG, dlatego oprocz sygnatu EEG
dostepne sg rdwniez inne sygnaty biomedyczne takie jak: EOG, EMG, EKG, przepltyw
powietrza, ruchy brzucha i klatki piersiowej, saturacja krwi tetniczej, sygnal dzwickowy
chrapania oraz pozycji ciata. Jednak w tej pracy nie beda one wykorzystywane na zadnym
Z etapOw analizy sygnatu, réwniez podczas przetwarzania wstgpnego, poniewaz ta praca

koncentruje si¢ na przetwarzaniu jedynie sygnatu EEG.

W pracy =zostaly wykorzystane tylko catonocne sygnalty EEG z jednej,
rekomendowanej, centralnej (C3-A2) lokacji elektrod, zarejestrowane z czestotliwoscia
128 Hz, pochodzace z badan nad bezdechem sennym wykonanym w Sleep Disorders Clinic
at St Vincent's University Hospital w Dublin u 0so6b z podejrzeniem zaburzen oddychania
podczas snu. W opisie bazy danych sygnaly zostaly opisane przez eksperta zgodnie
z zasadami opisanymi przez Rechtschaffen’a and Kales’a i wsrdd adnotacji, oprécz
informacji o wystgpowaniu faz snu 1 bezdechu sennego oraz splycenia oddychania,
wyszczegolnione zostaly rowniez fragmenty sygnatu, ktére moga zawiera¢ artefakty
(etykieta 6 w opisie) oraz fragmenty, ktore nie zostaty przyporzadkowane do zadnej innej
grupy (etykieta 7 w opisie) [120], [317]. Nieokreslone fragmenty sygnatu oraz fragmenty

z artefaktami zostaly usunigte podczas podziatu sygnatu na 30-sekundowe epoki.

Po wykonanej analizie literatury z zakresu przetwarzania wstepnego, w tym rowniez
usuwania artefaktow z sygnatu EEG w zadaniu detekcji bezdechu sennego na podstawie
tylko pojedynczego sygnatu EEG, mozna wyr6zni¢ kilka wykorzystywanych metod:
usuwanie zaktocen od sieci energetycznej [35], [121], [275], [159], korekcja linii trendu
[102], [144], filtracja sygnatu z wykorzystaniem filtrow cyfrowych [12], [102], [144],
[322], usuwanie szumu biatego z wykorzystaniem WT [343], [288] oraz normalizacja
sygnatu [35], [121], [275]. W pracach dotyczacych detekcji bezdechu sennego na

podstawie sygnatu EEG, w ktorych uwzgledniono wykonanie przetwarzanie wstgpnego,

92



uzyskano wyniki klasyfikacji od 75% do 97,1% [12], [35], [121], [144], [145], [159], [275],
[276], [322], [343].

W tej pracy, wsrdd metod przetwarzania wstgpnego sygnatu EEG oraz usuwania

artefaktow, zdecydowano si¢ na zastosowanie kilku metod:

e usuni¢cia wysycen z sygnatu EEG,

e przeprobkowanie sygnatu,

e usuni¢cie zaklocen od sieci energetycznej oraz skltadowych o wysokich
czestotliwosciach powyzej 50 Hz,

e standaryzacji sygnatu.

Po zapoznaniu si¢ z sygnatami EEG, wykonanie usunigcia wysycen oraz warto$ci
odstajacych wydaje sie konieczne, poniewaz mimo, ze w opisie bazy danych zgodnie
Z adnotacjami powinna znajdowac si¢ informacja o fragmentach sygnatu nienadajacych sie
do analizy lub posiadajacych artefakty, to tak opisanych fragmentéw w bazie danych jest
niewiele, a po ich usunigciu w sygnale nadal widoczne s3 znaczne odchylenia amplitudy
oraz wysycenia sygnatu. Wystepowanie warto$ci odstajacych oraz wysycen jest czgsto
spotykane w zarejestrowanych sygnatach EEG, a ich przyczyna moga by¢ artefakty
mig$niowe zwigzane z poruszaniem si¢ osoby badanej lub przemieszczaniem si¢ elektrod.
W zwiagzku z tym, ze tego rodzaju artefakty sa zwykle specyficzne dla konkretnego kanatu
EEG 1 nieskorelowane pomiedzy kanatami, w przeciwienstwie do prawdziwej aktywnosci
moézgu, nalezy zaproponowac metode¢ ich usuwania, ktora w miar¢ mozliwosci uwzglednia
inne zarejestrowane kanaty tego samego sygnatu [61]. W zwiazku z tym, ze w tej pracy
wykorzystywane jest jednokanatowe EEG, drugi zarejestrowany (C4-Al) w badaniu
sygnat EEG nie moze by¢ brany pod uwage podczas usuwania fragmentow sygnatu C3-
A2. Gdyby jednak na dalszych etapach przetwarzania, a w szczegdlnosci podczas ekstrakcji
cech, wykorzystywano epoki zarejestrowane w tym samym czasie dla obu kanatéw EEG,
fragmenty jednego sygnatu usunicte ze wzgledu na artefakty powinny by¢ rowniez

usuwane z kanatu drugiego.

W pracach dotyczacych detekcji bezdechu sennego na podstawie sygnatu EEG, czasem
usuwanie zaktdcen pochodzacych od sieci energetycznej wykonywane jest poprzez
filtracje [35] lub posrednio poprzez ograniczenie analizowanego pasma czestotliwosci do

wartosci z przedziatu od 35 Hz do 45 Hz [12], [31], [35], [102], [144], [145], [201], [275],
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[343]. Takie ograniczenie pasma czgstotliwosci skutkuje pominigciem informacji
zawartych w zakresie wyzszych czestotliwo$ci fal gamma. Wedlug Bhattacharjee i in.,
ograniczenie czgstotliwosci analizowanych cech do 40 Hz umozliwia uzyskanie
doktadnosci klasyfikacji bezdechu sennego poréwnywalnych do uzyskanych poprzez
ekstrakcje cech wraz z czestotliwo$ciami z zakresu 40-64 Hz [35], [316]. Istniejg rowniez
prace, w ktorych badano zmiany mocy sygnatu EEG przed, podczas i po epizodach
bezdechu sennego, jednak nie zaobserwowano zmian zwigzanych z epizodami bezdechu
sennego dla czgstotliwosci powyzej 30 Hz [29], [53], [71], [88], [327]. Ponadto
zrealizowano roéwniez badania, w ktorych po wykonaniu selekcji cech umozliwiajace;j
usuniecie cech nierdznicujacych w obrebie prac, uzyskano wektory cech, w ktorych okoto

20% cech jest z zakresu wysokich czgstotliwosci miedzy 32-64 Hz [249], [251].

Standaryzacja w obrgbie calych zarejestrowanych sygnatow EEG umozliwia
ujednolicenie energii sygnatéw pochodzacych z r6znych badan oraz od réznych pacjentow

[249], [250], [251]. W zwigzku z tym wykonano standaryzacj¢ sygnatow.
5.2.1 Usuwanie artefaktow

5.21.1  Usuwanie wysycen i nadmiernych amplitud

Usuwanie wysycen z catonocnych zapisow sygnatu EEG zostalo wykonane poprzez
automatyczng detekcje wysycen i efektow wysycen oraz warto$ci odstajacych, poprzez
usuniecie catych 1-sekundowych fragmentow, w obrgbie ktorych zostaly wykryte.
Wysycenia zaobserwowano jako maksymalng lub minimalng amplitude sygnatu, ktora nie
zmienia si¢ w CZasie lub jej zmiany sa minimalne. Dodatkowo, w poblizu wysycen
wystepuja rowniez znaczne znieksztalcenia sygnatu o charakterze eksponencjalnym.
Zaobserwowane zakltocenia zostaly przedstawione na Rysunku 5.1. Wszystkie ponizsze
rysunki, jesli nie sa opisane inaczej, pochodza z lokacji C3-A2 i zarejestrowane byly

podczas badania pacjenta ucdb002.
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Rysunku 5.1. Catonocny sygnat EEG oraz jego fragment z lokacji C3-A2 od pacjenta

ucdb002 z zaobserwowanymi zakldceniami.

Zastosowany algorytm umozliwia analiz¢ catego sygnatu probka po probcee i ztozony
jest z dwoch etapow. Celem pierwszego etapu algorytmu jest wykrycie fragmentéw
sygnatu z wysyceniami lub znieksztalceniami bedacymi efektami wysycen oraz
fragmentow o odstajacych wartosciach amplitud. Aby ciag probek zostal uznany za
zaklocenie zwigzane z wystegpowaniem wysycen, konieczne jest spelnienie trzech
warunkow:

e bezwzgledna srednia rdznica pomigdzy probkami nie moze by¢ wigksza niz
r=0,012;
e wykryty ciag probek musi mie¢ minimalng dtugos¢ probek n=10;

e odchylenie standardowe z ciggu wykrytych probek nie moze przekraczaé
warto$ci o =0,015.

Wymienione warto$ci progowe zostaly ustalone poprzez analiz¢ fragmentow sygnatu
z wysyceniami, ktore zostaty zidentyfikowane w wyniku analizy wzrokowej, a nastepnie
obliczenie warto§ci progowych maksymalnych lub minimalnych zwigzanych

Z wymienionymi wczes$niej warunkami.
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Nastepnie, na podstawie wiedzy o wartosciach maksymalnych i minimalnych wysycen,
wykonano detekcje fragmentow sygnatu o nadmiernej amplitudzie. W tym celu obliczono
$rednie warto$ci dla maksymalnych ujemnych oraz dodatnich wysycen, ktorych wartos¢
jest mniejsza niz 80% warto$ci ujemnej i wigksza niz 80% wartosci dodatniej. Dalej, na
podstawie obliczonych $rednich wartos$ci ustalono prog, ktorego przekroczenie wskazuje

na detekcje warto$ci odstajacej. Progi dodatni i ujemny zostaly ustalone jako:

prog, =m, —(0,05-m,) [5.4]
prog_=m_—(0,05-m_) [5.5]
gdzie m+ to $rednia z warto$ci dodatnich, a m. to $rednia z warto$ci ujemnych.

Na rysunku ponizej przedstawiono caly sygnat (Rysunek 5.2) po detekcji wysycen
I efektow wysycen oraz detekcji probek o odstajacych warto$ciach amplitudy. Natomiast
na Rysunku 5.3 przedstawiono jego fragment przed i po usunigciu fragmentow sygnatu

zawierajacych artefakty.

amplituda [j.u.]

*  wysycenia
amplitudy

czas [h]

Rysunek 5.2. Catonocny sygnat EEG z lokacji C3-A2 z zaznaczonymi wysyceniami

i efektami wysycen, oraz wartosciami odstajgcymi.
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Fragment sygnau EEG z wysyceniami i nadmiernymi amplitudami
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Rysunek 5.3. Fragment sygnalu EEG z lokacji C3-A2 z zaznaczonymi wysyceniami,

efektami wysycen oraz warto§ciami odstajagcymi.

Poniewaz zdarzenia oddechowe wystgpujace w sygnale EEG byty opisywane przez
eksperta z doktadnoscig do 1 sekundy [317], w drugim etapie wykonywane jest usuwanie
calych 1-sekundowych fragmentow, w ktorych wykryte zostaly opisane wcze$niej
zaklocenia. Podczas sklejania sygnatu zapamigtane zostaly numery 1-sekundowych
fragmentow oraz ich przyporzadkowanie do klasy zdarzen oddechowych. W ten sposéb
zostaly utworzone sygnaly bez wysycen oraz probek o nadmiernej amplitudzie, o takiej
samej czestotliwos$ci probkowania jak w sygnale oryginalnym. Na Rysunku 5.4 zostat

przedstawiony przykladowy caty sygnal przed i po usunigciu zakiocen.
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4 Sygnat EEG po usunieciu artefaktow
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Rysunek 5.4. Catonocny sygnal EEG przed oraz usunigciu artefaktow.

Po usunigciu 1-sekundowych fragmentéw z zaktoceniami: wysycen, efektow
wysycen, nadmiernych amplitud oraz sklejeniu sygnatu, wykonane zostalo jego
wygladzanie z wykorzystaniem przeprobkowania i filtracji dolnoprzepustowej. Powyzsze
operacje (ang. Resampling) zostaly wykonane w celu usunigcia skokow powstatych
W miejscach sklejania, wnoszacych falszywa informacje¢ czgstotliwosciowa, 1 polegaja na
jego interpolacji z wigksza czestotliwoscia (czyli nadprobkowaniu), zastosowaniu filtra
antyaliasingowego, a nastgpnie powrocie do oryginalnej czestotliwosci probkowania.
W tym celu zastosowano wbudowang funkcje resample programu Matlab, ktora przy
wlasciwym ustawieniu jej parametrow umozliwia zaréwno zwigkszenie jak i zmniejszenie
czestotliwosci  prébkowania oraz  dolnoprzepustowa filtracj¢  antyaliasingowa.
Nadprobkowanie sygnatdow zostalo wykonane poprzez 10-krotne zwigkszenie
czestotliwosci do 1280 Hz, a nastgpnie powrdt do oryginalnej czgstotliwosci probkowania
128 Hz z jednoczesng filtracja antyaliasingowa (64 Hz) i decymacja (10-krotne
zmniejszenie liczby probek). Na Rysunku 5.5 zostat przedstawiony catonocny sygnat EEG
przed oraz po przeprobkowaniu, a na Rysunku 5.6 fragment z miejsca sklejenia, na ktorym

mozna zaobserwowac wygladzenie miejsca taczenia.
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Rysunek 5.5. Catonocny sygnatl EEG po usunigciu wysycen bez i po przeprobkowaniu.
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Rysunek 5.6. Miejsce sklejenia z widocznym powstatym skokiem oraz to samo miejsce po

przeprobkowaniu.
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5.2.1.2 Usuwanie zaklocen od sieci energetycznej

W pracach dotyczacych detekcji bezdechu sennego na podstawie sygnalu EEG
usuwanie zaktocen pochodzacych od sieci energetycznej wykonywane jest poprzez
filtracj¢ pasmowoprzepustowa [36] lub posrednio filtracja dolnoprzepustowa, poprzez
ograniczenie analizowanego pasma czestotliwosci do wartosci gérnej z przedziatu od
35 Hzdo 45 Hz [145],[12], [31], [35], [102], [144], [201], [275], [343]. Takie ograniczenie
pasma skutkuje pominigciem informacji zawartych w zakresie wyzszych czestotliwosci fal
gamma. Jednakze wedlug Bhattacharjee i in., ograniczenie czgstotliwosci analizowanych
epok do 40 Hz umozliwia uzyskanie doktadnosci klasyfikacji bezdechu sennego
porownywalng do uzyskanej poprzez ekstrakcje cech wraz z czgstotliwosciami z zakresu
40-64 Hz [35]. Jednoczesnie w efekcie badan wiasnych, po wykonaniu selekcji cech
uzyskano wektory, w ktorych okoto 20% cech réznicujacych bezdech senny jest z zakresu

wysokich czestotliwosci miedzy 32-64 Hz [249], [251].

Ostatecznie w niniejszej pracy zdecydowano si¢ na porOwnanie dwoch metod usuwania

zaklocen od sieci energetyczne;j:

1) filtracji dolnoprzepustowej, ktorej czestotliwos¢ graniczng ustalono na poziomie
45 Hz,

2) filtracji wycinajacej (ang. notch) z sygnatu zaktocen 50 Hz pochodzacych od sieci
energetycznej 1 usuni¢ciu w dziedzinie czestotliwosci skladowej 60 Hz
0 nieznanym zrodle, ktore mozna obserwowaé w calym przebiegu niektorych

sygnatow EEG.
A. Filtracja dolnoprzepustowa

Filtracj¢ wykonano poprzez zaprojektowanie filtru dolnoprzepustowego Czebyszewa
typu Il rzedu 17 o gornej czgstotliwosci granicznej 45 Hz. Wybrany typ filtra zapewnia
ptaska charakterystyke w pasmie przepustowym (brak znieksztalcen amplitudowych)
I waskie pasmo przejsciowe, ktorego kosztem jest wystepowanie tetnien w pasmie
thumionym [299]. Wybrano ten rodzaj filtra cyfrowego, poniewaz byt on wykorzystywany
w kilku pracach dotyczacych analizy sygnalu EEG [80], [233]. Odpowiedz
czestotliwosciowa oraz fazowa zaprojektowanego filtra zostala przedstawiona na Rysunku

5.7.
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Rysunek 5.7. Odpowiedz czg¢stotliwosciowa i fazowa filtra dolnoprzepustowy Czebyszewa
typu II.

Nastgpnie wykonano filtracje  zerofazowa sygnalu z wykorzystaniem
zaprojektowanego filtra w programie Matlab (funkcja filtfilt) po to, aby unikng¢ zmian fazy
sktadowych 1 tym samym zmiany ksztaltu sygnatu EEG w czasie. Przykladowa widmowa
gesto$¢ mocy przed oraz po wykonaniu filtracji jest zaprezentowana na Rysunku 5.8, na
ktorym mozna zaobserwowac ttumienie cze¢stotliwosci powyzej 45 Hz. Sygnat przed oraz

po wykonanej filtracji zostat przedstawiony na Rysunku 5.9.
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Rysunek 5.8. Widmowa gestos¢ mocy sygnatu EEG przed oraz po

filtracji dolnoprzepustowej
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Rysunek 5.9. Sygnat EEG przed i po filtracji dolnoprzepustowe;.

102



B. Filtracja wycinajaca

Druga zastosowang metodg usuwania zaktocen od sieci energetycznej byta filtracja
wycinajaca o czgstotliwosci $rodkowej 50 Hz (dane zarejestrowano w Irlandii,
a czestotliwosé sieci energetycznej w EU wynosi 50 Hz). Ponadto, podczas analizy
widmowej sygnatdéw EEG (Rysunek 5.12) zaobserwowano nagly wzrost widmowe;j
gestosci mocy w okolicach 60 Hz nieznanego pochodzenia. Poniewaz warto$¢ mocy dla tej
czestotliwosci zdecydowanie odbiega od mocy w bliskiej jej okolicy oraz wystepuje prawie
we wszystkich zgromadzonych sygnatach EEG w catym zapisie, mozna zaklasyfikowac ja
jako zakldcenie, ktore nalezy usungé z sygnatu. W celu usunig¢cia zakidcenia opisanego

powyzej, zastosowano filtracje sygnalu w dziedzinie czgstotliwosci.
a) Filtracja wycinajaca 50 Hz

Wptyw zakldcen od sieci energetycznej mozna zaobserwowaé na Rysunku 5.12 jako
wzrost amplitudy mocy sygnatu w dziedzinie czestotliwosci w okolicach wartosci 50 Hz.
Na Rysunku 5.10 zostata przedstawiona charakterystyka zaprojektowanego W programie
Matlab filtra wycinajacego 2 rzgdu, ktory umozliwia tlumienie wybranej czgstotliwosci
0 szerokosci tlhumienia 1 Hz. Nastepnie wykonana zostata filtracja zerofazowa
Z wykorzystaniem wspotczynnikéw zaprojektowanego filtra. Efekt filtracji w dziedzinie

czestotliwosci zostat przedstawiony na Rysunku 5.12.

0 T T T T V- T

-100 F 4

Wzmocnienie [dB]

1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60
Czestotliwos¢ [Hz]

T T T T T

1 1 L 1 L

0 10 20 30 40 50 60
Czestotliwos¢ [Hz]

Faza [°]

a
o o

T
T

Rysunek 5.10. Charakterystyka filtra wycinajgcego 50 Hz typu ,,notch”.
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b) Filtracja zaktocenia o nieznanym pochodzeniu

Na podstawie analizy widmowej sygnalu zostata okreslona doktadna czestotliwose
bedaca zaktoceniem o nieznanych zrédle o wartosci 59,887 Hz. Fragment spektrogramu,
bedacy wynikiem STFT, zostal przedstawiony na Rysunku 5.11. W celu jej usunigcia
zostata wykonana filtracja sygnatu na probkach w dziedzinie czg¢stotliwos$ci, ktorej celem
byla korekcja wartosci probek o wartosciach amplitudy zdecydowanie odbiegajacych od
pozostatych w wybranym zakresie cze¢stotliwosci. Po wykonanej transformacie Fouriera
zaproponowany algorytm przeszukiwat probki w okolicy 59,887 + 0,002 Hz w celu
detekcji wartosci wigkszych niz warto§¢ $rednia +£3-c. Jesli takie probki zostaty
zidentyfikowane, zostaly zastgpione wartoscig $rednig probek sasiednich. Po usunigciu
wplywu zaktocen o nieznanym zrédle, wykonano przejécie z dziedziny czgstotliwosci do
dziedziny czasowej z wykorzystaniem odwrotnej transformacji Fouriera. Na Rysunku 5.12
przedstawiono widmowa gesto$¢ mocy sygnatu przed oraz po usunig¢ciu zaktocen 50
i w poblizu 60 Hz dla pacjenta ucdb002 (wyraznie widoczne zaktdcenie w poblizu 60 Hz

przed filtracjg) oraz ucdb021 (wyraznie widoczne zaktocenie 50 Hz przed filtracja).

STFT sygnatu EEG z lokacji C3A2 dla pacjenta 002
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Rysunek 5.11. Fragment spektrogramu z widocznym zaktdceniem w poblizu czgstotliwosci
59,88 Hz.
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Rysunek 5.12. Widmowa gestos¢ sygnatu pacjenta ucdb002 oraz ucdb021 przed oraz po

usuni¢ciu zaktocen od sieci energetycznej oraz o0 nieznanym pochodzeniu.

Przebieg sygnalu EEG w dziedzinie czasu przed oraz po filtracji obiema metodami

przedstawiony zostat na Rysunku 5.13.
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Rysunek 5.13. Sygnat EEG przed oraz po filtracji typu wycinajgcej z sygnatu zaklocenia
50 Hz pochodzace od sieci energetycznej i usunigciu w dziedzinie czestotliwosci sktadowe;

60 Hz 0 nieznanym zrodle.
5.2.2 Standaryzacja sygnalu

W kilku badaniach dotyczacych klasyfikacji bezdechu sennego na podstawie sygnatu
EEG wykonywana byta normalizacja sygnatu, bedaca ujednoliceniem amplitudy
w zakresie [-1,1] [249], [250], [251]. Ponadto w innych pracach, aby ujednolicié
amplitudy, zastosowano przeksztatcenie ilorazowe, w ktérym sygnal po usunieciu wartosci
sredniej zostal podzielony przez warto§¢ maksymalng sygnalu [121], [275].
W Bhattacharjee i in. oprocz normalizacji amplitudy wykonano réwniez normalizacje
energii, jednak nie zostato jednoznacznie okreslone, jaka metode¢ zastosowano do tego celu
[35].

Zgromadzone w bazie danych sygnaly EEG pochodza z badan wykonanych
W réznym czasie oraz u roznych osob, w zwigzku z tym mozliwe jest zaobserwowanie
roznic w zakresie amplitudy sygnatu oraz jego poziomu odniesienia. Na Rysunku 5.16
zaprezentowano kilka sygnatow pochodzacych z tej samej lokacji elektrod, ale od roznych
pacjentow, na ktorych mozna zaobserwowac roznice w zakresie amplitud sygnatow oraz

r6zny poziom odniesienia.
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Roéznice w zakresach amplitud wystepujace w analizowanych sygnatach majg wptyw
na wartosci mocy sygnatu. Poniewaz standaryzacja w obrgbie catych zarejestrowanych
sygnatbw EEG umozliwia ujednolicenie W zakresie $redniej mocy sygnalow,
pochodzacych z r6znych badan oraz od r6znych pacjentdw, zdecydowano si¢ na ten sposob
przetwarzania wstgpnego. Podstawowymi parametrami opisujacymi sygnaty jest ich czas
trwania oraz moc $rednia. Srednia dyskretna moc sprobkowanego sygnatu definiuje sie
zgodnie ze wzorem:
==X [5.6]

b I

n
i-1
W zwigzku z tym wykonano standaryzacje wszystkich zapisow catonocnych
zgromadzonych w bazie danych, na ktérych uprzednio zostalo wykonane usuwanie
wysycen I nadmiernych amplitud oraz zaktocen od sieci energetycznej i o nieznanym
pochodzeniu, zgodnie z algorytmami opisanymi w punkcie 5.2.1. W pierwszej kolejnosci
usunigto linie trendu poprzez wykorzystanie funkcji detrend programu Matlab, ktora
wykonuje odejmowanie prostej aproksymujacej dane (estymowanej z wykorzystaniem
metody najmniejszych kwadratow), co daje ujednolicenie poziomu odniesienia réznych
sygnaléw oraz wyzerowanie warto$ci Sredniej 4=0. Nastepnie wykonano standaryzacj¢

poprzez podzielenie wszystkich warto$ci sygnatu przez obliczone odchylenie standardowe

o z calonocnego zapisu:

O—;\/ii(xi — 1) gdzie u=0 [5.7]

n-143

(x=#)

o

Xst =

[5.8]

Sygnat EEG po usunigciu warto$ci odstajacych 1 wysycen oraz przed i po usunigciu
linii trendu oraz standaryzacji zostal przedstawiony na Rysunku 5.14. Natomiast sygnal po
usunigciu warto$ci odstajgcych i wysycen, filtracji (dolnoprzepustowej lub wycinajace;j
50 Hz) oraz przed i po usunieciu linii trendu i standaryzacji zostat zaprezentowany na

Rysunku 5.15.
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Sygnat EEG bez wysycen przed i po usunieciu linii trendu

I

[

| H I

]

amplituda [j.u.]
=

2 linig trendu

— bez linii trendu
_4 1 1 1 1 1
1] 1 2 3 4 5 5]

czas [h]
Sygnal EEG bez wysycen przed i po standaryzaciji

10?

amplituda [j.u.]
=

5 ! n .
—— przed standaryzacjg

-10 . . | . po standaryzacji |

0 1 2 3 4 5 6

czas [h]

Rysunek 5.14. Sygnat EEG bez wysycen i przed oraz po usunigciu linii trendu

I standaryzacji.

Sygnal po filtracji dolnoprzepustow] przed i po standaryzacji
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—
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Rysunek 5.15. Sygnat EEG po filtracji dolnoprzepustowej oraz po filtracji wycinajacej

przed oraz po usunigciu linii trendu i standaryzacji.

108



Natomiast trzy wybrane sygnaly EEG przed oraz po standaryzacji, powodujgcej

ujednolicenie ich $redniej mocy, zaprezentowane sg na rysunku 5.16.

Sygnaly EEG po filtracji dolnoprzepustowej przed standaryzacjg
4 : : : : : : :

[R]

amplituda [].u.]
o

ra

IS

0.5 1 1.5 2 25 3 35 4
czas [h]
Sygnaty EEG po filtracji dolnoprzepustowe| po standaryzacji

=

-
=
1]
=
=
]
E |
@ -10 ucddb027
1] 1 2 3 4 5 [+
czas [h]

Rysunek 5.16. Fragment sygnatéw EEG z lokacji C3-A2 pochodzace od pacjentow: 2, 10,

i 27 po filtracji dolnoprzepustowej przed oraz po standaryzacji.
5.2.3 Podzial na epoki i klasy

5.2.3.1 Podzial na epoki

Podziat catonocnego sygnatu EEG na epoki, bedace 30-sekundowymi fragmentami
sygnalu, zostal wykonany po opisanym wcze$niej przetwarzaniu wstgpnym, Poniewaz
W realizowanym zadaniu istotna jest identyfikacja fragmentéw sygnalu ze zdarzeniami
oddechowymi (bezdech, sptycenie oddychania), podzial na epoki zostal przeprowadzony
W oparciu o opis zdarzen oddechowych sygnalu wykonany przez specjaliste, ktory jest
dostepny dla kazdego sygnatu z bazy danych. Zdarzenia oddechowe zostaty podzielone na
7 klas: bezdech oraz sptycenia oddychania: obturacyjne, centralne i mieszane, oraz
normalne oddychanie. Podziat sygnalu na epoki zostal wykonany poprzez zastosowanie

nastepujacych etapow:
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1) Identyfikacja zdarzenia oddechowego

W zwiagzku z tym, ze zdarzenia oddechowe wystgpujace w sygnale majg rézny czas

trwania (Tabela 5.1), przyjeto, ze zdarzenie oddechowe to fragment trwajacy co

najmniej 10 sekund i opisany ta sama klasa, poniewaz wigkszo$¢ zdarzen

oddechowych ma dluzszy czas trwania (Rysunek 5.17).

Tabela 5.1. Czas trwania zdarzen przed oraz po usuwaniu wysycen.

Statystyka czasu trwania zdarzen oddechowych [sekundy]

sygnaty minimum maximum mediana $rednia
oryginalne 7 66 18 19,24
bez wysycen 2 41 18 18,07
350 T T
-Dryginalny
[ bez wysycen
300 7
250
=
[iK]
N 200
j1¥]
=
]
B
& 150
1001
50
D 1 1
0 10 20 30 40 50 60

czas [s]

Rysunek 5.17. Histogram przedstawiajacy przedziaty czasu trwania zdarzen oddechowych

w sygnalach oryginalnych oraz po usunigciu wysycen.

2) Podziat zdarzenia na epoki

30-sekundowe epoki

zostaly opisane na fragmentach

sygnatu bedacych

zdarzeniami w taki sposob, ze jezeli czas zdarzenia byt krotszy niz 30 sekund,

zdarzenie oddechowe umieszczono w $rodku 30 sekundowego przedziatu, a jego
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reszta zostala uzupelniona przez sgsiadujace fragmenty sygnatu pochodzace
Z normalnego oddychania. Jesli zdarzenie oddechowe byto dtuzsze niz 30 sekund,
wybierano z niego fragment 30 sekundowy (pierwsze 30 sekund zdarzenia), ktory
byt zapisywany jako jedna epoka.

3) Podzial fragmentow sygnalu z normalnym oddychaniem w okolicy zdarzenia
oddechowego na epoki
Fragmenty normalnego oddychania pomigdzy zdarzeniami oddechowymi byty

dzielone rownomiernie na 30-sekundowe epoki.

W kazdym przypadku oprocz klasy, do ktorej nalezy wyekstrahowana epoka sygnatu,
zapamigtano rowniez numer sygnatu oraz numeracj¢ sekund z sygnatlu oryginalnego, tak

aby mozliwe bylo pézniejsze zidentyfikowanie epoki w catym sygnale EEG.
5.2.3.2 Podzial na klasy

Po podziale na epoki, zostaly one uporzadkowane pierwotnie w 7. Klasach,
odpowiadajacych normalnemu oddychaniu i dwom zdarzeniom oddechowym: bezdechom
I sptyceniom oddychania trzech réznych typoéw: obturacyjny, centralny, mieszany.
Najczesciej automatyczna detekcja bezdechu odbywa si¢ w oparciu o dwie klasy: normalne
oddychanie i bezdech obturacyjny [9], [11], [31], [35], [36], [121], [144], [145], [190],
[275], [287], [288], czasem rozrozniane sg rowniez zdarzenia typu centralnego, co
powoduje podziat na 3 klasy [249], [250], [251]. Dlatego uznano, ze klasyfikacja bedzie
odbywata si¢ rowniez W obszarze typu zdarzenia, tak aby sprawdzi¢, czy mozliwe jest
rozrdznienie zdarzen obturacyjnych od centralnych oraz normalnego oddychania jedynie
na podstawie sygnatu EEG — co jest bezposrednio zwigzane z celem pracy. W zwiazku
Z tym epoki ostatecznie zostaly podzielone na trzy zbalansowane klasy tak, ze ze wstepnie
przygotowanej bazy wybrano losowo po 1373 epoki, ktorych liczba odpowiada najmniej
liczebnej klasie CSA, i w ten sposob otrzymano klasy: 1-normalne oddychanie (NORM),
2 — bezdech/sptycenie obturacyjne (OSA), 3 — bezdech/sptycenie centralne (CSA). Ilos¢
wszystkich epok w trzech réwnolicznych klasach wynosi 41109.

5.2.4 Wplyw przetwarzania wstepnego na trafnos¢ klasyfikacji bezdechu
sennego
Wplyw wykonanych metod przetwarzania wstgpnego na klasyfikacje bezdechu

sennego tylko na podstawie sygnatu EEG przetestowano poprzez wykonanie klasyfikacji
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z wykorzystaniem tych samych, wybranych metod ekstrakcji i selekcji cech oraz
klasyfikatora, ktore umozliwity uzyskanie satysfakcjonujagcych wynikoéw klasyfikacji
bezdechu sennego typu centralnego i obturacyjnego na podstawie sygnatu EEG i byty
zaproponowane oraz opisane we wczesniejszych badaniach [249], [250], [251]. Sekwencja

przetwarzania sygnatow EEG zostata przedstawiona na Rysunku 5.18.

Sygnal EEG z lokacji C3-A2

v

Wybrane metody przetwarzania wstepnego

v

Ekstrakcja cech

Dekompozycja epok EEG z wykorzystaniem DWT

Wykonanie HT da wspotczynnikow DWT

v

Selekcja cech

Usuniecie epok z odstajacymi wartosciami i

standaryzacja cech

\

Klasyfikacja

Wybor optymalnej k-NN (K i odlegto$¢)
Walidacja krzyzowa (leave-300-out)

v

Ocena skutecznosci

Obliczenie trafnos$ci klasyfikacji

Rysunek 5.18. Schemat przedstawiajacy tor przetwarzania sygnalu EEG w celu badania

trafnos$ci klasyfikacji bezdechu sennego.

Klasyfikacja bezdechu sennego w oparciu o przedstawiong sekwencje¢ przetwarzania

zostala wstepnie wykonana dla sygnatéw EEG bez przetwarzania wstgpnego i dla tego
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przypadku zostal okre$lony optymalny model klasyfikatora k-NN o parametrze k=16
i odleglosci miejskiej. Nastepnie poszczegélne etapy zostaly wykonane roéwniez dla
sygnatlow po usunigciu wysycen i nadmiernych amplitud, po filtracji dolnoprzepustowej,

po filtracji wycinajacej i wezesniej wymienionych sygnatow po standaryzacji.

Poréwnanie uzyskanych wynikéw klasyfikacji wykonano poprzez zastosowanie
dwustronnego i jednostronnego testu t-Studenta dla prob zaleznych, co po pierwsze
umozliwilo okreslenie, czy réznica pomigdzy uzyskanymi wynikami jest istotna
statystycznie, a po drugie, czy ktores podescie jest lepsze. Poczatkowo dla kazdego
analizowanego przypadku wykonano test dwustronny, i jesli jego wynik wskazywat na
réznic¢ pomigdzy $rednimi z populacji, wykonano test jednostronny, dzigki czemu
mozliwe jest okre$lenie, ktora ze $rednich jest wigksza. Wyniki klasyfikacji oraz
wykonanych testow statystycznych (wraz z warto$cig prawdopodobienstwa testowego
pt oraz interpretacja testow) przedstawiono w Tabeli 5.2. Testy statystyczne wykonano dla

nastgpujacych wynikow klasyfikacji:
a) Sygnal po usunigciu wysycen

Na podstawie wykonanych testow mozna stwierdzi¢, ze pomiedzy $Srednimi istnieje
statystyczna roznica i Srednia trafnos$¢ klasyfikacji dla sygnatu po usunigciu zaktocen
jest mniejsza niz Srednia trafno$¢ klasyfikacji dla sygnalu oryginalnego bez

przetwarzania wstepnego.
b) Sygnat bez wysycen i po filtracji dolnoprzepustowe;j

Na podstawie wykonanych testOw mozna stwierdzi¢, ze pomigdzy $rednimi istnieje
statystyczna roznica i Srednia trafnos¢ klasyfikacji dla sygnatow po usuwaniu zaktdcen

jest wieksza dla sygnatow po filtracji dolnoprzepustowej niz przed.
) Sygnal bez wysycen i po filtracji wycinajacej

Na podstawie wykonanych testOw mozna stwierdzi¢ brak istotnych statystycznie roznic
pomigdzy Srednig trafnoscig klasyfikacji dla sygnaldw po usunigciu wysycen, bez oraz

po usuwaniu zakldcen harmonicznych z wykorzystaniem filtracji wycinajace;.
d) Sygnat bez wysycen po standaryzacji i filtracji dolnoprzepustowej

Wykonane testy umozliwiajg stwierdzenie, ze istniejg statystyczne réznice pomig¢dzy

$rednig po standaryzacji i filtracji dolnoprzepustowej zaréwno w pordwnaniu do
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sygnatow jedynie po filtracji jak 1 sygnatlu oryginalnego bez przetwarzania wstgpnego.
Wynik testu jednostronnego wskazuje, ze warto$¢ srednia klasyfikacji dla sygnatu bez
wysycen 1 po standaryzacji i filtracji dolnoprzepustowej ograniczajacej pasmo
przetwarzanych czestotliwosci, jest wigksza od $rednich z sygnatow bez przetwarzania

oraz po filtracji.
e) Sygnal bez wysycen po standaryzacji i filtracji wycinajgcej

Testy statystyczne umozliwiajg stwierdzenie, ze istnieje statystyczna rdznica pomig¢dzy
srednimi i $rednia dla sygnatow po standaryzacji i filtracji wycinajacej jest wigksza niz
dla sygnaléw jedynie po filtracji usuwajacej zakldcenia harmoniczna. Natomiast nie ma
statystycznej réznicy pomiedzy analizowanym przypadkiem a $rednig dla sygnalow

bez przetwarzania wstgpnego.

f) Sygnat bez wysycen i po standaryzacji

Na podstawie wykonanych testow statystycznych mozna stwierdzi¢, ze istnieje
statystyczna réznica pomig¢dzy Srednimi z sygnatldow bez wysycen przed i po
standaryzacji. Srednia dla sygnalow po standaryzacji jest wigksza niz przed. Natomiast

nie ma istotnie statystycznie réznicy pomigdzy sygnatem bez przetwarzania wstepnego

1 po wykonanym usuwaniu artefaktow.
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Tabela 5.2. Podsumowanie wplywu zastosowania wybranych metod przetwarzania

klasyfikacji bez przetwarzania wstepnego — tylko z podziatem na epoki i klasy — wyniosta

wstepnego na trafno$¢ klasyfikacji i odchylenie standardowe bezdechu sennego (trafnosé¢
52,36%).




Test dwustronny: Test jednostronny:

a. istotna statystycznie réznica (p; =1,06x105) srednia oryginalnego jest wigksza niz bez
wysycen (Pt =5,29x107)
b. istotna statystycznie réznica (Pt =4,9%x10 ) srednia po filtracji dolnoprzepustowej jest

wigksza niz przed (p; =0,0025)
c. brak istotnej statystycznie roznicy (p=0,49) —

d. istotna statystycznie rdznica (py =2,31x10 1) $rednia po standaryzacji jest wigksza niz przed
(pe=1,16x10"1)

e. istotna statystycznie roznica (p; =8,14x10 ) $rednia po standaryzacji i filtracji jest wigksza

niz oryginalnego(p: =4,07x10 )

f. istotna statystycznie réznica (p; =2,22x10 4 $rednia po standaryzacji jest wigksza niz przed

(pt=1,11x10"%)

g. brak istotnej statystycznie réznicy (p; =0,65) —

h. istotna statystycznie réznica (pt=1,51x10"7) srednia po standaryzacji jest wigksza niz przed
(Pt =7,56x108)

i. brak istotnej statystycznie réznicy (pr =0,33) —

Pomimo, ze wystepowanie wysycen w sygnale mozna zauwazy¢ poprzez analize
wzrokowg, bezposrednio po ich usunieciu nie zaobserwowano poprawy trafhos$ci
klasyfikacji bezdechu sennego. Mimo to, usuwanie wysycen wydaje si¢ uzasadnione,
poniewaz sa to zakldcenia, ktore ewidentnie nie reprezentuja elektrycznej aktywnosci
mozgu i w zwigzku z tym mogg mie¢ wptyw na interpretacje cech sygnatu EEG. Ponadto
zaobserwowano, ze 98,16% wykrytych wysycen pochodzi z probek sygnalow
zaklasyfikowanych do klasy NORM (normalnego oddychania), a 1,84% do klasy OSA
(obturacyjny bezdech i sptycenia oddychania). Nie zaobserwowano wysycen w klasie
CSA. Co wiecej zaobserwowano pozytywny wpltyw filtracji dolnoprzepustowe;,
ograniczajagcej pasmo czestotliwosci do 45 Hz na $rednig trafnos¢ klasyfikacji.
Standaryzacja sygnalow natomiast umozliwia ujednolicenie $redniej mocy wszystkich
wykorzystanych calonocnych zakresow i nie wptywa negatywnie na trafnos¢ klasyfikacji
bezdechu sennego, a poprawia jego Srednig warto$¢. W zwigzku z tym w dalszej czesci
pracy usuwanie wysycen oraz nadmiernych amplitud, filtracja dolnoprzepustowa

i standaryzacja sygnalu zostana zastosowane jako etapy przetwarzania wstgpnego

wszystkich sygnatéw EEG.
5.3 Podsumowanie

Podstawowym celem przetwarzania wstepnego sygnatow jest usunigcie zaktocen
znajdujacych si¢ w sygnalach tak, aby zminimalizowa¢ ich wplyw na wynik
wykonywanych operacji, oraz przygotowanie sygnalow do dalszej analizy. Istnieje wiele
metod przetwarzania wstgpnego, mozliwych do zastosowania w analizie sygnatu EEG.
W tej pracy, po inspekcji zgromadzonych sygnatow, zdecydowano si¢ na przeanalizowanie

nastepujacych metod przetwarzania wstepnego sygnatu EEG:
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e usuni¢cie wysycen z sygnatu EEG,

e standaryzacja sygnatu,

e usuni¢cie zaktocen harmonicznych poprzez filtracj¢ dolnoprzepustowa oraz
filtracje wycinajaca ,

e podzial sygnatu na 30-sekundowe epoki,

e zaliczenie epok do trzech klas.

Po kazdym etapie, w ktérym zastosowano wybrang metod¢ przetwarzania wstepnego,
przeprowadzono badanie jaj wptywu na trafno$¢ klasyfikacji bezdechu sennego. W tym
celu zastosowano sekwencje przetwarzania sygnalu EEG zaprezentowang na
Rysunku 5.18. Efektem badan byto otrzymanie $rednich trafnosci klasyfikacji dla sygnatu
oryginalnego oraz po wykonaniu wybranych metod przetwarzania wstgpnego, ktére
zaprezentowano w Tabeli 5.1. Aby okresli¢ wptyw poszczegdlnych metod na klasyfikacje,
poroéwnano uzyskane wartosci sredniej traftnoSci klasyfikacji poprzez zastosowanie testow
statystycznych. Optymalny model klasyfikatora k-NN dla sygnatéw EEG z lokacji C3-A2
bez przetwarzania wstgpnego okreslony zostat dla metryki miejskiej oraz iloSci
najblizszych sgsiadow k=16, dla ktorego srednia trafnos¢ klasyfikacji wynosi 52,36%.
Natomiast dla sygnalow EEG po wykonanym przetwarzaniu wstgpnym $rednia trafno$¢
dla wybranych parametrow klasyfikatora k-NN, optymalnych dla sygnatu oryginalnego,
wyniosta 50,23 % dla sygnalow po usunigciu wysycen, 52,24% po dodatkowo wykonanej
standaryzacji sygnatow oraz dla sygnaldéw po filtracji, ktérej celem byto usunigcie zaktocen
harmonicznych: 51,39% po filtracji dolnoprzepustowej i 50,52% po filtracji wycinajacej

oraz 54,43% i 52,37% kolejno dla dwoch metod filtracji po wykonanej standaryzacji.

Wyniki testow statystycznych wykazaty, ze srednia trafnos¢ klasyfikacji dla sygnatu
oryginalnego jest wyzsza od trafnosci klasyfikacji po usuwaniu wysycen oraz nadmiernych
amplitud. Najlepsza klasyfikacje 54,43% uzyskano dla sygnaléw po usuwaniu wysycen,
filtracji dolnoprzepustowej i standaryzacji. Dla tego przypadku wyniki jednostronnego
testu statystycznego umozliwiajg stwierdzenie, ze S$rednia trafno$¢ klasyfikacji dla
sygnatow po tym przetwarzaniu wstgpnym jest wyzsza niz dla sygnaléw oryginalnych bez
przetwarzania. W zwigzku z powyzszym zdecydowano si¢ na zastosowanie nastepujacych
metod przetwarzania wstgpnego: usuwania wysycen oraz nadmiernych amplitud, filtracji

dolnoprzepustowe;j i standaryzacji w dalszej analizie sygnatu EEG.
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Rozdzial 6
Ekstrakcja cech z epok sygnalu EEG

Analiza przebiegbw czasowych jest czgsto wykonywana z wykorzystaniem
ekstrakcji cech wybranego sygnatu. Ekstrakcja cech jest etapem analizy sygnatow, ktory
umozliwia uzyskanie zbioru liczb zawierajacych istotne informacje o sygnale lub jego
cechy charakterystyczne, dzigki czemu mozliwe jest latwiejsze interpretowanie sygnatu
[23]. Jednoczesnie celem ekstrakeji cech jest uzyskanie wektora o mniejszym wymiarze
niz analizowany sygnal, zawierajacego jednak wystarczajacg ilo$¢ informacji

reprezentujacych ten sygnat, co umozliwia jego latwiejsza ocene i interpretacje.
6.1 Metody ekstrakcji cech sygnalu EEG stosowane

w badaniach nad snem

Istnieje wiele technik stosowanych do analizy sygnatu EEG w celu wyodrebnienia jego
cech. W niniejszej pracy skoncentrowano si¢ jedynie na analizie metod stosowanych

w badaniach nad snem.

Zazwyczaj do opisu fragmentu sygnalu EEG wykorzystywanych jest wiele cech,
ktore sa komplementarne i cato$ciowo opisuja sygnat [216]. W zwiazku z tym, Ze sygnat
EEG mozna roztozy¢ na sktadowe zwiazane z falami mozgowymi, bardzo czgsto jego
analiz¢ rozpoczyna si¢ od dekompozycji na sygnaty skladowe, a nastepnie poszukuje
si¢ cech skalarnych opisujacych uzyskane komponenty. W ogdlnosci techniki ekstrakcji
cech mozna podzieli¢ ze wzgledu na dziedzing, w ktorej prezentowane s3 sktadowe
sygnatu: czasu, czasu-czestotliwos$ci, czasu-skali i1 czestotliwosci. Dlatego stosowane
metody ekstrakcji cech sygnatu EEG przedstawiono ponizej z uwzglgdnieniem dwdch
podstawowych etapéw: dekompozycji na sygnaty skladowe oraz obliczania skalarnych

cech uzyskanych komponentow.
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6.1.1 Metody dekompozycji na sygnaly skladowe

6.1.1.1  Dekompozycja w dziedzinie czasu
A. Filtracja pasmowoprzepustowa

Filtracja sygnalu EEG jest jedng z podstawowych 1 czesto stosowanych metod jego
analizy [2], [12], [31], [36], [124], [322]. Cechuje si¢ ona prostota i duza szybkoscia,
a w efekcie umozliwia zaobserwowanie pewnych wzorcow w sygnale EEG. Wprawdzie
wykonywana jest narzedziami analizujagcymi zawarto$¢ czestotliwosciowa sygnatu,
uzyskane sktadowe prezentowane sg jednak jako przebiegi czasowe. Jej zastosowanie
pozwala na ograniczenie wptywu zaklécen w celu ulatwienia jego interpretacji
(Rozdziat 5), ale filtracja umozliwia rowniez dekompozycj¢ sygnatu na jego sktadowe
0 wybranych zakresach czestotliwos$ci, tak aby mozliwe bylo wyodrgbnienie réznych
rodzajow aktywnosci sygnalu EEG, zazwyczaj zwigzanej z zakresami fal mozgowych
[109]. W tabeli ponizej przedstawiono pasma czgstotliwosci stosowane w literaturze przy
dekompozycji epok EEG wykonywanej z wykorzystaniem filtracji pasmowoprzepustowej.
W pracach tych wykorzystano jedynie zakresy charakterystyczne dla roéznych fal

moézgowych.

Tabela 6.1. Zakresy poziomow dekompozycji epok EEG z wykorzystaniem filtracji

stosowane w literaturze (wartosci w [Hz]).

Fale Almuhammadi | Bayatfar i in. Bhattacharje Vimalai in. Aboalayon
mozgowe | 1in. 2015 [12] 2019 [31] iin.2019[36] | 2019[322] |iin.2014[2]
Zakresy poziomow dekompozycji z wykorzystaniem filtracji [Hz]
delta 0-4 0,5-4 0,25-4 2-6 0-4
theta 4-8 4-8 4-8 3-10 4-8
alfa 8-12 8-12 8-12 13-23 8-12
sigma brak 12-16 12-16 brak brak
beta 12-30 16-25 16-40 29-41 12-30

25-35
gamma 30-125 brak 35-78 30-50
35-45
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W literaturze bardzo czesto wykorzystywane byty filtry pasmowoprzepustowe
0 nieskonczonej odpowiedzi impulsowej (ang. Infinite Impulse Response (lIR)) typu
Butterwortha [2], [12], [59], [124], [322], ale rowniez inne rodzaje filtrow, w tym
0 skonczonej odpowiedzi impulsowej (ang. Finite Impulse Response (FIR)) z oknem
Hamminga [31]. Filtracja liniowa umozliwia dekompozycje z wybrang szerokos$cig pasma
przepustowego zgodng z definicjg pasm fal mézgowych, ktora nie ulega modyfikacji ze
wzgledu na analizowany sygnat [35]. Zastosowanie filtracji umozliwia zaobserwowanie
zmian lokalnych, zwigzanych z aktywnoscia fal mézgowych w zdecydowanie lepszy
sposob, niz podczas obserwacji pelnego pasma sygnatu [36].

Rowniez potaczenie filtrow dolno- 1  goérnoprzepustowego umozliwia
zaprojektowanie filtru pasmowoprzepustowego, ktory thumi jednoczesnie czestotliwosci
nizsze od dolnej i wyzsze od gornej czestotliwosci granicznej. Ponadto mozliwe jest
rowniez wykonie dekompozycji sygnatu z wykorzystaniem jego filtracji w dziedzinie
czestotliwos$ci na wybrang ilos¢ sktadowych zgodnie z odpowiadajacym im zakresem
[9], [29], [39], [42], [91], [92], [105], [121], [124], [179]. Wykonanie

dekompozycji sygnatu na sktadowe z wykorzystaniem filtracji pasmowoprzepustowej

czestotliwosci

mozna tez wykona¢ jako filtracje¢ kaskadowa zgodnie z algorytmem Mallata, poprzez
zastosowanie filtrow dolno- i gornoprzepustowych, zktorych pierwszy umozliwia

uzyskanie aproksymacji, a drugi przebiegu szczegoétowego [149].
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Rysunek 6.1. Efekt dekompozycji sygnalu EEG z wykorzystaniem filtracji

pasmowoprzepustowej [Zrodto: [322]].
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B. Dekompozycja empiryczna

Dekompozycja empiryczna (ang. Empirical Mode Decomposition (EMD)) jest
metoda wykorzystywang do analizy sygnatow nieliniowych i niestacjonarnych, w tym do
analizy sygnalu EEG. Nie wymaga ona wstepnej wiedzy odno$nie sygnatu, w zwigzku
Z tym moze by¢ rowniez wykorzystywana do dekompozycji sygnatdéw o nieznanych
cechach. EMD jest algorytmem iteracyjnym, ktory rozktada sygnat na skonczong liczbe
nieparametrycznych funkcji wrodzonych (ang. Intrinsic Mode Functions (IMF)),
posiadajacych dwie whasnosci: liczba ekstremdw jest taka sama jak liczba przej$¢ przez
zero (£1), a ich obwiednie sg symetryczne w stosunku do linii zerowej. Z wykorzystaniem

EMD sygnat x(t) jest reprezentowany jako:
p

X(1) =2 u, (©)+, (1), [6.1]
i=1

gdzie p oznacza ilo§¢ IMF i zalezy od zlozonosci sygnatu, ui(t) to IMF, a rp(t) to rezydua.
Procedura iteracyjna jest automatycznie przerywana, kiedy u; lub rp majg mate wartosci lub
gdy rpjest funkcja monotoniczng. Efektem EMD jest dekompozycja sygnatu oryginalnego
na IMF, ktorych ilo$¢ zalezy od informacji zawartych w sygnale i dlatego moze by¢ r6zna
dla réznych sygnatow [117], [248], [287]. Na Rysunku 6.2 ponizej przedstawiono sze$¢
przyktadowych funkcji wrodzonych (od 3 do 8 z 18 IMF) uzyskanych po wykonaniu EMD
dla epoki sygnatu EEG reprezentujacej faze snu REM [248].
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Rysunek 6.2. Funkcje wrodzone (od 3 do 8 z 18 IMF) bedace wynikiem EMD dla epoki

sygnatu EEG reprezentujacej faze snu REM [Zrédto: [248]].
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C. Dekompozycja wariacyjna

Metoda dekompozycji wariacyjnej (ang. Variational Mode Decomposition (VMD))
pozwala na dekompozycje w dziedzinie czasu sygnatu niestacjonarnego, w tym réwniez
sygnatu EEG [35], [151], na dyskretng liczbe funkcji wrodzonych (IMF) o specyficznych
wlasciwosciach  czestotliwosciowych:  ograniczonym  pasmie  czgstotliwosci,
zlokalizowanym wokot adaptacyjnej czestotliwosci srodkowej, bezposrednio zwigzanej ze
zmienng aktywno$cig mézgu, obliczong poprzez rozwigzanie ograniczonego problemu
wariacyjnego (znalezienie ekstremum funkcjonatu catkowego). Proces dekompozycji
epoki sygnatu polega na znalezieniu optymalnej liczby IMF oraz ich czestotliwosci
srodkowych. Charakterystyka uzyskanych IMF jest nast¢pujaca: sygnaly sinusoidalne
zmodulowane w amplitudzie i czestotliwosci, posiadajg dodatnie i powoli zmieniajgce
si¢ obwiednie, kazdy posiada chwilowa czgstotliwo$é, zmieniajacg si¢ powoli
i skoncentrowang wokot czestotliwosci $rodkowej. Metoda VMD jest rozwinigciem
metody EMD, dzieki ktorej oprocz opisu sygnatu za pomoca IMF uzyskuje si¢ rowniez
oszacowanie szeroko$¢ ich pasma, okreslajacego zakres czgstotliwosci charakterystyczny
dla kazdej kolejnej IMF [90]. Metoda VMD, po dekompozycji na sktadowe IMF,
kontynuowana moze by¢ w nastepujacych krokach: dla kazdej IMF obliczany jest sygnat
analityczny przy uzyciu transformacji Hilberta (ang. Hilbert Transform (HT)) w celu
uzyskania jednostronnego spektrum czestotliwosci, widmo czgstotliwosci IMF jest
przesuwane poprzez jego przemnozenie przez funkcje ekspotencjalng z obliczong
czestotliwoscig $rodkowa, nastgpnie szeroko$¢ pasma jest szacowana na podstawie
rozmycia gaussowskiego sygnatu po dekompozycji. Aby wykona¢ dekompozycje sygnatu
na funkcje wrodzone ui(t) oraz uzyska¢ informacje¢ o ich czgstotliwosciach srodkowych

wi(t) nalezy rozwigza¢ ograniczony problem wariacyjny opisany rOwnaniem:

i E i % - joyt 2
oo Z dtH5(t)+mj Ui (t)}’ I [6.2]
przy ograniczeniu: Y u, (t)=x(t), [6.3]

gdzie {ui}:={us,..., up} i {wi}:={ w1,..., wp} sa skrotowym zapisem dla wszystkich

zestawow IMF i czestotliwosci srodkowych, d(t) to delta Diraca, X(t) to sygnat oryginalny,
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a p jest liczbg poziomoéw dekompozycji [90], [151]. Efekt VMD mozna zilustrowaé za
pomoca uzyskanych widm gesto$ci mocy poszczegolnych IMF (Rysunek 6.3).
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Rysunek 6.3. Widmowa ggstos¢ mocy dla kolejnych IMF uzyskanych z dekompozycji
fragmentu sygnatu EEG [Zrodto: [35]].

Ponadto, po HT, mozliwe jest okreslenie zmian czgstotliwosci srodkowej dla sygnatow po

dekompozycji i analiza jej warto$ci w poszczegdlnych epokach sygnatu.
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Rysunek 6.4. Wykresy zmian $rodkowej warto$¢ czestotliwosci (08 y) IMFs dla wybranej
epoki sygnatu EEG normalnego (czerwony) i w trakcie bezdechu (niebieski) [Zrodto: [35]].
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6.1.1.2  Dekompozycja w dziedzinach czas-czestotliwosé i czas-skala
A. Transformacja Hilberta-Huanga

Transformacja Hilberta-Huanga (ang. Hilbert Huang Transform (HHT)) jest metoda
stosowang do analizy sygnatow nieliniowych i niestacjonarnych, w tym réwniez sygnatu
EEG [144], [145], [329]. Mectoda ta realizowana jest w dwoch etapach: w pierwszym
dekompozycja sygnatu jest wykonywana poprzez zastosowanie metody EMD, a w drugim
stosowana jest transformacja Hilberta w celu wyznaczenia chwilowych warto$ci
czestotliwoscei 1 amplitudy uzyskanych funkcji wrodzonych. Wykonanie catej procedury
umozliwia dekompozycje sygnatu oraz uzyskanie interpretacji sygnatu w dziedzinie czas-
czestotliwos$¢. Algorytm HHT mozna traktowac jako rozszerzenie EMD opisanej wyzej,
przez zastosowanie transformacji Hilberta [117], [146]. TH jest przeksztatceniem

w dziedzinie czasu, ktory zwraca sygnat analityczny X(t):
X(8)=x(t)+ Int) =AD", 64

gdzie x(t) jest rzeczywistym sygnatem, h jego HT, A chwilowg warto$cig amplitudy, a ¢ jest
chwilowg wartoscia fazy uzyskanego sygnatu X. Z sygnatu analitycznego mozna nastepnie
wykorzysta¢ chwilowa wartoscig amplitudy oraz obliczy¢ chwilowa czestotliwos¢ [117],

[146], [249], [250]:

()=, [6.5]

Mozliwe jest rowniez obliczenie wazonej czestotliwosci zgodnie z ponizszym wzorem,
zaproponowanym przez autora tej pracy w artykule [249]:

A(t
£ (1) zln#) £(1), [6.6]

2 A1)

N

gdzie n to liczba analizowanych probek. Czestotliwos¢ wazona lepie oddaje jej znaczenie

w danym fragmencie analizowanego sygnatu.
B. Krotkoczasowa transformacja Fouriera

Kroétkoczasowa transformacja Fouriera (ang. Short Time Fourier Transform (STFT))
jest odmiang tradycyjnej FT w dziedzinie czas-czestotliwos¢. STFT umozliwia uzyskanie
informacji o chwilowej amplitudzie (gestosci mocy) i fazie sygnatu zlokalizowanych
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w czasie i czestotliwo$ci. Metoda ta polega na zastosowaniu FT w potgczeniu z ruchomym
oknem o statej szerokos$ci, przesuwanym po sygnale. Efektem STFT jest spektrogram,
dzigki czemu mozliwa jest analiza lokalna sygnalu i obserwowanie, jakie przedzialy
czestotliwos$ci dominuja w okreslonych przedziatach czasowych. Wybdr szerokosci okna
ma wplyw na rozdzielczo$¢ transformaty: waskie okno daje lepszg dynamike w dziedzinie
czasu, lecz gorsza rozdzielczo$¢ czgstotliwosciowa, natomiast szerokie okno zwigksza
rozdzielczo$¢ w dziedzinie czgstotliwosci, ale rozmywa informacje w czasie. W zwigzku
z tym STFT moze by¢ traktowana jako wstep do dalszej analizy lokalnej sygnatu [159],
[179], [216].
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Rysunek 6.5. Przyktadowy spektrogram uzyskany w wyniku STFT dla sygnatu EEG
Z epoki bezdechu i normalnego oddychania [Zrodto: [159]].

C. Transformacja falkowa

Transformacja falkowa umozliwia analiz¢ sygnatéw niestacjonarnych w dziedzinie
czas-skala (jej wyniki mozna interpretowaé réwniez w dziedzinie czas-czestotliwosc).
Najczgsciej wykorzystywanym jej rodzajem w analizie sygnatu EEG jest dyskretna
transformacja falkowa (DWT) [8]. Zasada dziatania DWT jest podobna do dyskretne;j
transformacji Fouriera (ang. Discreate Fourier Transform (DFT)), jednak zamiast
globalnych sinusoid wykorzystuje ona lokalne falki jako funkcje bazowe. Pojedyncza falka

jest reprezentowana jako:

Voo (1) = \/12—bw[t_;' 2 J [6.7]

gdzie y oznacza falke podstawows, zlokalizowang w czasie (parametr przesunigcia C)

0 okre$lonej skali (parametr b) powigzanej z czgstotliwos$cig, majgca ograniczony czas
125



trwania, $rednig O 1 energi¢ znormalizowangdo 1. Do dekompozycji sygnatu
Zz wykorzystaniem DWT konieczne jest wybranie odpowiedniego typu falki, ktory
powinien by¢ podobny do analizowanego sygnatu [93]. Sygnaty EEG bardzo czgsto sg
rozktadane na sktadowe za pomocg falek typu Daubechies rzedu 2, 3, 4 lub 8 [93], [189],
[248], [249], [281], [287], [289], [298], oraz typu Morlet [190]. Ksztalt tych wybranych
typoéw falek mozna zaobserwowac na Rysunku 6.6. Przy pomocy DWT oryginalny sygnat
jest rozkladany przez filtry dolnoprzepustowy i goérnoprzepustowy, wykorzystujace falki
0 odpowiedniej skali, czego efektem jest uzyskanie sktadowych sygnatu wraz ze
wspotczynnikami aproksymacji a i szczegélowymi d, odpowiednimi dla wybranej ilo$ci
poziomdéw dekompozycji. Nastgpne sktadnik aproksymujacy (tj. o nizszej czestotliwosci)
moze by¢ dalej przetwarzany w analogiczny sposob. Ostatecznie sygnat x(t) zostaje
roztozony na wazong sumg falek y i funkcji skalujacych ¢ [93], [248], [249], a uzyskany
zbior wspotczynnikow szczegotowych D = {db,c} 1 aproksymujacych Ag = {anc} jest dalej
przetwarzany [248], [249]:

()= 3 3 a0, 0+ T a0t 1), s

b=1 ¢

Przyktadowa dekompozycja sygnatu z wykorzystaniem DWT na wspolczynniki

szczegOtowe i1 aproksymujace zostata przedstawiona na Rysunku 6.7 [248].
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Rysunek 6.6. Falki typu Daubeschies (db2, 3, 4, 8) oraz typu Morlet czgsto

wykorzystywane w analizie sygnatu EEG z wykorzystaniem DWT.
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Rysunek 6.7. Wspotczynniki szczegotowe i aproksymujace bedace wynikiem DWT (falka
db3) wykonanej dla epoki EEG reprezentujacej sen REM [Zrodto: [248]].
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D. Algorytm poszukiwania dopasowujacego

Algorytm poszukiwania dopasowujacego (ang. Matching Pursuit Algorithm (MP))
jest metoda dekompozycji sygnatu, opierajaca si¢ na zbiorach funkcji bazowych (zwykle
modulowanych sinusoid), zwanych stownikami. Jest on uogoélnieniem FT i DWT. Zaleta
tej metody jest duzy rozmiar stownika, ktory, w przeciwienstwie do FT (wykorzystujace;j
sinusoidy) oraz DWT (wykorzystujacej falki), nie jest ograniczony do jednej formy funkcji
bazowych. MP umozliwia czasowo-czgstotliwosciowa dekompozycje sygnatu poprzez
poszukiwanie kombinacji funkcji zgromadzonych w stowniku najlepiej dopasowanej do
analizowanego sygnatu. Parametryzacja znalezionego dopasowania w czasSie,
czestotliwosci, amplitudzie 1 energii powoduje catkowity rozklad sygnatu. Rozwigzania
wykorzystujace algorytm MP umozliwiajg uzyskanie wysokiej rozdzielczo$ci czasowo-
czestotliwosciowej 1W zwigzku z tym dokladny opis zdarzeh przejsciowych oraz
odpowiedniej charakterystyki niestacjonarnosci. Potencjalnym bledem zwigzanym
Z zastosowaniem tej metody jest biad systematyczny spowodowany strukturg
wykorzystywanego stownika oraz wysoki koszt obliczeniowy, ktéry moze ograniczy¢ jej

zastosowanie w aplikacjach analizy sygnatu w czasie rzeczywistym [216].
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Rysunek 6.8. Analiza fragmentu sygnalu z napadu epileptycznego z sygnalu EEG
wykonana z zastosowaniem metody MP [Zrodto: [114]].
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6.1.1.3  Dekompozycja w dziedzinie czestotliwosci

A. Transformacja Fouriera

Transformacja Fouriera (ang. Fourier Transform (FT)) jest klasyczng i szeroko
opisang w literaturze metoda przeksztatcajacg sygnat z dziedziny czasu do dziedziny
czestotliwosci. Takie przeksztatcenie umozliwia nastgpnie podziat sygnatu na sktadowe
Z uwzglednieniem wybranego zakresu czgstotliwosci. Najczesciej stosowanym rodzajem
FT jest dyskretna transformacja Fouriera, a szczegolnie szybka transformacja Fouriera
(ang. Fast Fourier Transform (FFT)). W literaturze znane sg prace, w Kktorych
wykorzystywane byto FFT do przeksztalcenia sygnatu EEG z dziedziny czasu do dziedziny
czestotliwosci [29], [39], [42], [91], [92], [105], [193].

B. Widmowa gestos¢é mocy

Widmowa gestos¢ mocy (ang. Power Spectral Density (PSD)) opisuje rozktad
gestosci mocy sygnatu w dziedzinie czgstotliwosci. W przeanalizowanych artykutach do
obliczania PSD uzywano metody Welcha [28], [88], [248] oraz wielookienkowej metody
Thomsona (ang. Multitaper Spectral Analysis) [39], [82] z wykorzystaniem szybkiej
transformaty Fouriera. Cze¢sciej wykorzystywana metoda Welcha polega na usrednianiu
widma sygnatu z kolejnych, naktadajacych si¢ przedziatlow czasowych, zwracajac
0szacowanie zwane periodogramem. W celu wykonania dekompozycji sygnatu EEG na
jego sktadowe z wykorzystaniem PSD, zakres czestotliwosciowy byt dzielony na wybrang
ilo$§¢ pasm zgodnie z zakresem czgstotliwosci fal moézgowych (delta , theta, alfa, beta,
gamma) [4], [5], [48], [71], [88], [248], [255], [257], [271], [280].

1

R 10000 7,

5000 1

Power spectral density microVolt2-Hz

1 4 8 12 16
Frequency Hz
Rysunek 6.9. PSD obliczone z 10 s sygnatu EEG przed bezdechem (linia przerywana) oraz

10 s po bezdechu (linia ciagta) [Zrodto: [88]].
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6.1.2 Metody obliczania skalarnych cech sygnalow

Cechy skalarne mogg by¢ wyznaczane dla sygnatéw oryginalnych, w tym epok EEG,
ale jezeli zastosowano wczesniej jedng lub kilka metod dekompozycji sygnatu, obliczane

sg dla kazdej z uzyskanych sktadowych.
6.1.2.1 Cechy energetyczne
A. Energia sygnalu

Energie E sygnatu dyskretnego oblicza si¢ jako sum¢ kwadratéw probek w wybranym jego

fragmencie:

E=>x, [6.9]

gdzie n jest catkowitg liczba probek i X; to wartosci kolejnych probek w epoce sygnatu
[322]. Dodatkowo, obliczajac energi¢ sktadowych po dekompozycji czgstotliwosciowej,

mozna okres$li¢ stosunek migdzy energig catkowita sygnatu, a energia w wybranym

zakresie czestotliwos$ci [9], [12], [102], [322].
B. Srednia moc sygnatu

Moc sygnalu definiuje si¢ jako jego energi¢ odniesiong do jednostki czasu.
Z wykorzystaniem opisane] wyzej metody PSD mozliwe jest uzyskanie mocy sygnatu
w okreslonym pasmie czgstotliwo$ci. Ponadto, jesli obliczong energi¢ sygnatu podzieli si¢

przez czas (lub liczbe probek), uzyskuje si¢ srednig moc [144], [288]:

X2 =

P =

S| -
S| -

E. [6.10]

n
i=1
C. Parametry Hjortha

Parametry Hjortha umozliwiaja scharakteryzowanie dowolnego sygnatu i jego
pochodnych w dziedzinie czasu, w ten sposob dostarczajac informacji o dynamicznych
cechach sygnatu w czasie. Aby obliczy¢ parametry Hjortha, konieczne jest obliczenie

wariancji analizowanego fragmentu sygnatu Xi:
o’ =var(x) [6.11]
oraz wariancj¢ jego pierwszej i drugiej pochodnej, oznaczone kolejno jako:
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d
2 = var| —x 6.12

d2
i o) =var(axi] : [6.13]

W efekcie opisywane miary sg okreslone ponizszymi wzorami [102], [216], [291]:
e aktywnosc¢ (ang. acivity Ha), ktora jest miarg sredniej mocy sktadowej zmienne;j:

H,=0c?, [6.14]

Hy =%, [6.15]

e ztozonos¢ (ang. complexity Hc), ktora jest oszacowaniem przedziatu czestotliwosci

lub szeroko$ci pasma:

02 ’ CTZ ’
SEr]
o, o

6.1.2.2 Cechy spektralne — harmoniczne parametry Hjortha

Harmoniczne parametry Hjortha sg wersjg parametréw Hjortha obliczanych
w dziedzinie czestotliwosci X(f) 1 pozwalajg na analize konkretnego pasma w widmie
sygnatu. Ich obliczenie wymaga oszacowania widma mocy epoki sygnatu 0znaczonego

jako Px. Sg one zdefiniowane zgodnie z ponizszymi wzorami [102], [291], [306]:

e czestotliwos¢ srodkowa f
fo=> R (x(f))/ D P (x(f)) [6.17]

e szerokos$¢ pasma f;;

=[S0 /e 18]

fL fL

e wartos¢ widmowej gestosci mocy dla czgstotliwosci srodkowej fe
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S, =R(f,). [6.19]

6.1.2.3 Cechy ksztaltu i cechy statystyczne

Czesto uzywang cecha ksztattu sygnatu jest jego amplituda czy ilos¢ przej$¢ przez
zero [31]. Cechy statystyczne, nazywane rowniez statystykami chwilowymi, sa
najprostszymi cechami, ktore mozna wyprowadzi¢ jako cechy szeregdw czasowych, w tym
sygnalu EEG, wzwigzku z tym sa bardzo czesto stosowane. Miary statystyczne
umozliwiajg niezalezne traktowanie kazdej epoki sygnatu i pomini¢cie korelacji pomig¢dzy
jego poszczegdlnymi fragmentami [216]. Do najczgsciej wyznaczanych cech
statystycznych nalezg: $rednia (arytmetyczna i geometryczna) [9], mediana, mody,
odchylenie standardowe, wariancja [12], [287], [322], skro$nos¢ i kurtoza [216].

6.1.2.4  Cechy dynamiki nieliniowej
A. Entropia sygnalu

Entropia sygnatu jest miarg uporzadkowania, ktéra umozliwia okreslenie ilosciowe
(w sensie statystycznym) niepewnosci lub losowosci zmian w sygnale EEG lub jego
fragmencie, ktore w przyblizeniu jest rtOwnowazne ilosci informacji zawartych w sygnale.
Miary entropii w dziedzinie czasu obliczane sg przez algorytmy dzielace sygnat na
segmenty, ktore nastgpnie sg porownywanie pod wzgledem podobienstwa albo
bezposrednio, albo po pewnego rodzaju transformacji sygnatu [204]. W literaturze
dotyczacej analizy sygnalu EEG wykorzystywana byta entropia Shannona EnSh, ktora

mozna wyznaczy¢ z zastosowaniem ponizszego Wzoru:

Ensh=->"x’log, (), [6.20]

i=1
[322], [36], [291]. Cecha ta znajduje zastosowanie podczas analizy sygnatu EEG
w anestezjologii, gdzie zaobserwowano, ze sygnatl staje si¢ bardziej przewidywalny lub
powtarzalny podczas zasypiania. Ponadto stosuje si¢ ja rowniez do klasyfikacji stanow

chorobowych, np. schizofrenii [204]
B. Wymiar fraktalny

Wymiar fraktalny (ang. Fractal Dimension (FD)) jest miarg ztozonos$ci sygnatu.

Podstawa FD jest idea kwantyfikacji wymiaréw fraktali (geometrii, ktore sg podobne
132



w roznych skalach). Fraktal jest obiektem matematycznym o wymiarze innym niz
catkowity, a ich koncepcj¢ mozna rozszerzy¢ do analizy szeregdw czasowych.
W przypadku jednokanatowego sygnatu EEG jego wymiar fraktalny moze wynosi¢ od 1 do
2. FD umozliwiajg detekcje stanow nieustalonych w sygnale EEG, poniewaz mozna je

zastosowac do krotkich fragmentoéw danych [216].
C. Beztrendowa analiza fluktuacji (DFA)

Metode beztrendowej analizy fluktuacji (ang. Detrended Fluctuation Analysis
(DFA)) opracowano w celu analizy trendu zmienno$ci danych w pewnej sekwencji
zdarzen, ktorymi mogg by¢ réwniez epoki sygnatu. Matematycznie DFA jest realizowana

jako scatkowana suma serii probek sygnatu:

n

Yi :Z{Xi ',U}, [6.21]

i=1

gdzie X jest srednig ze wszystkich fragmentow sygnatu Xi. Nastgpnie uzyskany sygnat yi,
po odjeciu wartosci $redniej, dzieli si¢ na okna czasowe o dtugosci m i dla kazdego
fragmentu wykonywane jest dopasowanie linii prostej metoda najmniejszych kwadratow,
tak aby okresli¢ linie¢ trendu. Kolejno zostaje wykonane usuniecie linii trendu poprzez
odjecie lokalnego trendu w kazdym fragmencie danych i zmienno$¢ sredniej kwadratowej

wynikowej serii danych wynosi:

o=y (Y [6:22]

gdzie ym to lokalny trend, a Fm umozliwia wyznaczenie zaleznosci fluktuacji od rozmiaru
okna. Nastgpnie proces ten jest powtarzany dla roznej dhugosci okien i za kazdym razem
sprawdzana jest wartos¢ wspotczynnika skalowania. Analiza uzyskanego wykresu

umozliwia oceng zmiennosci poziomu fluktuacji w czasie [52], [102], [343].
6.2 Wybor metod i efekty ekstrakcji cech

Wsrdod badan zwigzanych z analiza sygnatu EEG w celu detekceji bezdechu sennego
czesto stosowane sg metody ekstrakcji cech przebiegajace w dwoch etapach, ktore opisano
W poprzednim podrozdziale: dekompozycji na sygnaty sktadowe (wykonana jedno- lub
dwuetapowo np. EMD+HT=HHT) i nastgpnie obliczenia skalarnych cech tych

sktadowych. Pozwala to na utworzenie wektora cech opisujacego kazda analizowang epoke
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sygnatu. W opublikowanych  pracach  wielokrotnie =~ wykorzystywano filtracje
pasmowoprzepustowa [9], [12], [31], [121], [124], [145], [275], [322] do dekompozycji
sygnatu na jego skladowe powigzane z pasmem czestotliwosci fal mozgowych. Innymi
stosowanymi metodami byly transformacja Hilberta-Huanga [144], [322], [329],
krotkoczasowa transformacja Fouriera [159], dekompozycja wariacyjna [35],
dekompozycja empiryczna [287], [329] dyskretna transformacja falkowa [181], [189],
[190] oraz jej potaczenie z transformata Hilberta [249], [250], [251]. Wsrod stosowanych
metod obliczania skalarnych cech sygnalow mozna wyrdzni¢: cechy statystyczne [9], [12],
[31], [287], [322], parametry Hjortha [31], energie sygnatu [9], [12], [322] oraz stosunek
energii lub mocy sygnatéw w wybranym pasmie czestotliwosci do catego sygnatu [144],
[145], [276], [288], ilos¢ przejs¢ przez zero [31], entropig [121], [190], [275], [322], [329]
i beztrendowg analizg fluktuacji [343].

Najlepsze wyniki detekcji bezdechu sennego (okoto 90%) uzyskano w pracach,
w ktérych  jako metody ekstrakcji  cech zastosowano potaczenie: filtracji
pasmowoprzepustowej z obliczeniem: energii oraz wariancji [11], i dodatkowo entropi
[124], [322], albo wybranych cech statystycznych: skosnosci, kurtozy, pierwiastka sumy
kwadratow, pierwiastka Sredniej i wspotczynnika szczytu oraz ilosCi przej$¢ przez zero
i parametrow Hjortha [31], [124]; transformaty Hilberta-Huanga i proporcji sum sygnatow
po dekompozycji do catkowitej sumy sygnatu [144], [145]; dekompozycji wariacyjnej oraz
entropii, wariancji logarytmicznej i wartosci $redniej [35]; transformacji falkowej
potaczonej z wykonaniem dekompozycji empirycznej jedynie dla zakresu fal delta
i obliczenie cech statystycznych: wariancji i §redniej bezwzglgdnej zmiennos¢ IMF [287]

oraz krotkoczasowej transformacji Fouriera [159].

Po przeprowadzeniu powyzszej analizy, w niniejszej pracy zdecydowano si¢ na
przetestowanie metod ekstrakcji cech wykonywanej w dwodch etapach: dekompozycji
na sygnalty sktadowe (jedno- i dwuetapowej), a nastepnie obliczania cech uzyskanych
komponentow.  Wséréd  jednoetapowych  metod dekompozycji  zdecydowano

si¢ na wykorzystanie:

o filtracji pasmowoprzepustowej (ang. Bandpass Filtering (BPF)),
e dyskretnej transformacji falkowej (DWT),
o dekompozycji empirycznej (EMD),

e dekompozycji wariacyjnej (VMD).
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Popularng, dwuetapowa metoda dekompozycji sygnatu, cze¢sto wykorzystywang
W analizie sygnatu EEG, jest transformacja Hilberta-Huanga (HHT). Wzorujac si¢ na HHT
zaproponowano dwie dodatkowe, dwuetapowe dekompozycje sygnatu z zastosowaniem
transformacji Hilberta oraz DWT i VMD. W zwiagzku z tym w pracy przetestowane zostaly
trzy takie metody dekompozycji:

e transformacja Hilberta-Huanga (EMD+HT=HHT),
e dyskretna transformacja falkowa z transformacjg Hilberta (DWT-+HT),
e dekompozycji wariacyjnej z transformacja Hilberta (VMD-+HT).

Wektor cech zostanie utworzony poprzez obliczenie nastgpujacych 9 cech skalarnych
komponentow  sygnatu.  Opis  wykorzystywanych  cech  skalarnych  zostatl,
zaprezentowanych w Tabeli 6.2. W zwiazku z tym, ze w analizowanych sygnatach EEG
nie obserwuje si¢ znacznych wartosci skladowej statej, zrezygnowano z obliczania ich
wartos$ci $redniej. Co wigcej, pomimo, ze w literaturze czgsto wykorzystywang cechg byta
energia sygnalu, w tym przypadku nie begdzie ona obliczana, poniewaz dla analizowanych

sygnatow EEG z pomijalnie mala sktadowa stata, energia jest prawie rowna wariancji.

Tabela 6.2. Opis wybranych cech skalarnych.

parametry Hjortha

Typ cech Cecha Opis
Sk sko$nosc¢
cechy statystyczne K kurtoza
Me mediana
Ha aktywno$¢ (wariancja)
H A

: :HA
i=1

proporcja wariancji do sumy

wariancji wszystkich sygnatow

Hwm mobilnos$¢
Hc ztozonos¢
entropia Shanona EnSh entropia Shanona
cecha ksztattu A maksymalna amplituda
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6.2.1Dekompozycja sygnalu EEG

Dekompozycja zostata wykonana dla wszystkich danych EEG dostgpnych w bazie
(opisanej w Rozdziale 4, po wykonaniu nastepujgcych etapéw przetwarzania wst¢pnego
(opisanych w Rozdziale 5): usunieciu wysycen oraz nadmiernych amplitud, filtracji
dolnoprzepustowej, standaryzacji oraz podziale na 30-sekundowe epoki i uporzadkowanie
ich w trzech klasach: 1 — normalne oddychanie (NORM), 2 — bezdech/sptycenie
obturacyjne (OSA), 3 — bezdech/sptycenie centralne (CSA). Efekty ekstrakcji cech
przedstawione na prezentowanych rysunkach zostaly wykonane na epoce bezdechu

obturacyjnego z klasy OSA, pochodzacej od pacjenta z numerem 7 (plik ucddb007).
6.2.1.1  Filtracja pasmowoprzepustowa

Rozktad sygnatu z wykorzystaniem filtracji pasmowoprzepustowej zostat wykonany
poprzez zastosowanie filtréw dolno- i1 goérnoprzepustowych. W zwigzku z tym, ze
w literaturze wykorzystywane byty zaréwno filtry IIR [2], [12], [59], [322] jak i FIR [31],
zdecydowano si¢ na poréwnanie tych dwoch rodzajow filtracji. Dlatego filtracja sygnatu

zostata wykonana na dwa sposoby z zastosowaniem filtrow:

a) Czebyszewa typu Il o optymalnym rz¢dzie (FIR) oraz
b) Butterwortha o rzedzie ograniczonym do 10 (IIR).

Oba filtry maja ptaskie pasma przepustowe (dzigki czemu nie powoduja modyfikacji
amplitudy w tym zakresie), jednak filtr Butterwortha charakteryzuje si¢ szerszym pasmem
przejsciowym niz filtr Czebyszewa typu II (ktory byt juz wezesniej wykorzystywany przy
filtracji sygnalu wykonywanej podczas przetwarzania wstgpnego). Odpowiedzi
czestotliwosciowe 1 fazowe obu filtrow dla pierwszego poziomu dekompozycji zostaty
przedstawione na Rysunku 6.10. Aby ograniczy¢ szeroko$¢ pasma przejsciowego,
zdecydowano na zastosowanie minimalnego, optymalnego rz¢du dla filtra Czebyszewa
typu II. Natomiast optymalny rzad dla filtra Butterwortha byt wielokrotnie wigkszy niz dla
drugiego rodzaju filtracji, dlatego w tym przypadku zdecydowano si¢ na wykorzystanie

rzedu filtru ograniczonego do 10.
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Rysunek 6.10. Odpowiedz czgstotliwosciowa i fazowa filtrow gornoprzepustowych

Czebyszewa typu II i Butterwortha o czestotliwos$ci odcigcia 32 Hz.

Dekompozycja zostata zaprojektowana zgodnie z drzewem Mallata poprzez
kaskadowe potaczenie statlofazowych filtrow dolno- 1 goérnoprzepustowych,
uwzgledniajgce zakresy czestotliwosci charakterystyczne dla kolejnych pigciu fal
moézgowych: gamma (32-64 Hz), beta (16-32 Hz), alfa (8-16 Hz), theta (4-8 Hz) i delta (0-
4 Hz). W ten sposob przedziaty czestotliwosci sktadowych sygnatow sg takie same, jak po
wykonaniu 4-poziomowej metody DWT (6.2.1.2). Dekompozycja przyktadowej epoki
sygnaltu EEG z wykorzystaniem filtracji pasmowoprzepustowej dla dwoch rodzajow
filtracji oraz widmowa gesto$¢ mocy sktadowych po dekompozycji zostata przedstawiona

na rysunkach ponize;j.
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Rysunek 6.11. Dekompozycja sygnatu EEG z wykorzystaniem BPF filtrami Czebyszewa
typu Il dla epoki EEG z klasy OSA.
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Rysunek 6.12. Widmowa ggstos¢ mocy 5 sygnatow uzyskanych po BPF filtrami
Czebyszewa typu 11 dla epoki EEG z klasy OSA.
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Rysunek 6.13. Dekompozycja sygnatu EEG z wykorzystaniem BPF filtrami Butterwortha

dla epoki EEG z klasy OSA.
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Rysunek 6.14. Widmowa ggstos¢ mocy 5 sygnatow uzyskanych po BPF filtrami

Butterwortha dla epoki EEG z klasy OSA.
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6.2.1.2  Dyskretna transformacja falkowa

Dekompozycja sygnatu z wykorzystaniem DWT wykonana w zostala w oparciu o falke
Daubechies 3 (db3), ktorej ksztatt jest podobny do fragmentow sygnatu EEG i jest czgsto
wykorzystywana w jego analizie [188]. Bioragc pod uwagg czestotliwo$¢ probkowania
(128 Hz) oraz zakresy czestotliwo$ci fal mozgowych, ilos¢ pozioméw dekompozycji
zostala okreslona na 4. Sygnat rozktadany jest na zbior wspdtczynnikow szczegdtowych
Dj = {dj«} 1 aproksymujacych A; = {aux}, czego rezultatem jest uzyskanie nastepujacych
komponentow: D1 (32-64 Hz), D> (16-32 Hz), D3 (8-16 Hz), D4 (4-8 Hz) i As (0-4 Hz),
odpowiadajgcych zakresom czgstotliwosci fal moézgowych odpowiednio: gamma, beta,
alfa, theta i delta. Na Rysunku 6.15 przedstawione sg wspotczynniki szczegdtowe
I aproksymujace bedace wynikiem DWT wykonanej dla epoki EEG reprezentujacej klase
OSA.
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Rysunek 6.15. Wspoétczynniki szczegolowe i aproksymujace bedace wynikiem DWT
(falka db3) wykonanej dla epoki EEG reprezentujacej klase OSA.
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6.2.1.3

Zastosowanie dekompozycji empirycznej umozliwito rozktad kazdej epoki sygnatu

na skonczong liczbe IMF, ktorych liczba moze si¢ rozni¢ w zaleznosci od ztozonosci

Dekompozycja empiryczna

analizowanego fragmentu i wyniosta od 13 do 23 IMF.

W zwiazku z tym, aby ujednolici¢ ilo$¢ uzyskanych cech dla wszystkich epok,
W dalszej analizie bedzie wykorzystywane pierwsze 13 IMF. Przyktadowy rozktad sygnatu

na funkcje wrodzone, uzyskane po wykonaniu EMD dla epoki sygnatu reprezentujacej

klasg OSA przedstawiono na Rysunku 6.16.
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Rysunek 6.16. Wybrane funkcje wewnetrzne bedace wynikiem dekompozycji metods
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EMD dla epoki z klasy OSA sygnatu EEG.
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6.2.1.4  Dekompozycji wariacyjna

Dekompozycja wariacyjna (VMD) umozliwia rozktad sygnatu na skonczong, zwykle
niewielka liczbg waskopasmowych IMF. Kazda epoka sygnatu zostata roztozona na 5 IMF.
Czestotliwosci srodkowe poszczegolnych sygnatdw z tego samego poziomu dekompozycji
roznig si¢ miedzy sobg w pewnym zakresie. Zaobserwowano jednak, ze wartosci te
W pewnym stopniu zwigzane sg z zakresami czestotliwosci fal mozgowych. Przyktadowy
rozktad sygnatu na 5 IMF, uzyskanych po wykonaniu VMD przedstawiono na Rysunku
6.17. Aby zaobserwowaé czestotliwosciowy charakter IMF, obliczona zostata tez ich

widmowa gestos¢ mocy (Rysunek 6.18).
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Rysunek 6.17. Sygnat EEG i funkcje wewnetrzne (IMF1 do IMF5) bedace wynikiem VMD
dla epoki z klasy OSA sygnalu EEG.

142



100 3 T T T T T T
?v\ Czestotliwos¢ srodkowa dla IMF
E | 21.7212 Hz
E) 11.2784 Hz
102 H| 6.1729 Hz ]
i 1.7807 Hz
| 0.235 Hz
o Eolon
=
§ -4 ‘W‘J Iy ]
e I
g ‘ \‘A/\
L2 LAY
dw)‘ A \4‘
o \
0]
£ 10° ’ I ' 3
g AN ‘\/\mjv,‘u\wvf\ A i " ] I
s ! e
= i :
108 m 3
10.10 L 1 1 1 1 1 | 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Czestotliwos¢ [Hz]

Rysunek 6.18. Widmowa ggstos¢ mocy dla IMF, z poprzedniego rysunku, uzyskanych
z dekompozycji fragmentu sygnatu EEG.

6.2.1.5  Dwuetapowe metody dekompozycji

A. Transformacja Hilberta-Huanga

W zwigzku z tym, Zze pierwszym etapem realizacji HHT jest wykonanie EMD,
HT obliczono dla IMF bedacych wynikiem opisanej wczeséniej dekompozycji. Ich liczbe
ujednolicono do 13 dla wszystkich epok. Dla kazdej IMF (od 1 do 13) obliczono trzy
sygnaty: chwilowg amplitude A(t), czestotliwos¢ f(t) oraz wazong czgstotliwosé.
Przyktadowe chwilowe amplitudy, czestotliwo$ci oraz wazone czgstotliwosci (tylko probki
odpowiadajgce nieujemnym chwilowym czestotliwoscig) uzyskane poprzez obliczenie HT

dla IMF6 epoki sygnatu EEG sg prezentowane na rysunku ponizej.
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Rysunek 6.19. Chwilowe amplitudy, czgstotliwosci oraz wazone czestotliwosci bedace

efektem HT dla IMF6 po dekompozycji metodg EMD dla epoki z klasy OSA sygnatu EEG.
B. Dyskretna transformacja falkowa z transformacjq Hilberta

Potaczenie DWT 1 HT jako dwuetapowej metody dekompozycji sygnatu EEG zostato
poczatkowo zaproponowane w artykutach [48] i [249]. DWT umozliwia rozktad sygnatu
na pasma czestotliwosci, powigzane z zakresami fal mézgowych, a HT — tak jak
w metodzie HHT - umozliwia obserwacje chwilowych wartosci amplitudy
i czestotliwosci. Przykladowe chwilowe amplitudy, czestotliwosci oraz wazone
czestotliwosci (tylko probki odpowiadajagce nieujemnym chwilowym czestotliwoscig
mieszczacym si¢ W zakresie 8-16 Hz) uzyskane dla szczegdtowego wspotczynnika DWT

(D3) zostaly przedstawione na rysunku ponize;.
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Rysunek 6.20. Chwilowe amplitudy, czgstotliwosci oraz wazone czestotliwosci bedace
efektem HT dla wspotczynnikéw Dz (8-16 Hz).

C. Dekompozycja wariacyjna z transformacja Hilberta

Dwuetapowa dekompozycje sygnalu z wykorzystaniem VMD 1 HT wykonano
analogicznie jak we wczesniej opisanych dwuetapowych metodach. Dla kazdej z pigciu
IMF uzyskanych po wykonaniu VMD obliczono transformate Hilberta. Przyktadowe
chwilowe amplitudy, czestotliwosci oraz wazone czestotliwosci (tylko probki
odpowiadajgce nieujemnym chwilowym czestotliwosci) uzyskane poprzez obliczenie HT

dla IMF2 epoki sygnatu EEG sg prezentowane na rysunku ponizej.
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Rysunek 6.21. Chwilowe amplitudy, czgstotliwo$ci oraz wazone czgstotliwosci bedace
efektem HT dla IMF2 po dekompozycji metoda VMD dla epoki z klasy OAH sygnatu
EEG.

6.2.2 Obliczenie cech skalarnych

Dla sygnatéw po dekompozycji uzyskanych poprzez zastosowanie kazdej z powyzej
opisanych metod (jednoetapowych: BPF, DWT, EMD, VMD i dwuetapowych:
EMD-+HT=HHT, DWT+HT, VMD+HT) zostal obliczony dokladnie ten sam zestaw cech
skalarnych. Nastepnie ze wszystkich uzyskanych cech utworzono wektor cech, ktory
charakteryzuje kazdg analizowang epoke EEG. Poniewaz podczas dekompozycji sygnat,
W zaleznosci od zastosowanej metody, zostat roztozony na r6zng ilos¢ komponentdw, ilos¢
uzyskanych cech dla réznych metod nie jest taka sama. Wielkos¢ wektora cech

w zalezno$ci od metody dekompozycji zostata zaprezentowana w Tabeli 6.3.
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Tabela 6.3. Wiclkos$¢ wektora cech w zaleznosci od metody dekompozycji.

[lo$¢ sygnatow po dekompozycji Rozmiar wektora
Metoda
| etap Il etap cech

BPF 5 brak 5-9=45

DWT 5 brak 5-9=45
EMD 13 brak 13-9=117

VMD 5 brak 5-9=45
HHT=EMD+HT 13 3 13-3-9=351
DWT+HT 5 3 5-3-9=135
VMD+HT 5 3 5-3-9=135

6.3 Podsumowanie

Celem ekstrakcji bylo uzyskanie cech reprezentujgcych epoki sygnalu EEG,
zawierajagce informacje, ktore je charakteryzujag. W tej pracy zdecydowano si¢ na
przetestowanie kilku metod dekompozycji sygnalow (jedno- i1 dwuetapowych), ktore

umozliwity jego rozktad na sktadowe. Sposrdd jednoetapowych metod wykonano:

e filtracje pasmowoprzepustowg (BPF),

e dyskretng transformacje¢ falkowa (DWT),
e dekompozycje empiryczng (EMD),

e dekompozycje wariacyjna (VMD),

natomiast wrod dwuetapowych metod dekompozycji wykorzystano:
e transformacj¢ Hilberta-Huanga (EMD+HT=HHT),

o dyskretng transformacje falkowa z transformacja Hilberta (DWT+HT),
e dekompozycj¢ wariacyjng z transformacja Hilberta (VMD+HT).

Nastepnie dla kazdego z uzyskanych komponentow obliczono zestaw 9 cech

skalarnych. Efektem jest opracowanie wektorow cech dla kazdej wybranej metody
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dekompozycji, tak aby mozliwe byto dalsze ich przetwarzanie zwigzane z selekcja cech
oraz klasyfikacjg epok sygnalu EEG. Uzyskane wektory roznig si¢ iloscig cech (od 45 do
351 cech), co zwigzane jest z roznicag w ilosci komponentéw uzyskanych poprzez

dekompozycje sygnatlu z zastosowaniem réznych metod.

Po zakonczeniu badan nad ekstrakcjg i selekcjg cech opisanych w niniejszym
rozdziale, opublikowany zostat artykut Tarana i Bajaja [308], w ktorym do ekstrakcji cech
zastosowano adaptacyjna dekompozycj¢ Hermite’a (ang. Adaptive Hermite Decomposition
(AHD)) oraz algorytm genetyczny i metode Fishera podczas selekcji, uzyskano bardzo
wysoka doktadnos¢ klasyfikacji binarnej (99,53%) 1 w zwigzku z tym te metody nie zostaty
przetestowane w niniejszej pracy, jednak warto mie¢ je na uwadze podczas kontynuacji

badan w przysztosci.
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Rozdzial 7

Selekcja cech charakteryzujacych epoki
EEG

7.1 Metody selekcji cech

Selekcja cech jest etapem, ktérego celem jest uzyskanie optymalnego
(lub suboptymalnego) podzbioru wyekstrahowanych cech, ktory umozliwitby rozréznienie
epok sygnalu EEG pomigdzy poszczegdlnymi klasami oraz okreslenie zwigzkéw pomiedzy
cechami oraz klasg. Cechy uzyskane po etapie ekstrakcji mozna podzieli¢ na dwa rodzaje:
istotne i nieistotne ze wzglgdu na charakter informacyjny, dzigki ktoremu umozliwiajg
okreslenie przynaleznosci epoki do klasy. Cechy nieistotne nie niosg roznicujgcych
informacji, ale przyczyniajg si¢ do zwigkszenia wymiarowos$ci problemu, co moze mie¢
wplyw na efektywnos$¢ metod klasyfikacji. W zwiazku z tym selekcje cech mozna okresli¢
jako proces identyfikowania i odrzucenia cech podobnych i nieistotnych, ktore moga
zmniejsza¢ wydajnos¢ klasyfikacji [281], [318]. Jedng z prostszych metod selekcji cech
jest ich losowy wybdr, ktéry moze zwigkszy¢ doktadnos$¢ klasyfikacji poprzez
zmniejszenie wrazliwosci na zburzenia w danych oraz mozliwa minimalizacje korelacji
pomig¢dzy cechami [113]. Natomiast systematyczne podejscia do selekcji cech dzieli si¢ na

trzy podstawowe rodzaje: metody filtrow, opakowane i whudowane.
7.1.1 Filtry

Filtry sa metodami selekcji, ktére umozliwiajg wybor cech istotnych na podstawie
oceny warto$ci wybranej miary, obliczonej na podstawie dostgpnego wektora cech. Ideg
takiej selekcji jest uzyskanie podzbioru optymalnego, ktory uwzglednia czynniki majace
wplyw na analizowany model oraz w efekcie w sposob jednoznaczny umozliwia
dyskryminacje¢ pomiedzy klasami. W rzeczywisto$ci otrzymanie podzbioru optymalnego,
wyznaczonego zgodnie z idea optymalizacji z ograniczeniami, czgsto jest procesem
ztozonym obliczeniowo i czasochtonnym. Poszukiwanie podzbioru optymalnego moze by¢
realizowane poprzez metod¢ wszystkich mozliwych regresji, w ktorej sprawdzane sg efekty

uzyskane poprzez wszystkie mozliwe kombinacje cech wejsciowych.
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Alternatywa jest stosowanie selekcji krokowej, ktéora umozliwia uzyskanie
suboptymalnego podzbioru cech, b¢dacego pewnym kompromisem, poprzez dodawanie

lub pomijanie cechy w kazdym kolejnym kroku zgodnie z przyjetym kryterium [227].

Filtry mozna podzieli¢ ze wzgledu na rodzaj stosowanej miary, np. informacji,
statystyczne, odleglosci, zalezno$ci, spojnosci, podobienstwa. Wykorzystanie tych metod
umozliwia uzyskanie wyselekcjonowanego wektora cech, ktory mozna zastosowac jako
wejscie dowolnego algorytmu klasyfikacji [318]. Ponizej zamieszczono krotkie opisy

poszczegblnych filtréw stosowanych w analizach catlonocnego EEG.
7.1.1.1  Algorytm ReliefF

Algorytm ReliefF jest najbardziej popularng odmiang algorytméw typu Relief,
bedacych rankingowymi algorytmami selekcji cech, czgsto wykorzystywanymi w zadaniu
klasyfikacji binarnej. Metody typu Relief sa podobne do metody k najblizszych sasiadow
i jej podstawowa wersja polega na znalezieniu najblizszego sasiada dla kazdego punktu
z tej samej i z innej klasy [16], [237], [318]. Algorytm ReliefF umozliwia selekcje dla
wicgkszej ilosci klas niz dwie. Dla losowo wybranego punktu z wektora cech poszukuje
k najblizszych sgsiadow z tej samej oraz z innych klas. Nastepnie wyrdzniane sg te cechy,
ktérych warto$ci sg odpowiednio rozne dla roznych klas, a odrzucane te, ktorych wartos$ci
sg rozne dla sgsiadow z tej samej klasy [62], [237], [266], [281]. W efekcie algorytm
umozliwia okreSlenie stopnia, w ktorym cechy skalarne umozliwiaja rozroznienie

pomiedzy klasami [16], [280], [281].
7.1.1.2  Ocena cech za pomoca testu t-Studenta

Test t-Studenta zazwyczaj jest stosowany do oceny statystycznej istotnosci roznicy
pomiedzy wartosciami Srednimi z dwoch grup. W ten sposdb moze znalez¢ zastosowanie
W selekcji cech poprzez okreslenie, czy Srednia warto$¢ wybranej cechy rozni si¢ istotnie
pomiedzy klasami. W praktycznym zastosowaniu poszukuje si¢ cech, dla ktorych wartosé
prawdopodobienstwa popetnienia btedu pierwszego rodzaju (odrzucenia hipotezy
0 rownosci $rednich, mimo ze jest prawdziwa) pt, bedaca wynikiem przeprowadzonego

testu, jest mata (np. pt < 0,05) [281], [313].
7.1.1.3  Analiza wariancji

Jednoczynnikowa analiza wariancji (ang. One-Way Analysis of Variance (ANOVA))

umozliwia ustalenie, czy istniejg statystycznie znaczace rdznice mi¢dzy Srednimi danej
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cechy w klasach poprzez badanie wplywu zmiennych niezaleznych (klasa) na
jedna zmienng zalezng (warto$¢ $rednia cechy w klasie). W metodzie tej testowana jest
hipoteza, Ze $rednie danej cechy we wszystkich analizowanych klasach sg rowne wobec
hipotezy alternatywne;j, w ktorej $rednia z co najmniej jednej klasy rozni si¢ od innych [97],
[130], [131], [132], [187], [228], [249]. ANOVA moze by¢ wykorzystywana dla wigkszej
ilosci klas niz dwie 1 polega na porownaniu wariancji catkowitej (dla wszystkich klas)
z wariancjami wewnatrz klas. Duza réznica miedzy catkowita wariancja w poréwnaniu

Z wariancja w ktorej$ z klas oznacza, ze cecha ma wplyw na rozr6znienie klas.
7.11.4  Metoda Fishera

Metode Fishera bezposrednio stosuje si¢ dla dwoch klas, natomiast dla wielu klas
nalezy albo rozpatrywac klasy parami, albo pojedynczg klas¢ przeciw innym [237], [281].
Metoda polega na obliczeniu wspolczynnika Fishera na podstawie $rednich i wariancji
Z dwoch rozpatrywanych klas. Jego warto$¢ umozliwia oceng réznorodno$¢ wybranej
cechy pomigdzy dwiema rozpatrywanymi klasami [239]. Wspotczynnik Fishera oblicza si¢
dla kazdej cechy, a nastepnie, na podstawie jego wartosci $redniej, okreslana jest warto$¢
progowa, pozwalajaca na wyroznienie tych cech, ktorych warto§¢ wspdtczynnika Fishera
jest wicksza od wartosci progowej [281]. Wysoka wartos¢ wspotczynnika Fishera

wskazuje na duzg zdolno$¢ dyskryminacyjng danej cechy [129], [174], [281], [308].
7.1.1.5  Liniowa analiza dyskryminacyjna

Liniowa analiza dyskryminacyjna (ang. Linear Discriminant Analysis (LDA)) jest
uogolnieniem liniowej dyskryminacji Fishera [110], metody stosowanej w statystyce
I rozpoznawaniu wzorcow, ktora jako metoda selekcji cech umozliwia znaczng redukcje
ich liczby poprzez przeksztalcenie oryginalnego zbioru cech w nowy, bedacy ztozeniem
cech oryginalnych i1 wektora wag. Nowy wektor cech jest nowa, liniowg kombinacja cech

oryginalnych [175]. Metoda moze by¢ stosowana dla wielu klas [18], [175], [195].
7.1.1.6  Analiza korelacji liniowej

Analiza korelacji liniowej w zadaniu selekcji cech wykonywana jest w celu wyboru
cech najmniej skorelowanych z pozostatymi i moze by¢ wykonywana poprzez
zastosowanie analizy regresji liniowej. Metoda moze by¢ stosowana dla duzej ilosci cech
oraz dla wigkszej ilo$ci klas niz dwie, 1 wtedy nazywana jest analizg regresji wielokrotne;j

(ang. Multivariate Regression Analysis (MRA)). Pozwala ona na iloSciowe okreslenie
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stopnia, w jakim analizowana cecha (zmienna zalezna) zalezy liniowo od pozostatych cech
poprzez znalezienie liniowego modelu tej zaleznosci. Nast¢pnie ocena uzyskiwanych
modeli regresji liniowej wykonywana jest poprzez zastosowanie wspotczynnika
determinacji R?. Dla cechy silnie zaleznej liniowo od pozostatych warto$é¢ R? jest duza

(mozna jg stosowac¢ w progowaniu) [44], [249], [264].
7.1.1.7  Szybki filtr oparty na korelacji

Szybki filtr oparty na korelacji (ang. Fast Correlation-Based Filter (FCBF)) jest
metoda bazujaca na wspodtczynnikach korelacji, w ktorej selekcja cech wykonywana jest
W oparciu o kryterium niepewnosci symetrycznej (ang. Symmetrical Uncertainty (SU)),
bedacej stosunkiem zawarto$ci informacyjnej, ktéra okresla ilos¢ informacji uzyskanej
poprzez wykorzystanie entropii cechy, do sumy entropii. Poczatkowo w metodzie FCBF
obliczane s3 SU dla kazdej analizowanej cechy i ocenia si¢, czy ich warto$¢ przekracza
warto$§¢ progowa. Nastepnie analizuje si¢ powstaty zbidr cech i usuwane sg ewentualne

cechy, okreslone jako nadmiarowe [125], [126], [281], [283], [328], [345].
7.1.1.8  Algorytm MRMR

Algorytm minimalnej redundancji — maksymalnej istotnosci (ang. Minimal
Redundancy Maximal Relevance (MRMR)) jest metoda, ktora umozliwia selekcje cech
minimalizujagc ich redundancj¢. Metoda bazuje na zagadnieniach z teorii informacji
dotyczacych okreslenia zaleznos$ci pomig¢dzy cechami. Funkcja informacji wzajemnej
umozliwia szybkie obliczenie nieliniowych podobienstw migdzy cechami i w metodzie
MRMR wykorzystywana jest w celu redukcji ilosci cech przy jednoczesnej maksymalnej
informacji zawartej w wybranym zbiorze cech [281]. Alternatywng metoda obliczenia
korelacji z klasg 1 miedzy klasami do informacji wzajemnej jest obliczenie statystyki F oraz
wspoélczynnika korelacji Pearsona. Nastgpnie wykonywana jest maksymalizacja funkcji
celu, bedacej miarg istotnosci. Podsumowujac, celem algorytmu MRMR jest znalezienie
optymalnego zestawu cech o maksymalnej istotnosci i jednocze$nie minimalizacja ich

redundancji [31], [217], [236], [256], [280].
7.1.1.9  Analiza skladowych glownych

Analiza sktadowych gtownych (ang. Principle Component Analysis (PCA)) jest
statystyczng metodg analizy czynnikowej, ktorej celem w selekcji cech jest wyznaczenie

nieskorelowanych cech (bedacych sktadowymi glownymi) o mozliwie najwigkszych
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uporzadkowanych malejgco wariancjach, ktére wynikajgz ich potencjalnego
zroznicowania obserwacji pomiedzy klasami. PCA polega na liniowym przeksztatceniu
przestrzeni oryginalnych cech w inng przestrzen skltadowych glownych, ktore
wyznaczaja kierunki najwigkszej zmiennosci. W efekcie metoda umozliwia zmniejszenie

iloci cech poprzez wybor pierwszych kolejnych sktadowych gtownych [195], [248].
7.1.1.10 Selekcja krokowa

Metoda selekcji krokowej, nazywana rowniez regresja krokowa, jest rodzajem
analizy regresji i nie jest bezposrednio zwigzana z zadnym filtrem cech. Procedura jest
stosowana wtedy, gdy elementarne dzialanie w filtrze charakteryzuje tylko jedng ceche
(do zostawienia albo do odrzucenia) i w nastegpnym kroku konieczne jest przej$cie do
analizy kolejnej cechy. Metody selekcji krokowej umozliwiaja uzyskanie suboptymalnego
podzbioru cech poprzez dodawanie lub odrzucanie analizowanej cechy w kolejnych
krokach algorytmu zgodnie z przyjetym kryterium. W podej$ciu tym wyrdznia si¢ selekcje
wstepujaca (ang. Sequential Forward Selection (SFS)) oraz eliminacje wsteczna
(ang. Sequential Backward Selection (SBS)) [231]. Roznica migdzy metodami polega na
tym, ze w oparciu o warto§¢ miary przydatnosci cechy i okreslony prég, cecha jest
dodawana (selekcji wstepujacej) albo usuwana (eliminacji wstecznej) [318]. Metoda
selekcji krokowej jest stosowana np. podczas wykonywania analizy regresji liniowej
(MRA) lub analizy wariancji (ANOVA).

7.1.2 Metody opakowane

Metody opakowane (ang. Wrapper Methods) wykorzystuja algorytmy uczenia
indukcyjnego do oceny potencjalnego wektora cech. Ten typ metod jest czasochtonny
wzwigzku z tym, ze wymagajg wielokrotnego uczenia algorytmu Kklasyfikacji
i sprawdzania jego doktadnosci, co daje sprzgzenie zwrotne pomigdzy algorytmem selekcji
cech a klasyfikatorem. W przypadku duzej ilosci potencjalnych cech, zadania takie sa
trudne do rozwigzania w racjonalnym czasie. W metodach opakowanych miarg oceny
wybranego wektora cech jest uzyskany wynik klasyfikacji i dlatego wykorzystywane
sag wybrane metody walidacji. Co wigcej, uzyskany w ten sposob wynik selekcji cech
dotyczy tylko wybranej metody i moze nie by¢ optymalny dla innych automatycznych
metod klasyfikacji [16], [63]. Najczesciej metody opakowane stosuje si¢ w potaczeniu
z filtrami. Filtry wykorzystywane sa do selekcji cech, a optymalizacja ich hiperparametrow
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wykonywana jest na podstawie metody opakowujgcej — np. wybor ilosci pierwszych
sktadowych gtownych po PCA lub wykorzystanie selekcji krokowej w potaczeniu
z kryterium w postaci doktadnosci klasyfikacji na kazdym etapie modyfikacji wektora cech
— znanych jako algorytmy zmiennego przeszukiwania w przod lub w tyt (ang. Sequential
Floating Forward Selection (SFFS) oraz Sequential Floating Backward Selection (SFBS))
[16], [63], [112], [231].

7.1.3 Metody wbudowane

Metody wbudowane (ang. Embedded Methods) umozliwiajg selekcje cech na etapie
uczenia algorytmu decyzyjnego, podczas ktorego dokonywana jest ich ocena whudowana
w algorytm [318]. W =zwigzku z tym sg to metody dostosowane do wybranego
klasyfikatora. Wsrod algorytmow klasyfikacji, w ktorych podczas procesu uczenia
rownocze$nie wykonywana jest selekcja cech, mozna wyr6zni¢ drzewa decyzyjne oraz
metody liniowe z regularyzacja: metod¢ LASSO (ang. Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator) i sieci elastyczne (ang. Elastic Net) [318]. Ponadto klasyfikatory
oparte o uczenie gtebokim w czasie uczenia wykonujg jednoczesnie ekstrakcje 1 selekcje

najlepszych cech [6], [19], [295], [314].
7.2 Wybor metody selekcji cech

Selekcje cech po etapie ekstrakcji wykonano w niewielu badaniach nad
detekcja bezdechu sennego tylko na podstawie sygnalu EEG tak, aby zmniejszy¢ rozmiar
wektora cech skalarnych [31], [249], [308]. W pracach, w ktorych ja zastosowano,
wykorzystano algorytm MRMR [31], metode Fishera [308] oraz potaczenie analizy
wariancji i regresji liniowej [249]. W pozostatych pracach wymiar wektora cech nie byt
redukowany ani nie bylo wykonywane sprawdzenie zdolnosci dyskryminacyjnych
obliczonych cech skalarnych, jednak ich ilo$¢ byta niewielka. Wysoka doktadnos¢ (okoto
90%) klasyfikacji bezdechu sennego uzyskano zar6wno w pracach, w ktérych wykonano
selekcje cech [31], [308] jak i w tych, w ktorych jej nie przeprowadzono [12], [35], [144],
[145], [287], [322].

W niniejszej pracy zdecydowano si¢ na porownanie trzech metod selekcji cech

polegajacych na ich filtracji:
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e algorytmu MRMR umozliwiajagcego wybor takiego zestawu cech, ktory zawiera

maksymalng informacj¢ o rd6znicach pomiedzy klasami,

oraz polaczenia dwoch metod, gdzie pierwsza umozliwia odrzucenie cech nie
réznicujgcych miedzy klasami, a druga eliminacj¢ cech zaleznych liniowo metoda

eliminacji wstecznej:

e algorytmu ReliefF i regresji liniowej (MRA),

e analizy wariancji i regresji liniowej (MRA).

Wstepna analiza wybranych metod selekcji cech wraz z oceng trafnosci klasyfikacji
z wykorzystaniem klasyfikatora typu k-NN zostanie wykonana dla jednego zbioru cech
0 najwigkszej ich ilosci (351), uzyskanego po ekstrakcji metoda HHT. Nastgpnie wybrane
podejscie, ktore umozliwi uzyskanie najwigkszej doktadnos$ci klasyfikacji bezdechu
sennego, zostanie zastosowane dla pozostatych zbioréw cech. Po uzyskaniu
wyselekcjonowanych podzbiorow cech dla kazdej metody ekstrakcji, zostang one
polaczone w jeden zbidr i ponownie nastgpi selekcja cech z wykorzystaniem wybranej

wczesniej metody.
7.2.1 Selekcja cech metodg MRMR

Selekcja cech wykonana metoda MRMR umozliwia uszeregowanie cech od
najbardziej] do najmniej istotnej dla klasyfikacji w obrebie analizowanych klas oraz
znalezienie zestawu cech, ktory najlepiej reprezentuje epoki w obrebie analizowanego
problemu klasyfikacyjnego. Algorytm okresla zréznicowanie cech w klasach na podstawie
informacji wzajemnej. Uzyskany ranking cech jest wykonany na podstawie warto$ci
ilorazu informacji wzajemnej (ang. Mutual Information Quotient, MI1Qy):

Vv
—_x, 7.1
mIQ, = [7.1]

X

gdzie Vyx jest wspotczynnikiem znaczenia cechy Wi w analizowanym zbiorze W,

wskazujacym na jej znaczenie w odniesieniu do etykiet klas y:
V,=1TW,,y), [7.2]

a Wy to wspotczynnik nadmiarowosci zbioru W:
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WﬁiZl(\/\/ij), [7.3]

Zew

n,

Gdzie W; to aktualnie oceniana cecha, a Wj kolejna, najistotniejsza cecha zbioru W, ny jest
ilosciag cech w ich zbiorze W, a | informacja wzajemng. W efekcie cechy ze zbioru
wejsciowego sg uporzadkowane wedlug waznos$ci zgodnie z warto$cig uzyskanego wyniku
ilorazu informacji wzajemnej, od maksymalnej do minimalne. Duza warto$¢ ilorazu
wskazuje na istotnos¢ cechy. Co wigcej, duzy spadek wartosci wyniku po danej cesze
dodatkowo podkresla pewnos¢ jej wyboru jako predykatora, majacego duzy wplyw na
rozroznienie klas. Wykres na Rysunku 7.1 przedstawia cechy po ekstrakcji metoda HHT
uszeregowane zgodnie z ich wazno$cia (0d najbardziej istotnej do najmniej) na podstawie

wyniku algorytmu MRMR.

T T T T T T T T

0.6

o o o
w EN )

Istotno$¢ cechy MIQx [j.u.]
o
N

0.1

92 79 149 189 116 167 278 153
Numery cech

Rysunek 7.1. Ranking cech bedacy wynikiem algorytmu MRMR.

Nastepnie, na podstawie wartosci wyjsciowych i Rysunku 7.1, wybrano prog o warto$ci
0,015, bedacy znaczacym spadkiem warto$ci wyjsciowej dla kolejnej cechy, oraz prog 0,
i dla wynikajacych stad zestawow cech przetestowano trafno$¢ klasyfikacji. Najwyzsza

trafno$¢ klasyfikacji 67,85% metodg k-NN uzyskano dla zbioru 323 cech (z 351), ktorych
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wartosci MIQx byly wigksze od 0. Na rysunku ponizej przedstawiono pierwsze 10

najbardziej istotnych cech dla klasyfikacji w obrebie wybranych klas.

Istotno$¢ cechy [j.u.]

30 302 289 72 336 164 9 331 114 118
Numery cech

Rysunek 7.2. Pierwsze 10 cech najistotniejszych cech wedtug rankingu metoda MRMR.
7.2.2 Selekcja cech metodg ANOVA i MRA

Analiza wariancji (ANOVA) umozliwia okreslenie, czy obserwowana zmiennos¢
cechy jest powigzana z jej przyporzadkowaniem do klasy. W zwigzku z tym zostala
wykorzystana do odrzucenia tych cech, ktore nie sg roznicujace w obrgbie klas z poziomem
istotnosci p = 0,05 [286]. Nast¢pnie dla wektora cech uzyskanych po ANOVA zostata
przeprowadzona eliminacja wsteczna z wykorzystaniem regresji liniowej (MRA). Metoda
MRA umozliwita odrzucenie cech, ktore byly prawie liniowo zalezne od innych,

Z zastosowaniem skorygowanego wspotczynnika determinacji R? > 0,95:

R2-1-a-R)—mL

, 7.4
n,—r-1 [74]

gdzie nw jest liczbg wszystkich cech, a r jest calkowitg liczbg zmiennych objasniajgcych

w modelu. Analiza wariancji data niewielkg redukcj¢ cech z 351 do 329, natomiast po

dodatkowym wykonaniu MRA ilo$¢ cech po selekcji wyniosta 217.
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7.2.3 Selekcja cech metodq ReliefF i MRA

Selekcja cech metoda ReliefF umozliwia uzyskanie rankingu cech w kolejnosci od
najbardziej do najmniej réznicujacych. Metoda ReliefF jest podobna do algorytmu k-NN
i polega na znalezieniu najblizszego sasiada dla kazdego punktu z tej samej oraz innej
cechy ioceng ich wartosci. Algorytm promuje te cechy, ktorych wartoséci sg rozne dla
sasiadow z r6znych klas oraz karze te, ktérych wartosci sg rozne dla sasiadow z tej same;j
klasy. W efekcie umozliwia uzyskanie rankingu cech, uporzadkowanych w kolejnosci
wedhug ich waznosci powigzanej z wagami cech, ktore mogg przyjmowacé wartos¢ od -1 do
1. Duze, dodatnie wagi przypisane sa do cech najbardziej réznicujacych klasy. Ranking
cech oraz ich wagi zwykle zaleza od hiperparametrow algorytmu, ktorymi sg: ilo$¢
sgsiadow k oraz wartos¢ progu odrzucenia cech th zwigzanego z wartoscig wag. W zwigzku
z tym, aby wyniki algorytmu byly reprezentatywne, selekcje cech metoda ReliefF
wykonano dla réznych wartosci k oraz th. Warto$¢ testowanych th zostata okreslona na
podstawie wykresu rankingu cech uzyskanego dla k=10, bedacego zazwyczaj domys$lng
warto$cig tego parametru. Zgodnie z literatura, wzrost ilosci sasiadow, jesli jest zbyt duzy,
moze wigzac si¢ z nieznalezieniem przez algorytm najwazniejszych cech, natomiast dla
k=1 oszacowanic moze by¢ niewiarygodne, szczegélnie w przypadku danych
zaszumionych [176], [268]. Dlatego aby sprawdzi¢, jaka warto$¢ k w przedziale od 3 do
300 [266] oraz roznych wartosci th (0,40; 0,30; 0,20; 0,180; 0,150; 0,10; 0,080; 0,050;
0,030; 0,020; 0,0150; 0,010; 0,0050; 0), dobranych na podstawie rankingu cech dla k=10,
umozliwia uzyskanie najwyzszej trafnosci klasyfikacji dla roznej ilosci sasiadow,
wykonano klasyfikacje metoda k-NN analogicznie, jak przy ocenie metod przetwarzania
wstepnego (Rozdziat 5) i wybrane zostaly te parametry: k=6 i th=0,005, dla ktorych $rednia

warto$¢ klasyfikacji jest najwigksza 1 wyniosta 68,65%, a ilo$¢ cech po selekcji to 292.

Poniewaz algorytm ReliefF okresla jedynie, ktore cechy najlepiej réznicuja klasy,
w drugim etapie dodatkowo wykorzystano regresje liniowg analogicznie, jak przy selekcji
metodag ANOVA 1 MRA. Poréwnano tez wyniki selekcji cech tylko dla metody ReliefF
oraz jej potaczenia z MRA dla progu skorygowanego wspodtczynnika determinacji
0 wartosci R? = 0,97. Analiza regresji umozliwita dla tej metody dodatkowa redukcje cech
z 292 do 238, a trafno$¢ klasyfikacji zmniejszyta si¢ do 66,79%. Na rysunkach ponizej
przedstawiono ranking cech dla HHT uzyskany na podstawie metody ReliefF oraz pierwsze

10 najbardziej istotnych cech dla klasyfikacji w obrgbie wybranych klas.
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Rysunek 7.3. Ranking cech bedacy wynikiem algorytmu ReliefF.
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Rysunek 7.4. Pierwsze 10 cech o najwyzszych warto$ciach wag uzyskanych na podstawie
metody ReliefF.
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7.2.4 Wyniki selekcji cech wybranymi metodami

Dla kazdej z wybranych metod selekcji cech zostala wykonana ocena trafnosci
klasyfikacji z wykorzystaniem metody k-NN (analogicznie jak w Rozdziale 5). Optymalny
model klasyfikatora k-NN zostat okreslony dla sygnatu EEG po przetwarzaniu wstepnym
oraz ekstrakcji cech wykonanej metodg HHT dla parametru k=17 i odlegtosci miejskiej.
Nastgpnie z wykorzystaniem klasyfikatora wykonano oceng trafnosci dla sygnalu po

selekcji cech trzema wybranymi metodami

Porownanie wynikow klasyfikacji wykonano poprzez zastosowanie testu t-Studenta
dla prob zaleznych. Poczatkowo wykonano dwustronny test do weryfikacji hipotezy
zerowej 0 réwnosci i alternatywnej o roznicy w wartos$ci Sredniej trafnosci klasyfikacji dla
cech po selekcji roznymi metodami (analogicznie jak w Rozdziale 5). Wynik testu
umozliwil okreslenie, czy selekcja cech zwigksza traftnos¢ klasyfikacji (czy rdznica
pomiegdzy $rednimi jest istotna statystycznie). Testy dwustronne wykonano poréwnujac
srednig trafno$¢ klasyfikacji dla cech bez selekcji 1 kazdej z 5 metod selekeji cech (a, b, c,
d, e). Nastepnie, jesli wynik testu dwustronnego wskazywat na istotng statystycznie roznice
pomiedzy $rednimi, wykonano test jednostronny (c, e, f), dzieki czemu mozliwe byto
okreslenie, ktora ze $rednich trafnosci klasyfikacji jest wicksza. Wyniki klasyfikacji oraz

wykonanych testow statystycznych (wraz z wartos$cia pt) przedstawiono w Tabeli 7.1.

Tabela 7.1. Poréwnanie trafnosci klasyfikacji epok sygnatu EEG metoda k-NN przed i po
ekstrakcji cech metodg HHT dla wybranych metod selekcji cech.

Bez selekcjii MRMR | ANOVA |ANOVA+MRA| ReliefF |ReliefF+MRA
Trafnos¢ |68,04+2,25(67,85+2,32|68,08+2,27| 66,52+2,32 |68,65+2,34| 66,79+2,48
klasyfikacji
[%] ab,.cde a b c d e
[lo$¢ cech 351 323 329 217 292 238
Wyniki testow statystycznych
Test dwustronny: Test jednostronny:

a. brak istotnej statystycznie réznicy (pt =0,58)
b. brak istotnej statystycznie réznicy (pt =0,91)
c. istotna statystycznie roznica (p; =4,4x10 %)

d. brak istotnej statystycznie roznicy (py =0,059)
e. istotna statystycznie roznica (p; =5,8%107)
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Celem wykonanych testow statystycznych byl wybor metody selekcji cech, ktora bedzie
wykorzystana do redukcji zbioru cech dla wszystkich opracowanych metod ich ekstrakcji.
Wykonane testy dwustronne wskazaty na istotng statystycznie réznicg pomigdzy $rednig
trafthoscig cech bez oraz po selekcji dla dwoch metod: ANOVA+MRA i ReliefF+MRA
(c,e), a dla metod ANOVA, MRMR oraz ReliefF (a, b, d) wynik testu nie umozliwit
odrzucenia hipotezy zerowej o réwnosci S$rednich z populacji. Nastepnie wyniki
wykonanych testéw jednostronnych pomiedzy cechami bez selekcji i po selekcji metodami
dwuetapowymi (c, €) wskazuja, ze Srednia trafno$¢ klasyfikacji dla cech bez selekcji jest
wieksza niz po jej wykonaniu. Najwigksza redukcje ilosci cech uzyskano po selekcji
potaczonymi metodami ANOVA i MRA do 217 cech. Uzyskane pogorszenie trafnosci
klasyfikacji po wprowadzeniu drugiego etapu selekcji wykorzystujacej MRA (b-c, d-e)
moze by¢ zwigzane ze sposobem dziatania K-NN, co nalezatoby dodatkowo zbadaé
(wykracza to jednak poza zakres tej pracy). Poréwnujac Rysunki 7.2 1 7.4 przedstawiajace
10 pierwszych cech z ich rankingu bedacego wynikiem metody MRMR oraz ReliefF
mozna zauwazyC, ze zestaw poczatkowych cech, ktére maja najwigkszy wpltyw na
rozréznienie pomigdzy trzema klasami (NORM, OSA i CSA) rézni si¢ w zaleznosci od
wybranego algorytmu selekcji. Ostateczne, metoda ReliefF umozliwita redukcje cech
wigksza niz z zastosowaniem metody MRMR, nie pogarszajac trafnosci klasyfikacji oraz
znaczne skrocenie czasu obliczen ze wzgledu na znaczng redukcjg ich liczby z 351 do 292.
Z tych powodoéw zostata ona wybrana jako metoda selekcji cech dla wszystkich opisanych

w Rozdziale 6 metod ekstrakcji.
7.3 Selekcja cech wybrang metoda

Dla kazdej z metod ekstrakcji cech sygnalow EEG wybranych w Rozdziale 6
wykonano selekcje cech metoda ReliefF, ktora zostala wybrana w poprzednim
podrozdziale. Poniewaz wartoSci wag zalezg od analizowanych cech oraz hiperparametrow
k i th, dla kazdego zbioru cech suboptymalne wartosci tych hiperparametrow zostaty
wybrane optymalizujac wynik klasyfikacji. Ostatecznie wybrane zbiory cech sa tymi, ktore
umozliwily uzyskanie najwigkszej trafnosci klasyfikacji w obrebie trzech analizowanych

klas.

Dla kazdego z analizowanych zbiorow, selekcj¢ cech wykonano zgodnie z metodyka
opisang ponizej. Wartosci th zostaly okreslone na podstawie uzyskanych wykresow

(Rysunek 7.5) rankingu cech dla k=10 (wartoSci czesto przyjmowanej jako domys$lng)
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[176], [268]. Testowane progi odrzucenia zostaty dobrane na podstawie znaczagcego spadku
wartosci wagi dla kolejnej cechy w rankingu. Nastepnie przetestowano zbiory cech
uzyskane zgodnie ze wszystkimi wybranymi th réwniez dla innych wartos$ci najblizszych

sasiadow, od 3 az do potowy wielko$ci wektora cech opisujacego jedna epoke.
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Rysunek 7.5. Ranking cech uzyskany metoda ReliefF o parametrze k=10 dla wszystkich
metod ekstrakcji cech.

Ocena kazdego potencjalnego zbioru cech zostala wykonana z zastosowaniem metody k-
NN oilosci sasiadow k=17, bedaca optymalnym klasyfikatorem dla zbioru cech po
ekstrakcji metoda HHT bez selekcji cech. Wybrane parametry metody ReliefF,
umozliwiajace uzyskanie najwyzszej trafnosci klasyfikacji oraz uzyskang zredukowang

ilos¢ cech w zbiorach po selekcji przedstawiono w Tabeli 7.2.

Tabela 7.2. Trafnos$¢ klasyfikacji bez i po selekcji cech oraz dobrane parametry K i th
metody ReliefF.

r . Parametry
Bez selekc Po selekc
z Il )l ReliefF
Metoda
Trafnos¢ Ilos¢ Trafnos¢ Ilos¢ K th
klasyfikacji [%0] cech | Kklasyfikacji [%] | cech

BPFButt 51,27+ 2,86 45 59,77+2,62 7 3 0,0100
BPFCheb 49,51+2,64 45 61,71+2,41 11 4 0,0080
DWT 47,1442,72 45 60,69+2,64 18 5 0,0050
EMD 46,03+2,97 117 56,61+£2,78 48 3 0,0015
VMD 49,96+2,95 45 53,41+2,43 39 17 0,0010
HHT 68,04+2,25 351 68,65+2,34 292 6 0,0050
DWT+HT 54,49+ 2,54 135 57,37+2.,65 105 | 3 0,0030
VMD+HT 54,12+2,97 135 57,14+2,66 7 3 0,0105
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Mozna ponadto zaobserwowac, ze selekcja cech zwigkszyta $rednig trafno$¢ klasyfikacji

W kazdym przypadku.

Uzyskane w wyniku selekcji podzbiory cech, suboptymalne w obrebie kazdej metody
ekstrakcji, potaczono w jeden zbior. Aby ograniczy¢ ilos¢ podobnych cech w zbiorze
catosciowym, z dwoch podzbioréw po  ekstrakcji  cech metodg filtracji
pasmowoprzepustowej z zastosowaniem filtrow Czebyszewa typu II 1 Butterwortha,
wybrano tylko jeden. W tym celu wykonano dwustronny test t-Studenta weryfikujacy
hipoteze¢ zerowa o rownosci srednich z tych zbiorow po selekcji. Poniewaz wynik testu
dwustronnego  (pt = 1,62x107") umozliwil odrzucenie hipotezy zerowej na rzecz
alternatywnej o r6znos$ci $rednich, wykonano rowniez test jednostronny, ktérego wynik
(pt = 8,1x10®) wskazuje, ze $rednia trafno$¢ klasyfikacji jest statystycznie wicksza dla
podzbioru uzyskanego po ekstrakcji filtrami Czebyszewa (BPFCheb). Po polaczeniu
wszystkich podzbioréw: BPFCheb, DWT, EMD, VMD, HHT, DWT+HT i VMD+HT,
zbior catosciowy sktada si¢ z 520 cech. Kolejno wykonano selekcje cech z uzyskanego
zbioru z wykorzystaniem metody ReliefF, analogicznie jak poprzednio dla réznych
wartosci th (0,4; 0,35; 0,3; 0,25; 0,15; 0,09; 0,05; 0,04; 0,02; 0,015; 0,013; 0,012; 0,01;
0,006; 0,005; 0,0045; 0,004; 0,0035; 0,003; 0,0025; 0,002; 0,0015; 0,001; 0,0005; 0)
i k (od 3 do 53). Uzyskany w ten sposob ranking cech, ktorego efektem byt brak poprawy,
ale rowniez brak pogorszenia trafnosci klasyfikacji przy rownoczesnej redukcji ilosci cech,
przedstawiono na Rysunku 7.6. Wykonana selekcja cech umozliwita redukcje do 500 cech
(Tabela 7.3).

Tabela 7.3. Najwyzsza trafnos¢ klasyfikacji i odchylenie standardowe bez i po selekcji cech

ze zbioru calosciowego oraz dobrane parametry k i th metody ReliefF.

.. .. Parametry
Bez selekcji Po selekcji ReliefE
Metoda
Trafnos$¢ Ilos¢ Trafnos¢ Ilos¢ K th
klasyfikacji [%] cech | klasyfikacji [%] | cech
Zbior 72,91+1,92 520 72,9241,92 | 500 | 32 | 0,0015
calosciowy
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Rysunek 7.6. Ranking cech uzyskany metoda ReliefF o parametrze k=32 dla cato$ciowego
zbioru cech.

Nastepnie, aby wybrany zbidr cech skladat si¢ z jak najmniejszej ich ilosci przy
jednoczesnie maksymalnie duzym potencjale roznicujacym, co moze mie¢ pozytywny
wplyw na efektywno$¢ klasyfikatorow w pdzniejszej ich analizie wykonanej w Rozdziale
8, dla kazdego kolejnego uzyskanego na tym etapie badan podzbioru cech wykonano
dwustronny test t-Studenta sprawdzajgcy rowno$¢ S$redniej trafnosci klasyfikacji
w porownaniu z najlepszym uzyskanym wynikiem (k=32, th=0,0015). W Tabeli 7.4
przedstawiono wybrane wyniki selekcji metoda ReliefF, dla ktérych wynik testu
statystycznego nie umozliwit odrzucenia hipotezy o réwnosci $rednich. W wyniku tej
analizy wybrano ten podzbior cech, o hiperparametrach metody k=48 i th=0,0060, ktory
dla k-NN umozliwia statystycznie rownie dobra trafnos$¢ klasyfikacji, a posiada najmniej

cech (387). Bedzie on dalej wykorzystywany do pordwnywania metod klasyfikacji.
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Tabela 7.4. Porownanie S$redniej trafnosci klasyfikacji po selekcji cech ze zbioru

catosciowego metodg ReliefF dla wybranych przypadkow.

Trafnos¢ ‘s Parametry ReliefF Wyniki testu t-Studenta
Klasyfikacji [06] | 1105¢ cech ) " )

Pt
72,92+1,92 500 32 0,0015 - -
72,92+1,92 489 37 0,0020 0 0,99
72,92+1,90 501 24 0,0015 0 0,99
72,92+1,93 491 8 0,0025 0 0,98
72,92+1,93 492 24 0,0020 0 0,98
72,91+1,93 478 15 0,0030 0 0,97
72,91+1,93 484 32 0,0025 0 0,97
72,91+1,93 499 8 0,0020 0 0,97
72,91£1,92 507 49 0,0010 0 0,97
72,91£1,92 512 51 0,0005 0 0,97
72,91£1,92 516 3 0 0 0,97
72,91+1,93 476 23 0,0030 0 0,96
72,91+£1,93 478 47 0,0025 0 0,96
72,90+2,02 417 9 0,0060 0 0,94
72,90+2,02 420 53 0,0050 0 0,93
72,89+1,94 476 4 0,0035 0 0,92
72,89+2,03 417 7 0,0060 0 0,92
72,89+2,03 413 10 0,0060 0 0,91
72,86+2,02 419 6 0,0060 0 0,83
72,86+2,02 425 44 0,0050 0 0,82
72,85+2,01 430 30 0,0050 0 0,81
72,85+2,02 427 36 0,0050 0 0,81
72,84+2,02 434 22 0,0050 0 0,78
72,65+£2,12 421 5 0,0060 0 0,34
72,56+2,17 390 50 0,0060 0 0,22
72,56+£2,17 387 48 0,0060 0 0,21
72,5542,18 410 14 0,0060 0 0,21
72,55+2,18 408 15 0,0060 0 0,21
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W Tabeli 7.5 przedstawiono poréwnanie ilosci cech w zbiorze calo§ciowym przed
i po powyzszej selekcji, pochodzacych z poszczegdlnych metod ekstrakcji: BPFCheb,
DWT, EMD, VMD, HHT, DWT+HT i1 VMD+HT. Zbior cech przed selekcja sktadat sig
2520 cech, w ktérych najwigkszy byt udziat cech po ekstrakcji HHT (56,15%) oraz
DWT+HT (20,19%). Po selekcji do 387 cech rowniez te dwie metody ekstrakcji
sg dominujace, przy czym procentowy udziat HHT w calym zbiorze si¢ zwigkszyl (do
66,41%), a DWT+HT zmniejszyt (do 14,99%). Sprawdzono réwniez, jaki procent cech ze
zbioru cato$ciowego przeszedl etap selekcji w poszczegdlnych grupach zwianych z ich
ekstrakcjg. Dla wszystkich podzbioréow, oprocz BPF oraz VMD-+HT, ilo$¢ cech ulegta
redukcji. W efekcie, w zbiorze po selekcji, uwzglednionych jest ponad 88% 1 83% cech
z pierwotnych zbioréow kolejno dla DWT i HHT, 55% dla DWT+HT i 45% oraz 42%
kolejno dla EMD i VMD.

Tabela 7.5. Ilo§¢ cech w zbiorach catlosciowym i po selekeji, w grupach pochodzacych

Z poszczegolnych metod ekstrakeji.

Zbidr calosciowy cech (przed selekcja) Zbidr cech po selekeji
wonon s | U050 e |y | Ul i
ekstrakcji cech [%] cech zbiorze [%] przed selekcia [%]
BPFCheb 11 2,12 11 2,84 100
DWT 18 4,46 15 3,88 83,33
EMD 48 9,23 22 5,68 45,83
VMD 39 7,50 17 4,39 42,59
HHT 292 56,15 257 66,41 88,01
DWT+HT 105 20,19 58 14,99 55,24
VMD+HT 7 1,35 7 1,81 100
Suma cech 520 387 74,42
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7.4 Podsumowanie

Celem niniejszego rozdziatu bylo uzyskanie suboptymalnego podzbioru cech
0 charakterze réznicujacym pomiedzy trzema analizowanymi klasami. Wybdr metody
selekcji zostat wykonany poprzez poréwnanie nastepujacych metod: algorytmu MRMR,
algorytmu ReliefF, analizy wariancji i potaczenia algorytmu ReliefF oraz analizy wariancji
zZ regresja liniowa, dla jednego zbioru cech po ekstrakcji metodg HHT. W efekcie najlepsza
metoda okazat si¢ algorytm ReliefF. Ostatecznie podzbiory cech wyselekcjonowane dla
r6znych metod ekstrakcji zostaty potaczone w zbior catosciowy o wymiarze 520 cech. Dla
tego zbioru ponownie zostata wykonana selekcja cech metoda ReliefF, ktorej wynikiem
jest koncowy zbior zlozony z 387 cech, z ktorych wigkszo$¢ uzyskano wykonujac
ekstrakcje metodg HHT (66,41%) oraz DWT+HT (14,99%). Zostanie on wykorzystany do

badania i optymalizacji klasyfikatorow w Rozdziale 8.

168



Rozdzial 8

Algorytmy rozpoznawania bezdechu na
podstawie epok EEG

8.1 Metody klasyfikacji epok EEG

Mimo, ze w praktyce klinicznej ocena wzrokowa sygnalu wykonywana przez
ekspertow nadal jest obowigzujacym standardem, to jest ona kosztownym oraz
dlugotrwatym procesem. Automatyzacja procesu decyzyjnego z wykorzystaniem metod
sztucznej inteligencji, w tym uczenia maszynowego, moze pozwoli¢ na przyspieszenie
procesu diagnostycznego oraz rozw6j wiedzy odno$nie analizy sygnatu EEG [143].
W zadaniu automatycznej detekcji zdarzen, klasyfikacja jest etapem analizy, ktorego
efektem jest rozrdznienie epok, czyli fragmentéw sygnatu, w odniesieniu do klas.
Klasycznie, przed etapem klasyfikacji z wykorzystaniem metod uczenia maszynowego,
zarejestrowany sygnat EEG podlega przetwarzaniu z zastosowaniem etapow opisanych we
wcezesniejszych rozdzialach: przetwarzania wstgpnego, ekstrakcji oraz selekcji cech.
Natomiast, gdy jako klasyfikator wykorzystuje metody uczenia glebokiego (ang. Deep
Learning), mozliwe jest wykorzystanie sygnatow nieprzetworzonych [74]. Ponadto metody
klasyfikacji moga dziata¢ z nauczycielem lub bez niego. Zakres niniejszej pracy obejmuje

podejscie klasyczne 1 wykorzystanie klasyfikatorow z nauczycielem.

Techniki klasyfikacji wykorzystywane aktualnie do automatycznego rozpoznawania
epok sygnalu EEG w zakresie analizy faz snu i bezdechu sennego mozna podzieli¢ na:
sztuczne sieci neuronowe, klasyfikatory statystyczne, klasyfikatory rozmyte, klasyfikatory

mieszane oraz uczenie glgbokie [216].

8.1.1 Klasyfikatory statystyczne

Klasyfikatory  statystyczne w  wigkszoSci  opierajgsi¢  na  modelach
probabilistycznych (wyjatkiem jest SVM) i po podziale przestrzeni cech na rézne klasy
umozliwiajg klasyfikacje np. na podstawie prawdopodobienstwa przynaleznosci wektora

cech do danej klasy [216].
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8.1.1.1 K-najblizszych sgsiadow

Metoda k-najblizszych sgsiadow (ang. k-Nearest Neighbor (k-NN)) jest nieliniowym
klasyfikatorem nieparametrycznym, opartym na uczeniu przez analogi¢. Umozliwia
przyporzadkowanie nowego elementu do klasy na podstawie wiedzy o przyporzadkowaniu
do danej klasy jego najblizszych sgsiadow. W zwigzku z tym, dwoma elementami, dzigki
ktorym mozliwa jest optymalizacja k-NN, s3: liczba najblizszych sgsiadow oraz
zastosowana metryka, na podstawie ktdrej obliczana jest odleglos¢ migdzy elementami.
Metryki szczegdtowo omowiono w Rozdziale 8.3.2. Dodatkowo decyzja o przynaleznosci
nowego elementu do klasy podejmowana jest zgodnie z wybranym systemem gltosowania:
wiekszosciowym lub opartym na podobienstwach lub odlegtosci. System glosowania
umozliwia podjecie decyzji o przynalezno$ci elementu do klasy i moze by¢ realizowany na
podstawie zliczenia przynaleznosci sasiadow nowego elementu do danej klasy (System
wiekszosciowy) albo poprzez zastosowanie wazonego algorytmu k-NN, w ktorym glosy
zwigzane z sgsiadami sg wazone za pomocg funkcji podobienstwa (System oparty na
podobienstwach) lub odleglosci danych uczacych od testujagcych (System oparty na
odlegtosci) [83] , [171], [250], [322], [323], [332].

8.1.1.2 Analiza dyskryminacyjna

Analiza dyskryminacyjna (ang. Linear Discriminant Analysis (LDA)) jest forma
klasyfikatora liniowego, ktory umozliwia podzial przestrzeni cech na klasy
z wykorzystaniem hiperptaszczyzn istniejagcych w wymiarze o jeden nizszym niz
przestrzen cech. Klasyczna analiza dyskryminacyjna ma ograniczone zastosowanie jedynie
do problemoéw, w ktorych klasy mozna rozdzieli¢ liniowo. Rozszerzeniem LDA jest
kwadratowa analiza dyskryminacyjna (ang. Quadratic Discriminant Analysis (QDA)),
w ktorej hiperpowierzchnia rozdzielajaca klasy przyjmuje posta¢ kwadratowa, czyli

okregu, elipsy, paraboli lub hiperboli [12], [216].

8.1.1.3 Naiwny klasyfikator bayesowski

Naiwny klasyfikator bayesowski (ang. Naive Bayes Classifier (NB)) jest
klasyfikatorem statystycznym, opartym na twierdzeniu Bayesa dotyczacym
prawdopodobienstwa warunkowego zdarzen. Klasyfikacja z wykorzystaniem NB polega
na przewidywaniu prawdopodobienstwa przynaleznosci danych do klas i w efekcie
przypisanie epok do wlasciwej klasy. Zatozeniem klasyfikatora bayesowskiego jest

warunkowa niezalezno$¢ klas, ktora oznacza, ze warto$¢ kazdej cechy jest niezalezna od
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pozostatych cech opisujacych epoke. Metoda ta jest klasyfikatorem, ktéry moze by¢

Z powodzeniem stosowany do duzych baz danych [12].

8.1.1.4 Modele Markova

Modele Markova (ang. Markov Models (MM)) to metoda stochastyczna, ktdra
umozliwia opisanie systemu na podstawie jego mozliwych stanoéw oraz prawdopodobnych
przej$s¢ pomigdzy nimi. Jesli kolejne stany systemu sg deterministyczne, czyli kazde
przejscie pomigdzy stanami prowadzi do okreslonych wynikéw, to uktad moze by¢
reprezentowany poprzez model Markova. Natomiast kiedy nie jest mozliwa bezposrednia
obserwacja stanow modelu, wtedy do jego opisu wykorzystywane sg ukryte modele
Markova (ang. Hidden Markov Models (HMM)), ktore rozszerzaja koncepcje MM. HMM
mozna zastosowac do klasyfikacji sygnatéw niestacjonarnych oraz podzielonych na epoki
— po wykonaniu ekstrakcji cech. Implementacja HMM zalezy od obserwowanych stanow.
Klasyfikacja z wykorzystaniem HMM jest wykonywana poprzez identyfikacj¢ najbardziej
prawdopodobnej sekwencji stanéw zwigzanej z obserwacjga stanow w wektorach
cech [216].

8.1.1.5 Maszyna wektoréw nosnych

Maszyna wektorow nosnych (ang. Support Vector Machine (SVM)) jest
nadzorowanym algorytmem uczenia si¢, ktory umozliwia utworzenie przestrzeni
decyzyjnej, bedacej rowniez hiperptaszczyzna, ktéra umozliwi podzial przestrzeni na klasy
oraz minimalizacj¢ btgdu klasyfikacji poprzez uzyskanie maksymalnej geometrycznej
odlegtosci pomiedzy nimi [73], [301], [343]. Ideg klasyfikacji metoda SVM jest znalezienie
hiperplaszczyzny rozdzielajacej klasy z maksymalnym marginesem lub, w przypadku
nieliniowym, uczynienie tego po transformacji danych wejsciowych z wykorzystaniem
funkcji jadra (ang. Kernels) w przestrzen, w ktorej analizowane klasy sg juz separowalne
liniowo [206]. Wsérod wykorzystywanych w SVM typow funkcji jadra wyrdznia sie:
liniowe, nieliniowe, wielomianowe, sigmoidalne oraz radialne funkcje bazowe
(ang. Radial Basic Functions (RBF)) [322]. SVM oprocz klasyfikacji binarnej umozliwia
réwniez detekcje w obrgbie wigkszej ilosci klas niz dwie, poprzez zastosowanie zestawu

hiperptaszczyzn [12], [302].

8.1.2 Sztuczne sieci neuronowe
Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Network (ANN)) to modele
matematyczne znajdujace zastosowanie w wielu dziedzinach, ktérych struktura i dziatanie
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sg inspirowane interakcjami neuronéw w uktadzie nerwowym. ANN moga by¢
trenowane na podstawie zgromadzonych danych i1 na tej podstawie nauczy¢
si¢ rozpoznawa¢ wzorce, klasyfikowac dane i prognozowac przyszie zdarzenia. Stosowane
techniki sieci neuronowych mozna podzieli¢ na dwa typy: sieci klasyczne, zbudowane
Z maksymalnie dwoch lub trzech warstw neurondw oraz sieci z uczeniem glebokim, ktore
sktadajg si¢ z wielu warstw neuronéw [216], [220]. Uczenie sieci neuronowej moze by¢
wykonywane na dwa sposoby: nadzorowane (z nauczycielem) oraz nienadzorowane (bez
nauczyciela). Wykazano, ze jednokierunkowa sie¢ neuronowa z jedng warstwa ukryta
0 skonczonej liczbie neurondow z radialng funkcjg aktywacji lub z dwiema warstwami
ukrytymi i sigmoidalng funkcjg aktywacji moga dowolnie dobrze aproksymowac¢ dowolne
odwzorowanie (przy zatozeniu braku btgdow w danych oraz ich wystarczajacej ilosci) [76],
[140]. Zaproponowana przez Hintona i in. koncepcja uczenia glebokiego [138] umozliwita
skuteczne uczenie wielowarstwowych sieci neuronowych poprzez wykorzystanie
zdolno$ci ANN do reprezentowania istoty oryginalnych danych na podstawie cech
wydobywanych w procesie uczenia. Nastgpnie idea glebokiego uczenia ANN zostata
rozwinigta o wielowarstwowy algorytm wstepnego uczenia nienadzorowanego, ktory

wykazuje duzg zdolnos$¢ rozwigzywania ztozonych problemow [136], [138], [331].
8.1.2.1 Sieci klasyczne

Istnieje wiele réznych typéw ANN o réznych architekturach oraz algorytmach
uczacych. Jako sie¢ klasyczng mozna rozumie¢ podstawowa strukture, ktorg jest
perceptron, sktadajacy si¢ z trzech warstw przetwarzania: wejsciowej, jednej warstwy
ukrytej i wyjsciowej. Jego modyfikacje do sieci wielowarstwowej, z wigksza iloscig warstw
ukrytych, nazywana si¢ perceptronem wielowarstwowym (ang. Multilayer Perceptron
(MLP)). Ogolnie perceptron ijego modyfikacje do sieci wiclowarstwowej nazywa si¢
jednokierunkowymi sieciami neuronowymi (ang. Feedforward Neural Network (FFNN))
[271].

Podstawowym elementem struktury sieci neuronowych sg sztuczne neurony, ktoérych
ztozenie tworzy warstwe. Neurony liniowo 13czg swoje wazone wejscia 1 generujg wartos$¢
wyjSciowg bazujagc na nieliniowej funkcji aktywacji. Hiperparametrami ANN
umozliwiajacymi  optymalizacj¢,  oprocz  ilosci  warstw  oraz  neurondw
w warstwach, sg wagi, wedtug, ktorych skalowane sg dane wejsciowe w warstwach,
zastosowane funkcje aktywacji oraz reguta uczenia si¢.. Dodatkowo na wej$ciu neuronu
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moze wystgpowac prog (ang. Bias), bedacy dodatkowym wejsciem o statej wartosci [219],
[222], [271]. Gtownym celem uczenia ANN jest osiggni¢cie mozliwie najmniejszego bledu
klasyfikacji, ktory jest definiowany jako roznica mig¢dzy wynikami pozadanymi
a rzeczywistymi. Poczatkowo warto$ci wag sa inicjowane losowo, a warto$¢ progu
ustalana jest jako 1. Nastepnie ich ostateczne wartosci okreslane sg podczas uczenia ANN
w procesie adaptacyjnej aktualizacji wag w odpowiedzi na dane wejSciowe, w celu
uzyskania znanej prawidtowej odpowiedzi sieci. Wérod popularnych funkeji aktywacji
wymieni¢ mozna liniowa, sigmoidalng, skoku jednostkowego oraz hiperboliczng. Typ
funkcji aktywacji w warstwie wyjsciowej determinuje zakres danych wyjsciowych sieci

neuronowej [271].

W sieciach klasycznych czesto wykorzystywane jest uczenie z nauczycielem,
polegajace na wprowadzeniu informacji o przyporzadkowaniu danych wejsciowych do
klas, wykonanej przez eksperta. W tym przypadku dane wejSciowe korelowane sa
Z wyjsciem, korygowane sg parametry sieci oraz obliczany jest btad klasyfikacji, 1 jesli
spetnione sg okreslone warunki, to proces uczenia zostaje zatrzymany. Po wykonanym
procesie uczenia sie¢ neuronowa jest przygotowana do oceny nowych, nieznanych danych.
W ten sposob proces uczenia ANN polega na rozwigzaniu problemu optymalizacyjnego,
ktory mozna sprowadzi¢ do minimalizacji funkcji wielu zmiennych [271]. Uczenie sieci
neuronowej jest realizowany z zastosowaniem algorytmu uczacego, ktorego wybor zalezy
od wielu czynnikow, w tym m. in. zlozonosci problemu, architektury sieci oraz typu
rozwigzywanego problemu: rozpoznawania wzorcow lub regresji. Jednym z najbardziej
popularnych algorytmow uczacych, wykorzystywanych w sieciach FFNN, jest algorytm

propagacji wstecznej [66].

8.1.2.2 Sieci Kohena

Mapy samoorganizujace si¢ (ang. Self-Organising Maps (SOM)), nazywane roéwniez
sieclami Kohena, sg opartymi na sieciach neuronowych metodami klasteryzacji
wykorzystywanymi do analizy oraz wizualizacji wielowymiarowych danych. SOM
realizujace problem klasyfikacyjny nie potrzebuja wczesniejszej wiedzy o liczbie klas, ale
moga realizowa¢ klasyfikacje danych poprzez maksymalng separacje cech wejsciowych
podczas nienadzorowanego uczenia, ktorego efektem jest rozdzielenie danych

wejsciowych na klasy. Metoda ta umozliwia uzyskanie zadowalajacych wynikoéw réwniez
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przy stosunkowo niewielkim zbiorze danych oraz detekcja klas z ich wykorzystaniem moze

by¢ szybsza niz z zastosowaniem sieci klasycznych [216], [271].
8.1.2.3 Sieci z uczeniem glebokim

Jako sieci z uczeniem glgbokim (ang. Deep Learning Network (DLN)) okreslane sg
sieci neuronowe o wielu warstwach ukrytych, cho¢ w ten sposéb okresla si¢ rowniez sieci
juz o minimum dwoch warstwach ukrytych [74]. Najbardziej popularng architekturg sieci
Z uczeniem glebokim, oprécz MLP, jest konwolucyjna sie¢ neuronowa (ang. Convolutional
Neural Network (CNN)). Wsrod innych popularnych architektur wyrdznia si¢ sieci
glebokiego zaufania (ang. Deep Belief Network (DBN)), ktore sa ztozeniem wielu
ograniczonych maszyn Boltzmana (ang. Restricted Boltzmann Machine (RBM)),
rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Neural Network (RNN)) oraz
wielowarstwowe autoenkodery (ang. Stacked Autoencoders (SA)). DLN byly
wykorzystywane w analizie sygnatu EEG pochodzacego z badan nad snem oraz innych
zastosowan w tym: rozpoznawania emocji, do oceny wplywu pracy umystowej, detekcji
napadéw padaczkowych i innych. W sieciach glebokich jako wejscie moze by¢ podawany
wektor cech, wartos$ci sygnatu lub obraz i od rodzaju tych danych zalezy dalszy proces
uczenia sieci. Wykorzystanie DLN do analizy sygnaly EEG zostalo opisane

w Craik i in. [74] i nie bedzie szerzej opisane w tej pracy.

8.1.3 Klasyfikatory rozmyte i mieszane

Klasyfikatory rozmyte (ang. Fuzzy Classifiers (FC)) oparte sa na idei zbioréw
rozmytych [337], bedacych probg matematycznego opisu niejednoznacznych klas, czyli
takich, ktore nie maja $cisle okreslonej granicy. Ten rodzaj klasyfikacji umozliwia
rozpoznawanie wzorcoOw, w tym rzeczywistych danych, w ktérych granice pomigdzy
podgrupami mogg nie by¢ dobrze zdefiniowane [116], [216]. Logika rozmyta znajduje
swoje zastosowane prze wszystkim w zagadnieniach lingwistycznych i detekcji stow, ktore
charakteryzuja si¢ z jednej strony precyzja w oczekiwanych rezultatach, a z drugiej
nieprecyzyjnoscig. Ogdlnie, implementacja klasyfikatora opartego na logice rozmytej
obejmuje nastepujace kroki: przetwarzanie wstepne, rozmycie, utworzenie bazy regul,

wyostrzenie i przetwarzanie koncowe [218].

Czgsto klasyfikatory rozmyte sa taczone z innymi metodami klasyfikacji. Takie
pofaczenie dwoch lub wigcej metod klasyfikacji nazywane jest klasyfikatorami

mieszanymi (ang. Combined Classifiers (CC)), ktore, mimo wigkszej ztozono$ci
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obliczeniowej, maja tendencj¢ do uzyskiwania dokladniejszych wynikéw klasyfikacji.
Czesto stosowane sg do analiz offline, w ktorych szybkos¢ wykonywanych obliczen nie
ma az tak duzego znaczenia. Powszechnie stosowanym klasyfikatorem mieszanym jest

klasyfikator neurorozmyty [216].
8.1.3.1 Klasyfikator wzmacniajacy z pod- lub nadprébkowaniem

Klasyfikator wzmacniajagcy z losowym podprobkowaniem (ang. Random
Undersampling Boosting (RUSBoost)) jest hybrydowym modelem klasyfikacji dobrze
dostosowanym do probleméw, w ktorych wystepuje nierownowaga danych w klasach.
Algorytm wykorzystuje losowe podprobkowanie (RUS), ktére umozliwia usuwanie epoki
z klasy, ktora jest najbardziej liczna, az do momentu uzyskania rownowagi w licznosci klas
oraz standardowa metod¢ wzmocnienia klasyfikatoréw (ang. Boosting), ktora jest algorytm
AdaBoost (umozliwiaja uzyskanie na podstawie prostych i mato ztozonych klasyfikatorow
wysokiego wyniku skutecznosci klasyfikacji [207]). Algorytm RUSBoost jest bardzo
zblizony do algorytmu SMOTEBoost, bedacego metoda nadprobkowania oparta na
algorytmie SMOTE (ang. Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)). Metoda
ta wykorzystuje k-NN do utworzenia syntetycznych przykladéw dla klasy, ktora jest

reprezentowana przez mniejszg ilo§¢ danych niz pozostate [319].

8.1.4 Ocena jakosci klasyfikatora

Ocena jakosci klasyfikatora wykonywana jest poprzez utworzenie tablicy pomytek.
Tablica pomylek moze dotyczy¢ zaréwno klasyfikacji binarnej (Tabela 8.1) jak
i wieloetykietowej (Tabela 8.2). Przy klasyfikacji binarnej rozpatrywane sa dwie klasy:
wyrdzniona 1 odniesienia. Wyrdznia si¢ nastepujace podstawowe elementy tablicy

pomytek:

e wyniki prawdziwie dodatnie (ang. True Positive (TP)) - prawidlowo
zaklasyfikowana klasa wyrozniona jako wyrdzniona,

e wyniki prawdziwie ujemne (ang. True Negative (TN)) — prawidtowo
zaklasyfikowana klasa odniesienia jako odniesienia,

e wyniki falszywie dodatnie (ang. False Positive (FP)) — nieprawidtowo
zaklasyfikowana klasa odniesienia jako wyrdzniona (btad pierwszego rodzaju),

e wyniki falszywie ujemne (ang. False Negative (FN)) — nieprawidtowo

zaklasyfikowana klasa wyrdzniona jako odniesienia (btad drugiego rodzaju).
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Tabela 8.1. Tablica pomylek dla klasyfikacji binarnej.

Stan rzeczywisty
Klasa wyrdzniona Klasa odniesienia
<
T | g &
X @ = TP FP
= = X
> Y g2
%) >
.~ E2
X
= <
> - =
< 3 2 FN TN
v
X c
K=}
o

Na podstawie tablicy pomytek mozliwe jest obliczenie miar wydajnosci modelu, ktore
pozwalaja na ocene klasyfikacji. Wsrod najczesciej stosowanych miar dla klasyfikacji

binarnej wyrdznia si¢ [294]:

e doktadnosc¢ (ang. Accuracy (Ac)), dla klasyfikacji binarnej rOwnowazna z trafnoscig
— procentowa ilo$¢ elementdw poprawnie zaklasyfikowanych przez klasyfikator,

okreslana réwniez jako prawdopodobienstwo prawidlowej klasyfikacji:

A:TP+TN, [6.1]

n

gdzie n to ilos¢ epok we wszystkich klasach;

e wspodlczynnik btedu (ang. Missclasification Ratio lub Error Rate (Er)) — informuje,

jaka czes$¢ przewidywan modelu byta btedna, a wiec jest dopeinieniem doktadnosci:

n
e precyzja (ang. Precision) — okre§la stosunek elementow poprawnie

sklasyfikowanych do wyrdznionej klasy w proporcji do wszystkich epok, ktore

zostaly zaklasyfikowane jako ta klasa:

LI [8.3]
TP +FP
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e czulo$¢ (ang. Sensitivity lub Recall) — okresla, jaka czg¢$¢ elementéw zostala
poprawnie sklasyfikowana do wyr6znionej klasy w stosunku do wszystkich
elementéw nalezacych do tej klasy. W przypadku klasyfikacji binarnej czuto$¢
mozna interpretowac jako prawdopodobienstwo wykrycia choroby u osoby chorej:

Re—" . [8.4]
TP+EN

e swoisto$¢ (ang. Specificity) — nalezy jg interpretowaé jako prawdopodobienstwo
zaklasyfikowania elementu do klasy odniesienia w stosunku do wszytkach
elementow z tej klasy:

5o _IN_. [8.5]
TN + FP

e miara Fishera (ang. F-Score) — taczy precyzj¢ i czulo$¢ za pomoca $redniej
harmonicznej i umozliwia ocen¢ balansu pomiedzy tymi miarami:
(8 +1)-TP

Fﬂ:(ﬁz+1)TP+ﬂZFN+FP’ [5.9]

natomiast dla optymalnej i czgsto stosowanej wartosci f=1 miara ta 0znaczana jest jako Fi:

2P 2.P-S.

F = - : [8.7]
2TP+FN+FP P +S

e pole pod krzywag ROC (ang. Area Under the Curve (AUC)) — umozliwia ocene

zdolnosci klasyfikatora do unikania fatszywej klasyfikacji:

AU(::1 P + L . [8.8]
2\TP+FN TN +FP
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Tabela 8.2. Tablica pomylek dla klasyfikacji wieloetykietowej (I klas)

Stan rzeczywisty
Klasaci...Ck1 Klasa ck Klasa Ck+1...Ci
S
::. TN FN TN
= S
3
-
B
o)
~ 3 FP TP FP
S
=
° N FN N
S

Zazwyczaj w klasyfikacji wieloetykietowej nie okresla si¢ klas jako wyr6znionych
i odniesienia, natomiast miary TP, TN, FP i FN liczone sa dla kazdej klasy osobno,
analogicznie jak w prezentowanej Tabeli 8.2. W ten sposéb mozliwe jest obliczenie
powyzszych miar dla kazdej klasy analogicznie jak dla klasyfikacji binarnej, poprzez
okreslenie jednej klasy jako wyr6znionej, a reszty jako klas odniesienia. Najbardziej

podstawowa miarg oceny klasyfikacji wieloetykietowej jest:

e trafnos¢:
> TP
T = 'T [8.9]

ktora okresla ilosci popranych klasyfikacji w kazdej z klas w stosunku do n — calkowitej
ilosci epok w calym zbiorze danych. Ponadto mozliwe jest obliczenie usrednionych miary
oceny jako$ci klasyfikacji zgodnie z ponizszymi wzorami na dwa sposoby [294].
W pierwszym jest nig $rednig tych samych miar, obliczonych dla poszczegodlnych klas

(ang. Macro-Averaging):

178



e dokladnosé:

1l TP +TN. I« TP+TN. 1
-y TN SNy AT N = SY(TRP4TN) =A 1
A IZ'TPi+TNi+FPi+FNi 12 T u(RETN)=A, [8.10]
e precyzja:
-t TP
_iy_Th 8.11
. IZ'TPi+FPi 1811
gdzie | to liczba Kklas,
e czulos¢:
1<t TP
oy 8.12
g IZ'TPi+FNi [8.42]
e miara F1:
2-P, R
Fl =M ™ 'V'1 8.13
"B, R, [8.13]

W drugim sposobie usredniania sumowane sg odpowiednie metryki z tablic pomyltek

wszystkich klas I, a nastgpnie obliczane sa miary wydajnosci (ang. Micro-Averaging)

[294]:
e dokladnosé:

(TR +TN,) (TR +TN,)

A, = - = A,

“ Y (TR+TN, +FP+FN,) l-n

e precyzja

o__ 2P
©YN(TR+FR)

e czulosé:

'TP
R _ Zi 1

“ONTR+FN,)
e miara F1:
o _2PR,
“ PR

u U
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W niniejszej pracy testowane bedg modele klasyfikacji wieloetykietowej w obrgbie
trzech klas: NORM, OSA i CSA. Ocena wydajnosci kolejnych modeli klasyfikatora
zostanie wykonywana poprzez zastosowanie 32-krotnej walidacji krzyzowej, opisanej
szczegotowo W Rozdziale 8.3.1. Miarg, na podstawie ktorej beda optymalizowane wybrane
klasyfikatory, jest usredniona doktadno$¢ klasyfikacji, oznaczana jako Ac, wybrana jako
najbardziej og6lna, gdyz powyzej wykazano, ze Av = A,. W ten sposob kazdy klasyfikator,
dla okreslonej wartosci jego hiperparametru, bedzie reprezentowany poprzez Srednig
doktadno$¢ klasyfikacji, obliczong na podstawie tablicy pomytek. W zwiazku z tym, ze
kazda epoka podczas walidacji skros$nej tylko raz trafia do zbioru testowego, zsumowane
metryki tablic pomylek ze wszystkich Kk zbiorow testowych walidacji skro$nej
przedstawione beda w formie jednej, zbiorczej tablicy pomyltek, na podstawie ktorej
obliczone zostang miary oceny jako$ci modelu: A¢ , P,, oraz R,. Ponadto dla kazdej z klas

zostang obliczone miary Ac, P i R, aby oceni¢ klasyfikacje modelu w obrebie danej klasy.

8.2 Wybor klasyfikatora

Opisane w poprzednim podrozdziale metody klasyfikacji byly stosowane w analizie
sygnatu EEG pochodzacego z badan nad snem. Wsrod metod klasyfikacji stosowanych
w zagadnieniu detekcji bezdechu sennego (gtownie w badaniach nad bezdechem
obturacyjnym) tylko na podstawie sygnatu EEG stosowano: maszyn¢ wektorow nosnych
(SVM) [12], [124], [174], [181], [190], [287], [288], [308], [322], [343], metod¢
k-najblizszych sasiadow (k-NN) [9], [35], [36], [121], [124], [190], [275], [276], [288],
[322], sztuczne sieci neuronowe (ANN) [12], [188], [189], [308], [322], [324],
konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) [159], liniowa analiz¢ dyskryminacyjna (LDA)
[12], [190], naiwny Klasyfikator bayesowski (NB) [11], drzewa decyzyjne [124]
i klasyfikator wzmacniajacy z losowym podprobkowaniem (ang. Random Undersampling
Boosting (RUSBoost)), bedacy kombinacjg klasyfikatorow wzmacniajacych potencjat
uczenia si¢ [31]. W innych badaniach sygnatu EEG zarejestrowanego podczas snu, w tym
w zadaniu rozpoznawania jego faz, kompleksow K i wzbudzen, stosowane byty rowniez
modele Markova, sieci neuronowe nienadzorowane (sieci Kohena), klasyfikator rozmyty,

algorytm k-srednich i klasyfikator neurorozmyty [216].

Wedlug najlepszej wiedzy autora, wszystkie znane prace dotyczace
jednokanatowego EEG 1 badan nad bezdechem sennym dotyczyly klasyfikacji w obrebie

dwoch klas, w celu rozroznienia bezdechu obturacyjnego i normalnego [9], [35], [36],
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[124], [159], [188], [249], [250], [251], [275], [276], [288], [308], [329], [342] lub
rozroznienia pacjentow z bezdechem i 0sob zdrowych [12], [31], [190], [181], [322], [343].
Oprocz prac autora dysertacji, [249], [250], [251], znane jest jedno badanie dotyczace
analizy sygnatu EEG, w ktorych klasyfikacja bezdechu byta wykonywana réwniez w celu
rozroéznienia jego typu, a wigc byta wykonana w obrebie trzech lub wiecej klas, ktore

opisano szerzej w podsumowaniu rozdziatu [342].

Wysoka doktadnos¢ klasyfikacji bezdechu (miedzy 85-99%) w obrebie dwoch klas
uzyskano z zastosowaniem SVM [12], [124], [288], [322], [343], k-NN [121], [124], [275],
[276], [288], [322], ANN [12], [322], CNN [159], LDA [11], i NB [12].

W celu zbadania efektywnosci klasyfikacji w obrebie trzech klas (NORM, OSA 1 CSA),

wykorzystane zostang metody wybrane na podstawie powyzszej analizy:

e sztuczne sieci neuronowe (klasyczne, typu FFNN),
e metoda k-najblizszych sgsiadow (KNN),

e maszyna wektoréw nosnych (SVM).

Klasyfikacja zostanie wykonana na danych wej$ciowych ze zbioru cech uzyskanego
w wyniku ich ekstrakcji i selekcji (Rozdziat 6 i 7). Dla kazdego klasyfikatora zostanie
dobrana optymalna jego struktura lub hiperparametry. Ocena klasyfikacji zostanie

wykonana poprzez obliczenie tablicy pomytek oraz A, P, i R,.

8.3 Rozpoznawanie epok EEG wybranymi klasyfikatorami
8.3.1 Ocena wydajnosci modeli klasyfikatorow

Ocena wydajnos$ci kolejnych modeli klasyfikatorow zostata wykonywana poprzez
zastosowanie walidacji krzyzowej, ktora umozliwia wielokrotne sprawdzanie odpowiedzi
klasyfikatora dla danych, na ktoérych nie byl on uczony. Jest to istotne, poniewaz
doktadnos¢ klasyfikacji modelu moze zaleze¢ od danych, ktére byty wykorzystane podczas
jego uczenia. Walidacja krzyzowa polega na podzieleniu zbioru danych na n podzbiorow,
o mniej wigcej roéwnej ilosci elementdéw, a nastgpnie uzywaniu po kolei kazdego z nich jako
testujacy wobec potaczonych n-1 podzbioréw jako uczacy. Nastgpnie dla kazdego uczenia
1 testowania modelu obliczana jest doktadnos$¢ klasyfikacji, co na koniec umozliwia
uzyskanie $redniej wartosci doktadnos$ci klasyfikacji wraz z jej odchyleniem

standardowym.
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W pracy wykorzystana zostata 32-krotna walidacja krzyzowa. Uzyskane podzbiory
majg mniej wiecej rowng liczebnos¢, po 128 lub 129 epok w kazdym. Jest to dos¢ duza
liczba elementéw, ktéra jest kompromisem umozlwiajacym uzyskanie dostatecznie
dobrego usrednienia statystycznego uzyskanych wynikéw poprzez 32-krotne testowanie
modelu oraz znacznym skroceniem czasu obliczen (w porownaniu do walidacji metoda
leave-one-out) [75]. Nastepnie, jako podstawowy wskaznik wydajnosci klasyfikatora
0 okreslonych hiperparametrach, wykorzystywana jest §rednia doktadno$¢ i odchylenie
standardowe klasyfikacji dla danych walidacyjnych. Uzyskane wyniki sg zapamigtywane
i nastgpnie mozliwe jest okreSlenic optymalnych hiperparametréw modelu, ktore

umozliwiajg uzyskanie maksymalnej doktadnosci klasyfikacji.

8.3.2 Metoda k-najblizszych sasiadéw (k-NN)

Wybor ustawien k-NN, dzigki ktorym mozliwe jest uzyskanie jak najlepszych
wynikéw automatycznej klasyfikacji epok EEG w obrgbie analizowanych klas, zostat
przeprowadzony na podstawie optymalizacji enumeracyjnej o dwdch stopniach swobody.
Optymalna metryka oraz liczba najblizszych sasiadow (k od 3 do 150) byly poszukiwane

dla wigkszosciowej metody zaliczania do klasy.

Dodatkowym czynnikiem metody k-NN zwigzanym z predykcja jest sposob
rozstrzygania przyporzadkowania danych testowych do klasy, gdy ilo$¢ najblizszych
sgsiadow z kilku klas jest taka sama. Wsrod algorytmoéw rozstrzygania remisu sg:
najmniejszy — wybiera t¢ klasg, ktéra ma najmniejszy indeks; losowy — stosuje losowanie
wsrdd klas, dla ktorych ilo$¢ sgsiadow jest rowna; lub najblizszy — wybiera te klase, ktorej
sasiad jest najblizej elementu. W zwigzku z tym, wykonano poréwnanie wptywu typu
algorytmu rozstrzygania na $rednig doktadnos¢ klasyfikacji dla jednej wybranej metryki
(miejskiej). Poniewaz nie zaobserwowano ro6znicy w dokladnosci klasyfikacji,
poszukiwanie suboptymalnych wartosci ustawien k-NN zostalo wykonane tylko dla
sposobu przyporzadkowania zwigzanego z najblizszg odlegloscia sasiada od nowych

danych.

Wsrod metryk obliczania odleglosci pomiedzy elementami, gdzie Wi to element
klasyfikowany reprezentowany poprzez wektor cech W, a Ti to element nalezacy do zbioru
uczacego, rowniez reprezentowany poprzez wektor cech T, przetestowano klasyfikacje dla
10 podstawowych metryk zdefiniowanych wedlug ponizszych wzorow, gdzie n jest
wymiarem wektora cech [232], [246]:
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e Minkowskiego (podczas klasyfikacji zastosowano warto$¢ pi=3):

d, - p/;[w T, [8.18]

e (Czebyszewa, ktora jest rtownoznaczna z odlegloscia Minkowskiego dla pr=oo:

d, =max, {W, -T,|}, [8.19]
e miejskiej, bedacg odlegtosciag Minkowskiego dla pi=1:

d, =i§n1:[vvi T, [8.20]

e cuklidesowej, ktora jest rownoznaczna z odlegloscia Minkowskiego dla pi=2:

de= [T [821]

e cuklidesowej standaryzowanej, gdzie kazda odleglo$¢ miedzy elementami
wektorow W i T jest skalowana przez odchylenie standardowe danej cechy oc:

[8.22]
e kosinusowej:
: [8.23]
e Kkorelacyjnej:
W —W (T -T)
d, =1- ( )( ) : [8.24]
J(w ) w -y y(r 7))
Gdzie W i T to wartosci $rednie,
e Spearmana [54]:
ds =1— (rw_rw)(rt_rt) , [825]

Jn =) -m) o -m)-n)

gdzie rw i rysa wektorami rang powigzanym z wektorami Wi T,
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e Hamminga, ktora jest obliczana jako odsetek réznigcych si¢ danych:
dy =D 1. [8.26]
i=1

e Jaccarda, obliczana jako procent niezerowych rdznigcych si¢ danych:

> (W -T,)

d, i1 [8.27]

Zn:WiZ + Zn:Tiz — Zn:WiTi
i=1 i=1 i=1

Efekt przyktadowej klasyfikacji z wykorzystaniem k-NN z metryka euklidesowg i k = 10
dla trzech klas zostat przedstawiony na Rysunku 8.1. Kolorami zaznaczano elementy,
nalezace do trzech r6znych klas. Znakiem X zostat oznaczony nowy element, a okr¢gami

jego najblizsi sasiedzi.
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Rysunek 8.1. Efekt przyktadowej klasyfikacji z wykorzystaniem k-NN z metryka
euklidesows i k = 10 dla trzech klas [Zrodto: [69]].

Wyniki poszukiwania optymalnych parametrow modelu k-NN dla 10 metryk
obliczania odlegtoséci i ilosci k od 3 do 150, z zastosowaniem 32-krotnej walidacji
krzyzowej, przedstawiono na ponizszym rysunku (Rysunek 8.2). Maksymalne wyniki
sredniej doktadnosci klasyfikacji wraz z odchyleniem standardowym oraz ilo$¢ k dla kazde;j

z testowanych metryk przedstawiono w Tabeli 8.3.
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Rysunek 8.2. Srednia doktadnos¢ klasyfikacji dla 10 metryk obliczania odlegtosci i ilosci
k od 3 do 150.

Wsérod uzyskanych wynikow jest kilka podobnych (dla metryk: korelacyjnej,
kosinusowej, miejskiej i euklidesowej standaryzowanej) o tej samej jakoS$ci statystycznej
i ostatecznie jako suboptymalne hiperparametry k-NN wybrano metryke euklidesowg
standaryzowang i 47 najblizszych sasiadow (w tabeli zaznaczone na niebiesko), ktéra
umozliwila uzyskanie najwyzszej doktadno$ci klasyfikacji o $redniej wartosci 82,29%.
W Tabeli 8.4 zaprezentowano tablic¢ pomylek dla wybranego modelu k-NN. Doktadnos¢
klasyfikacji normalnego oddychania (NORM) wyniosta 100%, natomiast rozpoznanie typu
bezdechu ponad 78% dla klasy OSA i 41% dla klasy CSA, co oznacza, ze znaczna czg$¢
epok tej klasy zostata zaklasyfikowana niewlasciwie, ale zgodnie z tablica pomylek

wszystkie blednie zaklasyfikowane epoki trafity do klasy OSA.

185



Tabela 8.3. Najlepsza srednia doktadno$¢ klasyfikacji metodg k-NN dla wybranych metryk

obliczania odlegtos$ci oraz ilo$ci najblizszych sgsiadoéw K.

Metryka odlegtosci Doktadno$¢ klasyfikacji Ac [%0] k
Hamminga 75,06 39
Jaccarda 75,06 39
Spearmana 79,56 127
Czebyszewa 81,53 34
Minkowskiego 81,66 25
euklidesowa 81,78 23

korelacyjna 82,00 7

kosinusowa 82,03 7
miejska 82,05 20
euklidesowa 8229 47

standaryzowana

Tabela 8.4. Tablica pomytek oraz ocena klasyfikacji wybranych modelu k-NN dla k = 47

i metryki euklidesowej standaryzowanej.

Tablica pomytek Ocena klasyfikacji [%]

w klasach usredniona
NORM [ OSA [CSA| A P, R Ac P, R,
NORM | 1373 | 0 | 0 | 100,00 | 100,00 | 100,00
OSA 0 | 1084 | 805 | 73,44 | 57,38 | 78,95 | 8229 | 7344 | 7344
CSA 0 289 | 568 | 73,44 | 66,28 | 41,37

8.3.3 Maszyna wektorow nosnych (SVM)

Standardowa SVM jest klasyfikatorem binarnym, natomiast mozliwe jest z jej
zastosowaniem rozwigzanie problemu z wieloma klasami poprzez zastosowanie
klasyfikacji, bedacej serig potaczonych probleméw binarnych. Podstawowym parametrem
SVM jest funkcja jadra, ktéra umozliwia odwzorowanie zbioru uczacego w nowa
przestrzen, czesto o wigkszej liczbie wymiardw niz cech, ktora umozliwitaby tatwiejsze
rozdzielenie klas. Celem SVM jest potencjalne uproszczenie ztozonych, nieliniowych

granic pomigdzy klasami do liniowych w przestrzeni o wigkszej liczbie wymiarow.

Poszukiwanie optymalnej struktury SVM wykonano dla trzech najbardziej

popularnych funkcji jadra (ki, kg 1 Kp), gdzie W to wektor cech, a Y to wektor normalny do
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hiperptaszczyzny dajacej maksymalny margines przy rozdzieleniu klas po transformacji
[274], [301]:

e liniowej:
k =W'Y, [8.28]

e radialnej:
W Y
kg :eXp _T.-Z y [829]

e wielomianowej, gdzie pw to stopien wielomianu:

ko =(WTY +1)™. [8.30]

p

['Decision Boundary:', 'linear’] ['Decision Boundary:', 'poly’] ['Decision Boundary:', 'rbf']

Rysunek 8.3. Granica pomiedzy klasami dla funkcji jadra: liniowej, wielomianowe;j
i radialnej w oryginalnej przestrzeni cech [Zrodto: [56]]. Linia cigglta wskazuje granice

decyzyjna pomiedzy klasami, a przerywana margines.

Dla kazdej z wybranych funkcji jadra przetestowano klasyfikacje dla
generalizujacego parametru C (ang. Box Constrain), ktory umozliwia kontrolg poprawne;j
1 blednej klasyfikacji w celu uniknigcia nadmiernego dopasowania modelu do danych
(przeuczenia modelu) poprzez ograniczenie liczby wektoréw nosnych. Natomiast dla jadra
radialnego dodatkowym parametrem jest skala jadra (ang. Kernel Scale), ktora jest
réwnoznaczna z wartoscia 2¢° z jadra kg. Dodatkowym parametrem dla funkcji
wielomianowej jest rzad wielomianu pw. Co wiecej, przed wykonaniem klasyfikacji epoki
zostaly ustandaryzowane w celu uniknigcia ich wrazliwo$ci na r6znice w skalach wartosci
poszczegolnych cech [111]. Standaryzacja zbioru zostata wykonana poprzez odjecie od

zbiorow poszczegdlnych cech odpowiadajacej im wazonej Sredniej oraz podzielenie przez
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wazone odchylenie standardowe, zgodnie z ponizszym wzorem, tak aby dana cecha ze

wszystkich Klas miata zerowg $rednig wazong i wazone odchylenie standardowe rowne 1:
W—

W, =t [8.31]

w
JW

gdzie uwto wazona $rednia, a ow to wazone odchylenie standardowe, gdzie wagi zalezg od
ilosci elementow w klasie, a Wy to zbior po standaryzacji. W przypadku zbalansowanych

klas (jak w tej pracy) wagi te nie majg znaczenia [111].

Klasyfikacja bezdechu w obrebie trzech klas zostala wykonana poprzez zastosowanie
klasyfikacji wieloetykietowej, ktora dla SVM polega na roztozeniu problemu na kilka
klasyfikacji binarnych, gdzie ilo$¢ klasyfikatorow binarnych zalezy od sposobu redukcji
klasyfikacji do serii probleméw binarnych poprzez zastosowanie wybranej strategii.
Np. One-vs-One — w pojedynczym klasyfikatorze jedna klasa jest wyrdzniona, druga
odniesienia, a pozostate sg ignorowane, czyli nie uczestnicza w klasyfikacji, lub One-vs-
All — dla binarnej SVM jedna klasa jest wyrézniona, a pozostate odniesienia,
a w klasyfikacji wykorzystane jest tyle klasyfikatorow binarnych ile klas, aby kazda z nich

w jednym byta klasa wyrdzniona,

Optymalizacja trojetykietowej klasyfikacji z wykorzystaniem SVM z zastosowaniem
serii klasyfikacji binarnych zostata wykonana z zastosowaniem funkcji fitcecoc programu
Matlab poprzez poszukiwanie jej hiperparametrow, umozliwiajagcych uzyskanie

najwyzsze] doktadnosci klasyfikacji.

Poniewaz we wczesniejszych badaniach nie stwierdzono przewagi jednej
z mozliwych funkcji jadra, a wydajnos¢ SVM dla konkretnego zadania moze r6ézni¢ sie
w zaleznosci od jej wyboru [168], w pracy przetestowano 3 funkcje jadra: liniows, radialng
i wielomianowg dla pw =2 i pw =3. Optymalne wartosci parametru C oraz skali jadra (dla
funkcji radialnej) byly poszukiwane w dwdch krokach, poczatkowo sposrod nastepujacych
warto$ci zgrubnych: 10,104, 103,102,107, 1, 10, 102, 103, 104, 10°, 108, 107, a nastgpnie
z mniejszym krokiem w poblizu tych wartosci, ktore umozliwity uzyskanie maksymalne;j
doktadnosci klasytikacji, poprzez pomnozenie ich przez nastepujace parametry skalujace:
0,2, 04, 0,6; 0,8; 1; 2; 4; 6; 8. Wyniki klasyfikacji dla ré6znych funkcji jadra i ich
parametrow zostaly przedstawione w Tabeli 8.5 oraz na Rysunkach 8.4, 8.5 i 8.6.

W zwigzku z tym, ze dla parametru pw=3 dokladnos¢ klasyfikacji jest bardzo niska, nie
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sprawdzano zdolnosci klasyfikacyjnych dla wigkszych warto$ci parametru puw.
Poszukiwanie suboptymalnej wartosci parametru 2¢° dla funkcji radialnej wykonane byto
w zakresie od 10° do 107 (wyniki na Rysunku 8.4), natomiast w Tabeli 8.5.
zaprezentowana zostata $rednia doktadnos¢ klasyfikacji dla dwoch wartosci skali jadra
(101 100), poniewaz dla wartosci 10 jako pierwszej zaobserwowano doktadno$é
klasyfikacji okoto 60%, a dla wartosci wigkszych od 100 $rednia doktadnos¢ jest wieksza
od 70%. Najwyzsze doktadnosci klasyfikacji dla poszczegolnych funkcji zostaty w tabeli
zaznaczone na niebiesko. Po analizie powyzszych warto$ci, ponowne, dokladniejsze
poszukiwanie suboptymalnych parametrow zostalo wykonane dla funkcji radialnej dla
warto$ci C od 0,2 do 80 i skali jadra od 2 do 80 (wyniki optymalizacji sg przedstawione na
Rysunku 8.5) oraz dla funkcji wielomianowej 0 pw=2 dla wartosci C (2°¢, 4%, 6°, 8%, 15, 6°)

Tabela 8.5. Doktadno$¢ klasyfikacji z wykorzystaniem trojetykietowej SVM dla r6znych

funkcji jadra 1 r6znych wartosci parametru C.

Srednia doktadno$é Ac [%]
Parametr Funkcja jadra
C liniowa radialna radialna wielomianowa | wielomianowa
25%=10 26%=100 Pw =2 pw =3
10° 79,74 66,45 77,09 82,81 58,08
10 81,37 72,34 74,72 82,69 58,08
103 81,71 71,80 71,32 81,67 58,08
1072 82,03 71,83 71,75 81,67 58,08
101 81,62 76,49 81,03 81,67 58,08
1 81,48 82,60 81,53 81,67 58,08
10 81,62 82,08 81,97 81,67 58,08
102 78,03 82,08 82,31 81,67 58,08
108 78,58 82,08 82,52 81,67 58,08
104 78,58 82,08 82,01 81,67 58,08
10° 78,58 82,08 81,69 81,67 58,08
108 78,58 82,08 81,69 81,67 58,08
107 78,58 82,08 81,69 81,67 58,08
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Rysunek 8.4. Srednia doktadno$é tréjetykietowej SVM dla funkcji radialnej, roznych

warto$ci parametru C oraz skali jadra.
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Rysunek 8.5. Srednia doktadnosé trojetykietowej SVM dla funkcji radialnej dla réznych

wartosci parametru C oraz skali jadra wokot modelu o maksymalnej dokladnosci

klasyfikacji ze wstgpnej optymalizacji.
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Rysunek 8.6. Srednia dokladnos¢ trojetykietowej SVM dla funkcji liniowej

I wielomianowej pw=2 dla roznych wartosci parametru C.
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Rysunek 8.7. Srednia doktadno$¢ tréjetykietowej SVM dla wielomianowej pw=2 dla
réznych wartosci parametru C wokot modelu o maksymalnej doktadnosci klasyfikacji ze

wstepnej optymalizacji.
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Wysoka doktadno$¢ klasyfikacji wynoszaca powyzej 70% uzyskano dla kazdej
Z testowanych funkcji jadra. W Tabeli 8.6 1 8.7 przedstawiono tablice pomytek 1 obliczone
miary wydajnosci dla wybranych modeli trdjetykietowej SVM z funkcja radialng
i wielomianowa. Najwyzsza calkowita doktadnos$¢ klasyfikacji o wartosci 83,26%
uzyskano stosujac SVM z radialna funkcja bazowa i 2¢% = 40 i parametrze C = 20 oraz

83,05% dla funkcji wielomianowej o py =2i C = 2.

Tabela 8.6. Tablica pomylek oraz ocena klasyfikacji wybranego modelu SVM dla funkgc;ji
radialnej i C = 20 oraz 262 = 40.

Tablica pomytek Ocena klasyfikacji [%]
w klasach usredniona
NORM [ OSA[CSA| A P Ri Ac P, R,
NORM | 1372 | 0 | O | 99,98 | 100,00 | 99,93
OSA |0 859 | 510 | 7492 |6234 |6256| 8326 | 7490 | 74,90
CSA |1 514 | 854 | 7490 |62,38 |62.20

Tabela 8.7. Tablica pomylek oraz ocena klasyfikacji wybranego modelu SVM dla funkcji

wielomianowej o pw =2i C =27,

Tablica pomytek Ocena klasyfikacji [%]
w klasach usredniona
NORM | OSA | CSA A Pi Ri Ac P Ry
NORM | 1371 0 0 99,95 100,00 | 99,85 | 83,05 74,58 74,58
OSA 1 895 | 567 |74,61 |61,18 65,19
CSA 1 478 | 806 74,61 |62,72 58,70

8.3.4 Jednokierunkowe sztuczne sieci neuronowe

Typem sieci neuronowych czesto wykorzystywanym do analizy sygnalu EEG
pochodzacego z badan nad snem, w tym rowniez diagnostyki bezdechu sennego, jest
jednokierunkowa sie¢ neuronowa (FFNN), nazywana rowniez zlozonym perceptronem
[10], [12], [188], [322]. Poszukiwanie optymalnej struktury oraz hiperparametréw sieci
neuronowej mozna podzieli¢ na nastepujace etapy: wybor architektury (czyli ilosci warstw
ukrytych oraz liczby neuronéw w warstwach), algorytmu uczacego, funkcji aktywacji

neuronow i iloéci epok uczenia oraz metody obliczania bledu sieci neuronowej [271].
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W badaniach nad sygnalem EEG w czasie snu, w ktérych wykorzystano do
rozwigzania zadania klasyfikacji sie¢ neuronowsg, najczg¢sciej wykorzystywane byto
nadzorowane uczenie z algorytmem propagacji wstecznej, polegajagcym na obliczeniu
gradientu funkcji strat w celu przeprowadzenia optymalizacji wag sieci we wszystkich
warstwach. Obliczanie nowych, skorygowanych warto$ci wag realizowane jest w kierunku
ujemnego gradientu funkcji strat od warstwy wyjéciowej do wejsciowej [271], [305].
Wisréd typow algorytmu propagacji wstecznej wykorzystanych w badaniach nad sygnatem
EEG mozna wyrozni¢: metode najwigkszego spadku (ang. Gradient Steepest Descent
(GD)) [188], metode skalowanego gradientu sprzezonego (ang. Scaled Conjugate Gradient
(SCG)) [258] i algorytm Levenberga-Marquardta (LM) [10].

W celu wyboru algorytmu uczenia sieci neuronowej wykorzystanego do
poszukiwania optymalnej struktury sieci wykonano poréwnanie wynikéw uczenia sieci
z zastosowaniem trzech algorytméw uczgcych: GD (funkcja traingd), SCG (funkcja
trainscg) oraz LM (funkcja trainlm) o poczatkowej wartosci parametru regularyzacji
4=0,001. W tym celu poréwnano czas uczenia i §rednig doktadnos$¢ Ac algorytmoéw, oraz
sprawdzono warto$¢ wyjsciowg parametru A metody LM. Uczenie sieci wybranymi
algorytmami zostalo wykonane dla struktury sieci neuronowej o dwoch warstwach
ukrytych o 17+7 neuronach i logarytmiczno-sigmoidalnej funkcji aktywacji (log-sig) oraz
warstwy wyjsciowej z liniowa funkcja aktywacji, ktora byla wybrana jako suboptymalna
we wczesniejszej pracy autora nad detekcja bezdechu sennego na podstawie EEG [249]
oraz funkcja softmax, ktora jest rowniez czesto wykorzystywana funkcja aktywacji
warstwy wyjsciowej. Wektor cech, wezesniej podzielony na 32 podzbiory do walidacji
krzyzowej, zostal wykorzystany do utworzenia wstgpnego zbioru uczacego, walidacyjnego
1 testujacego w przyblizonych proporcjach: 0,7:0,15:0,15. Odpowiada to ilosci
polaczonych podzbiorow: 22:5:5 oraz liczbie epok 2837, 642 1 640 kolejno w zbiorze
uczacym, walidacyjnym i testujacym. Wyniki $redniej doktadnosci dla zbioru testowego to
66,7%, 72,5% i 75%, a czas uczenia wyniost ponad 16 s, 1 s i 659 s kolejno dla GD, SCG
i LM dla funkcji liniowej w warstwie wyjsciowej. Natomiast dla funkcji softmax
w warstwie wyjsciowej uzyskano 67,3%, 73,7% i 76% doktadnosci, a czas uczenia wyniost
ponad 15, 1si 713 s, odpowiednio dla GD, SCG i LM.

Nastepnie poszukiwanie suboptymalnej architektury sieci neuronowej zostato

wykonane z zastosowaniem algorytmu uczacego SCG, poniewaz dla tego algorytmu czas
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uczenia sieci byt okoto 700 razy krotszy niz dla innych algorytmow uczacych, a doktadnos¢
klasyfikacji nizsza niz dla LM. Poszukiwanie suboptymalnej architektury sieci zostato
wykonane dla jednej warstwy ukrytej z funkcja radialng oraz dwoch warstw ukrytych z log-
sigmoidalnymi funkcjami aktywacji [249], ktore zgodnie z teorig sg wystarczajace, po
spelnieniu koniecznych warunkéw, aby aproksymowaé dowolne odwzorowanie [76].
Natomiast w warstwie wyjSciowej wykorzystano funkcje softmax, ktéra umozliwia
oszacowa¢ prawdopodobienstwa przynaleznosci do klas. Wybor ilosci neurondw
w warstwach ukrytych zrealizowano etapami. W I etapie ilo$¢ neurondow w obu warstwach
byta zmieniana jednoczesnie od 10 do 100 z krokiem co 10. Nastgpnie w okolicy tej liczby
neuronow w warstwach ukrytych (+ 10 neuronéw), dla ktorych uzyskano wysoki wynik
doktadnosci, ilo$¢ neurondw byta zwigkszana z krokiem co 1. Liczba neuronéw w warstwie
wejsciowe] odpowiada ilosci cech, a w wyjsciowej ilosci klas. Zabezpieczenie przed
przeuczeniem sieci zostato osiggnigte z zastosowaniem 32-krotnej walidacji krzyzowej dla
tego samego podziatu danych na zbidr uczacy i testujacy jak dla metod k-NN i SVM, z tym,
ze za kazdym razem ze zbioru uczacego byt wybrany jeden podzbior, o kolejnym indeksie
w stosunku do aktualnego zbioru testujacego, jako walidacyjny. Wagi i progi sieci
neuronowej byty inicjalizowane losowo przed kazdym uczeniem sieci. W zwigzku z tym,
ze na podstawie wczesniej wykonanych testow, spodziewana doktadno$¢ sieci wynosi
ponad 75%, w kazdym kroku inicjalizacja wag i progow byla wykonywana tyle razy,
az uzyskano doktadnos¢ klasyfikacji wigkszg od 75% (z dodatkowym warunkiem, Ze ilo$¢

inicjalizacji nie przekroczy 30).
A. Sie¢ jednowarstwowa

Wyniki I etapu poszukiwania optymalnej struktury sieci jednowarstwowej: $rednia
doktadnosc¢ klasyfikacji oraz $redni btad $redniokwadratowy dla zbiorow walidacyjnych
zostaly zaprezentowane na Rysunku 8.8. Najwyzsza $rednig dokladnos¢ klasyfikacji
81,50% oraz najnizszy $redni btad MSEvs=0,106 dla zbioru walidacyjnego uzyskano dla
sieci 0 10 neuronach w warstwie ukrytej. W zwigzku z tym poszukiwanie optymalne;j
struktury zostato powtdrzone dla 1 do 20 neuronéw w warstwie ukrytej z krokiem co 1,
a wyniki zaprezentowano na Rysunku 8.9. Najwyzsza $rednig doktadnos¢ klasyfikacji
81,36% uzyskano ponownie dla sieci 0 10 neuronach. W zwiazku z tym dla tej struktury
sieci zostalo wykonane uczenie z zastosowaniem dwoch pozostaltych algorytmow

uczacych: GD i LM z analogicznym powtarzaniem inicjalizacji wag. Struktura optymalnej
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sieci jest przedstawiona na Rysunku 8.10, a tablice pomytek wraz z obliczonymi miarami
oceny klasyfikacji dla trzech algorytmoéw uczgcych zostaly zaprezentowane w Tabelach
8.8,8.9i8.10.
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Rysunek 8.8. Srednia dokladno$é trojetykietowej, jednowarstwowej sieci neuronowej
o radialnej funkcji aktywacji w warstwach ukrytych, funkcji softmax w warstwie

wyjsciowej oraz dla algorytmu uczacego SCG.
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Rysunek 8.9. Srednia doktadno$é trojetykietowej, jednowarstwowej sieci neuronowej

0 radialnej funkcji aktywacji, neuronéw w warstwach ukrytych od 1-20, funkcji softmax

w warstwie wyjsciowej oraz dla algorytmu uczacego SCG.
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Rysunek 8.10. Suboptymalna architektura sieci neuronowej o 10 neuronach w warstwie

ukrytej.

Tabela 8.8. Tablica pomylek oraz ocena klasyfikacji dla modelu ANN o 10 neuronach

w warstwie ukrytej, radialnej funkcji aktywacji, z uczeniem SCG.

Tablica pomytek Ocena klasyfikacji [%]
w klasach usredniona
NORM | OSA | CSA A P Ri Ac P, R,
NORM | 1373 0 0 100,00 | 100,00 100,00
OSA 0 | 860|630 | 7225 | 57,72 | 62,64 | 8150|7225 7225
CSA 0 513 | 743 72,25 59,16 54,12
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Tabela 8.9. Tablica pomylek oraz ocena klasyfikacji modelu ANN o 10 neuronach

w warstwie ukrytej, radialnej funkcji aktywacji i z uczeniem GD.

Tablica pomytek Ocena klasyfikacji [%]

w klasach usredniona

NORM | OSA | CSA A Pi Ri Ac P, Ry

NORM | 1373 0 0 100,00 | 100,00 | 100,00
OSA 0 856 | 670 | 71,18 56,09 62,35
CSA 0 517 | 703 | 71,18 57,62 51,20

80,79 | 71,18 71,18

Tabela 8.10. Tablica pomylek oraz ocena klasyfikacji modelu ANN o 10 neuronach

w warstwie ukrytej, radialnej funkcji aktywacji i z uczeniem LM.

Tablica pomytek Ocena klasyfikacji [%]

w klasach usredniona
NORM | OSA | CSA Ai Pi Ri Ac Py Ry
NORM | 1365 17 15 99,03 97,71 99,42
OSA 6 | 764 | 593 | 70,67 | 56,05 | 5564 | 8017 | 7026 | 70,26
CSA 2 592 | 765 | 70,82 56,29 55,72

B. Sie¢ dwuwarstwowa

Wyniki I etapu poszukiwania optymalnej struktury sieci dwuwarstwowej: $rednig
doktadnos¢ klasyfikacji oraz $redni btad $redniokwadratowy dla zbiorow walidacyjnych
zostaly zaprezentowane na Rysunku 8.11. Najwyzsza $rednig doktadno$¢ klasyfikacji
81,16% oraz najnizszy $redni btad MSEvs=0,105 uzyskano dla sieci o 20 neuronach

W dwoch warstwach ukrytych.
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Rysunek 8.11. Srednia dokladnos$é trojetykietowej, dwuwarstwowej sieci neuronowej
0 log-sig funkcji aktywacji w warstwach ukrytych, funkcji softmax w warstwie wyjsciowe;j

oraz dla algorytmu uczacego SCG.

W zwigzku z tym poszukiwanie optymalnej ilosci neuronow w warstwach ukrytych
zostato powtorzone od 10 do 30 neuronow z krokiem co 1, a wyniki zaprezentowano na
Rysunku 8.12. Najwyzsza $rednig dokladnos¢ klasyfikacji 81,36% uzyskano dla sieci
0 14+14 neuronach w warstwach ukrytych. W zwigzku z tym dla tej struktury sieci zostato
wykonane uczenie z zastosowaniem dwdch pozostatych algorytméw uczacych GD 1 LM,
z analogicznym powtarzaniem inicjalizacji wag. Struktura optymalnej sieci jest
przedstawiona na Rysunku 8.13, a tablice pomylek wraz z obliczonymi miarami oceny
klasyfikacji dla trzech algorytméw uczacych zostaty zaprezentowane w Tabelach 8.11,
8.1218.13.
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Rysunek 8.12. Srednia dokladno$é trojetykietowej, dwuwarstwowej sieci neuronowej

0 log-sig funkcji aktywacji, od 10-30 neuroné6w w warstwach ukrytych, funkcji softmax

w warstwie wyjsciowej oraz dla algorytmu uczacego SCG.
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Rysunek 8.13. Suboptymalna architektura sieci neuronowej o 14+14 neuronach w dwoch

warstwach ukrytych.

Tabela 8.11. Tablica pomylek oraz ocena klasyfikacji modelu ANN 0 14+14 neuronach

w warstwach ukrytych i z uczeniem SCG.

Tablica pomytek Ocena klasyfikacji [%]
w klasach usredniona
NORM | OSA | CSA Ai Pi Ri Ac Py Ry
NORM | 1373 0 0 100,00 100,00 100,00
OSA 0 | 882 |66l | 7203 | 57,16 | 6424 | 8135|7203 | 7203
CSA 0 491 | 712 72,03 59,19 51,86
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Tabela 8.12. Tablica pomylek oraz ocena klasyfikacji modelu ANN 0 14+14 neuronach

w warstwach ukrytych i z uczeniem GD.

Tablica pomytek Ocena klasyfikacji [%]

w klasach us$redniona
NORM | OSA [ CSA | A P Ri Ac P, R,
NORM | 1373 | 0 | 0 | 100,00 | 100,00 | 100,00
OSA 0 | 846 | 674 | 70,84 | 5566 | 61,62 | 8056 | 70.84 | 70,84
CSA 0 | 527 | 699 | 70,84 | 57,01 | 50,91

Tabela 8.13. Tablica pomylek oraz ocena klasyfikacji modelu ANN 0 14+14 neuronach

w warstwach ukrytych i z uczeniem LM.

Tablica pomytek Ocena klasyfikacji [%]

w klasach usredniona
NORM [ OSA [CSA| A P Ri Asr P, R,
NORM | 1373 | 0 | O | 100,00 | 100,00 | 100,00
OSA 0 | 807 | 531 | 7337 | 60,31 | 58,78 | 8225 | 7337 | 7337
CSA 0 | 566 | 842 | 7337 | 59,80 | 61,33

C. Sie¢ wielowarstwowa (MLP)

Jedna z architektur sieci z uczeniem glgbokim jest sie¢ typu wielowarstwowy
perceptron (MLP), skltadajace; si¢ z wigkszej ilosci warstw ukrytych niz dwie.
Dwuwarstwowa sie¢ o 14+14 neuronach rozszerzono do sieci z trzema, czterema
| pigcioma warstwami ukrytymi o tej samej liczbie neuronéw (14). Uczenie sieci zostato
wykonane z wykorzystaniem algorytmu uczacego LM, ktéry dotad dal najwyzsza
doktadnos¢. Uzyskana $rednia doktadnos¢ klasyfikacji dla sieci wielowarstwowej byta
nizsza niz dla dwuwarstwowej architektury. Wyniki klasyfikacji zostaty przedstawione

w Tabeli 8.14, 8.15 i 8.16.

Tabela 8.14. Tablica pomylek oraz ocena klasyfikacji modelu ANN 0 14+14+14 neuronach

w warstwach ukrytych i z uczeniem LM.

Tablica pomytek Ocena klasyfikacji [%]

w klasach usredniona
NORM | OSA | CSA Ai Pi Ri Ac P. Ry
NORM | 1373 1 0 99,98 99,93 100,00
OSA 0 | 813 | 565 | 72,69 | 59,00 | 59,21 | 8L79 | 7269 | 7269
CSA 0 559 | 808 | 72,71 59,11 58,85
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Tabela 8.15. Tablica pomyltek oraz ocena klasyfikacji modelu ANN 0 14+14+14+14

neuronach w warstwach ukrytych i z uczeniem LM.

Tablica pomytek Ocena klasyfikacji [%]

w klasach us$redniona
NORM | OSA [ CSA | A P Ri Ac P, R,
NORM | 1373 | 0 | 0 | 100,00 | 100,00 | 100,00
OSA 0 | 819 | 576 | 7257 | 5871 | 59,65 | 8L71 | 7257 | 72,57
CSA 0 | 554 | 797 | 7257 | 5899 | 58,05

Tabela 8.16. Tablica pomylek oraz ocena klasyfikacji modelu ANN 0 14+14+14+14+14

neuronach w warstwach ukrytych i z uczeniem LM.

Tablica pomytek Ocena klasyfikacji [%]

w klasach usredniona
NORM [OSA [ CSA| A P; Ri Ac P, Ry
NORM | 1373 | 1 3 | 9990 | 99,71 | 100,00
OSA 0 | 701 | 511 | 71,28 | 57,84 | 51,06 | 8080 | 7121 | 7121
CSA 0 671 | 859 | 71,23 | 56,14 | 62,56

8.4 Podsumowanie

Celem rozdzialu bylo poréwnanie wybranych klasyfikatoréw, ocena jakosci
klasyfikacji wykonanej za ich pomoca na podstawie wyselekcjonowanych cech oraz wybor
metody, ktora umozliwilta uzyskanie najwyzszej doktadnosci klasyfikacji w obrebie trzech
klas: NORM, OSA i CSA. Poréwnano trzy wybrane klasyfikatory: k-NN, SVM i ANN.
Dla kazdej przypadku poszukiwano suboptymalnego modelu klasyfikatora. Kazdy
Z ocenianych klasyfikatoréw umozliwitl uzyskanie S$redniej doktadnosci klasyfikacji
trojetykietowej powyzej 82%: 82,29%, 83,26% i 82,25% kolejno dla k-NN z metryka
standaryzowang euklidesowa i k = 47, SVM z radialng funkcja bazowa, 26° =40 i C = 20
oraz jednokierunkowej ANN o 14+14 neuronach w dwoch warstwach ukrytych, o log-sig
funkcji aktywacji, z zastosowania uczenia algorytmem LM. W tabeli ponizej
przedstawiono $rednig dokladnos¢ klasyfikacji i odchylenie standardowe z wynikow
walidacji krzyzowej, dla ktérych wykonano dwustronny test t-Studenta na réwnos¢

srednich. Na podstawie wykonanych testow mozna zaobserwowa¢ brak istotnej
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statystycznie roznicy pomig¢dzy $rednig dokladnoscig poszczegolnych klasyfikatorow

I W zwigzku z tym wyniki uzyskane z zastosowaniem tych metod sg poréwnywalne.

Tabela 8.17. Poréwnanie $redniej doktadnosci klasyfikacji dla trzech najlepszych modeli

klasyfikatorow.
kNN SVM ANN
srednia + 82,294+2,29, 83,27+2,624¢ 82,25+2,80p ¢
odchylenie
standardowe

Test dwustronny:

a. brak istotnie statystycznie roznicy (warto$¢ p;=0,1192)
b. brak istotnie statystycznie roznicy (warto$¢ p; = 0,9382)
c. brak istotnie statystycznie roéznicy (wartos¢ pr = 0,1374)

Srednia czuto$¢ oraz precyzja klasyfikacji dla wszystkich klasyfikatorow wyniosta
miedzy 73% a 75%. Poréwnujac tablice pomytek badanych klasyfikatorow mozna
zauwazy¢, ze epoki NORM zostaty bezblednie rozréznione od epok bezdechu dla k-NN
i ANN oraz z doktadnoscig 99,98% dla SVM. Natomiast czulo$¢ i precyzja detekcji epok
z klas OSA i CSA wynosi od 55% do 66%, a przypadki btednej klasyfikacji dotyczg tylko
typu bezdechu. Najbardziej rbwnomierng precyzje i czutos¢ klasyfikacji typu bezdechu
uzyskano dla SVM i wynosita ona 62%. W zwigzku z tym, na podstawie uzyskanych
wynikéw mozna wnioskowac, ze dzieki wtasciwej ekstrakcji 1 selekcji cech mozliwa jest
bezbtedna lub prawie bezbledna detekcja epok z bezdechem w rozréznieniu od normalnego
oddychania tylko na podstawie jednokanatowego sygnatu EEG, natomiast aby poprawic¢
precyzj¢ rozrdzniania typu bezdechu, powinny zostaé przeprowadzone dalsze badania
(np. selekcja innego zestawu cech, uwzglednienie dodatkowych kanatéw EEG lub innych
sygnatow fizjologicznych z polisomnografii). Wyniki te §wiadczg zatem o bardzo wysokim
potencjale roznicujacym wektora cech, ktory zostat wyekstrahowany i wyselekcjonowany
w Rozdziatach 61 7.

Wszystkie znane prace, w ktorych uzyskana doktadnos$¢ klasyfikacji wynosita
powyzej 84%, dotyczyty klasyfikacji w obrebie dwoch klas: rozroéznienia epok bezdechu
od normalnego oddychania [12], [121], [275], [288], [322], [343]. Po zakonczeniu badan
przedstawionych w tym rozdziale pojawit si¢ artykut [342], odnoszacy si¢ do prac autora
[250], [251], w ktorym wykonane zostalo rozpoznawanie epok w obrgbie trzech klas:
NORM, OSA i CSA z dwoch kanatow EEG (C3-A2 i C4-Al). Uzyskana w tej pracy
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doktadnos¢ klasyfikacji 88,99% jest wyzsza niz w zaprezentowanych w tym rozdziale
badaniach i potwierdza hipoteze z badan autora [250], [251], ze wykorzystanie dwoch
kanatow EEG moze zwigkszy¢ doktadnos$¢ klasyfikacji bezdechu tylko na podstawie
sygnalu EEG. Tym niemniej nalezy nadmieni¢, ze Zhao i in. wykorzystali inng baz¢
danych, a klasyfikacja zostata wykonana dla niezrownowazonych klas z korzyscig dla
dobrze rozpoznawanego NORM (NORM: 1418, OSA: 1229 i CSA: 812 epok), co musiato
si¢ przelozy¢ na wzrost uzyskanej dokladnosci. Zastosowano tez inne metody
przetwarzania wstepnego, ekstrakeji i selekcji cech. Dwa spos$rod analizowanych tam
klasyfikatorow: k-NN i SVM byly testowane w biezacym rozdziale i dla kNN uzyskano
doktadno$¢ nizsza o 3%, natomiast dla SVM wyzsza o 14%. Trzeci z klasyfikatorow, dla
ktorego Zhao 1 in. uzyskali najwyzsza doktadno$¢ klasyfikacji, to lasy losowe

(ang. Random Forest (RF)), ktore nie zostaty uwzglednione przez autora dysertacji [342].
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Rozdzial 9
Podsumowanie 1 wnioski

9.1 Rozwiazywany problem naukowy, cel i teza pracy

Punktem wyjscia badan objetych niniejszg pracg byt zidentyfikowany wczesniej
problem naukowy, polegajacy na braku systematycznej analizy stosowanych dotad metod
wykrywania bezdechu sennego w oparciu o epoki jednokanatowego EEG
z wykorzystaniem ekstrakcji i selekcji  charakteryzujacych je cech oraz uczenia
maszynowego, pozwalajacej na wybor sposrod nich optymalnych rozwigzan na kazdym
Z etapOW przetwarzania sygnatu oraz oceng, czy mozna w ten sposob uzyskac¢ poprawe
doktadno$ci automatycznego rozpoznawania bezdechu sennego i jego roznicowania.
Ponadto wszystkie publikowane prace z tego obszaru dotyczyly klasyfikacji binarnej
na bezdech lub normalne oddychanie, z pominigciem réznicowanie typu bezdechu na

obturacyjny i centralny, co ma duze znaczenie medyczne, gdyz sg to rozdzielne schorzenia.

Wychodzac z wyzej sformutowanego problemu sformutowano cel pracy, polegajacy
na zaproponowaniu takiej procedury przetwarzania jednokanalowego sygnatu EEG
z zapisu catonocnego, ktora zmaksymalizuje doktadno$¢ zaréwno automatycznego
rozrézniania pomi¢dzy epokami z okresu bezdechu sennego i normalnego oddychania, jak
1 réznicowanie typoOw bezdechu 1 ostatecznie bedzie si¢ charakteryzowaé lepsza

doktadnoscig ich rozpoznawania niz metody dotad publikowane.

U podstaw prezentowanych badan lezata hipoteza, ze odpowiedni dobor metod
przetwarzania jednokanatowego sygnatu EEG na poszczego6lnych etapach: przetwarzania
wstepnego, ekstrakcji i selekcji cech, oraz uczenia maszynowego pozwoli na uzyskanie
doktadnosci automatycznego rozrdézniania migdzy bezdechem sennym a normalnym
oddychaniem oraz roznicowania typu bezdechu wigkszej, niz uzyskano

w dotychczasowych badaniach.
9.2 Podsumowanie i wyniki zrealizowanych prac

Na poczatku dysertacji (Rozdziaty 2 1 3) zaprezentowano wyniki przegladu literatury
dotyczacy badan nad zaburzeniami oddychania podczas snu, w szczegoélnosci tych,
w ktorych analizowano zastosowanie sygnatlu EEG w detekcji bezdechu nocnego,
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a w dalszej czesci pracy przedstawiono wykonane przez autora rozprawy badania nad
optymalizacja metody analizy calonocnego zapisu jednokanatowego sygnalu EEG,
umozliwiajacej automatyczne wykrywanie epizodow bezdechu sennego oraz cze$ciowe

rozroznienie ich typu: obturacyjnego lub centralnego — jedynie na podstawie tego sygnatu.

W pracy zastosowano nastepujacag metodologi¢: po przegladzie literatury wybrano
baz¢ danych (Rozdzial 4) 1 wstepnie przetworzono sygnaty EEG zarejestrowane podczas
snu tak, aby mozliwe bylo wykonanie kolejnych etapow ich analizy. Na kazdym etapie
przetestowano kilka metod wyselekcjonowanych na podstawie przegladu literaturowego,
aw efekcie wybrano suboptymalne dla danych EEG wykorzystywanych w badaniach
rozwiazanie z zakresu: przetwarzania wstepnego (Rozdziat 5), ekstrakcji cech (Rozdziat
6), ich selekcji (Rozdziat 7) oraz klasyfikacji (Rozdziat 8). Wybor metod na pierwszych
etapach zostal wykonany z wykorzystaniem oceny doktadnosci tego samego klasyfikatora
(k-NN) oraz poprzez statystyczne poréwnanie uzyskiwanej doktadnosci klasyfikacji dla
réznych testowanych metod. Wszystkie obliczenia zwiazane z analizg sygnalow EEG

wykonano w srodowisku obliczen naukowo-technicznych Matlab.

Analizy sygnatu EEG przeprowadzono na jednokanatowych sygnalach z lokacji
elektrod C3-A2 zgromadzonych w ogolnodostgpnej i szeroko stosowanej bazie danych
University College Dublin Sleep Apnea Database dostepnej na portalu PhysioNet,
zawierajacej zapisy z catonocnego badania polisomnograficznego (w tym EEG), zebrane
sposrdd 25 osob z podejrzeniem zaburzen oddychania podczas snu oraz opisane przez
ekspertow medycznych za pomoca etykiet. Podczas przetwarzania wstgpnego

zdecydowano si¢ ostatecznie na zastosowanie nastepujacych metod:

e usuwania wysycen oraz nadmiernych amplitud,
e filtracji dolnoprzepustowej,
e standaryzacji sygnatu EEG.

¢ podziatu sygnatu na 30-sekundowe epoki i ich podzial na klasy.

Poniewaz w pracy badano nie tylko automatyczne rozr6znianie migdzy bezdechem sennym
a normalnym oddychaniem, ale tez migdzy bezdechem obturacyjnym i centralnym, epoki
W liczbie 4119 zostaly podzielone na trzy zbalansowane klasy: 1 — normalne oddychanie
(NORM), 2 — bezdech/sptycenie obturacyjne (OSA), 3 — bezdech/sptycenie centralne
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(CSA), z ktorych dwie ostatnie tworzg superklas¢ bezdechu (APNEA). Ilo$¢ epok w kazdej

z nich wynosita 1373.

Podczas ekstrakcji cech zdecydowano si¢ wykorzystac kilka jednoetapowych metod

dekompozycji sygnatéw na sktadowe:

e filtracje pasmowoprzepustowg (BPF),

e dyskretng transformacj¢ falkowg (DWT),
e dekompozycj¢ empiryczng (EMD),

e dekompozycj¢ wariacyjng (VMD)

i dwuetapowych:

e transformacj¢ Hilberta-Huanga (HHT: EMD i HT),
e dyskretng transformacje¢ falkowg z transformacjg Hilberta (DWT i HT),
e dekompozycj¢ wariacyjng z transformacja Hilberta (VMD 1 HT).

Dla kazdego z uzyskanych po dekompozycji komponentéw obliczono 9 cech skalarnych:
sko$nos¢, kurtoze, mediang, aktywnos$¢ (wariancje), proporcje wariancji do sumy wariancji
wszystkich sygnatéw, mobilnos¢, ztozonos¢, entropi¢ Shanona i maksymalng amplitude.
W efekcie, dla kazdej przeanalizowanej metody dekompozycji, uzyskano wektory o roznej

ilosci cech (od 45 do 351).

Nastgpnym etapem byta selekcja uzyskanych cech w celu uzyskania suboptymalnego
ich podzbioru, ktory umozliwitby efektywne réznicowanie w obrgbie klas. Przetestowano
kilka metod selekcji, z ktorych ostatecznie jako najefektywniejszg wybrano metode¢ ReliefF
i wykorzystano ja do selekcji cech osobno z kazdego zbioru uzyskanego wspomnianymi
metodami ekstrakcji. Uzyskane podzbiory zostaly polaczone w zbidr calo$ciowy
o wymiarze 520 cech, dla ktorego ponownie wykonano selekcje metode RelieF.
Jej wynikiem jest koncowy zbior roznicujacy ztozony z 387 cech, z ktorych wigkszosé

uzyskano z dekompozycji metoda HHT (66,41%) oraz DWT+HT (14,99%).

Uzyskany po selekcji wektor cech zostat wykorzystany do badania i optymalizacji
nastepujacych klasyfikatoréw: k-NN, SVM 1 jednokierunkowe ANN. Ocene doktadnosci
klasyfikatorow wykonano poprzez zastosowanie 32-krotnej walidacji krzyzowej. Wsrod
testowanych klasyfikatoréw, kazdy umozliwit 100% Ilub prawie 100% doktadnos¢

rozréznienia pomiedzy klasg NORM a bezdechem, bez wzgledu na jego typ. Czulos¢
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i precyzja dla klasy NORM wyniosty od 99,98% dla SVM do 100% dla k-NN
i dwuwarstwowej ANN. Doktadnos¢ klasyfikacji trojetykictowej jest porownywalna dla
kazdego z klasyfikatorow i wynosi powyzej 82%, kolejno 82,29%, 83,27% i 82,25% dla
k-NN, SVM i ANN, co jest lepszym wynikiem niz w dotychczasowych pracach (77,27%
[249], 63,82% [250]). Srednia czulo$é oraz precyzja klasyfikacji dla wszystkich
klasyfikatorow wyniosta miedzy 73% a 75%. W klasyfikacji trojetykietowej btedna
klasyfikacja epok w 96,9% dotyczyta typu bezdechu, czyli OSA zaklasyfikowane jako
CSA i1 odwrotnie, a najbardziej rownomierng precyzje i czutos¢ klasyfikacji typu bezdechu

uzyskano dla SVM (62%).
9.3 Oryginalnos¢ rozwigzania problemu naukowego

Na podstawie przegladu literaturowego przedstawionego w Rozdziale 3 oraz
Rozdziatach 5.2, 6.2, 7.2 i 8.2 mozna stwierdzi¢, ze do oryginalnych osiggni¢¢ autora

rozprawy naleza:

e Opracowanie metody przetwarzania wstgpnego sygnalu EEG polegajacej na
usunieciu wysycen oraz nadmiernych amplitud oraz jej polaczenie z filtracja
dolnoprzepustowa o czgstotliwosci granicznej 45 Hz — zaproponowana metoda
detekcji probek sygnatlu o zbyt duzej amplitudzie nie byla stosowana w znanych

pracach analizujgcych jednokanatowy sygnat EEG.

¢ Analiza jednokanalowego sygnalu EEG wykonana w obrgbie nie tylko dwoch klas
(APNEA 1 NORM), ale tez trzech, w celu odréznienia normalnego oddychania od
typu bezdechu: OSA lub CSA. Taka wieloetykietowa klasyfikacja byta rowniez
przedstawiona w pracach autora [249], [250].

e Zaproponowanie potaczenia dyskretnej transformacji falkowej z transformatg
Hilberta jako metody ekstrakcji cech (wktad ok. 15% w ostateczny, cato§ciowy zbior
cech réznicujacych), co bylto rowniez przedstawione w innych pracach autora [249],
[250], [251].

e Zastosowanie potgczenia cech uzyskiwanych z kilku r6znych metod dekompozycji
sygnatow (w tym zaproponowanych podejs¢ dwuetapowych) w jeden wektor, w celu
wyodrebnienia jak najbardziej réznicujacej informacji umozliwiajacej rozroznienie
epok sygnatu w obrebie bezdechu sennego i normalnego oddychania, jaki i1 trzech

szczegotowych klas.
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e Wykonanie selekcji cech poprzez potaczenie metody ReliefF+MRA, ktore nie byto

testowane w znanych pracach dotyczacych analizy sygnatu EEG..

e Uzyskanie bardzo wysokiej doktadnos$ci binarnej klasyfikacji epok EEG do bezdechu
sennego lub normalnego oddychania, dzigki czemu mozliwe jest bezbtedne

(doktadnos¢ 100% dla k-NN 1 ANN) rozréznienie stanu oddychania.

Zdaniem autora, powyzej wylistowane wyniki i osiggni¢cia moga miec tez szerszy
wplyw na rozwdj dziedziny nauk technicznych. Pierwszym elementem jest
zaprezentowana w pracy systematyczna metodyka wyboru i selekcja metod przetwarzania
danych pomiarowych na poszczegolnych etapach, prowadzaca do znacznie bardziej
efektywnego wspomagania proceséw podejmowania decyzji, ktora powinna si¢ sprawdzic¢
réwniez w innych zastosowaniach. Ponadto wykazana w pracy mozliwo$¢ osiggniecia
bardzo doktadnych wynikdéw rozpoznawania stanu funkcjonowania organizmu cztowieka
(w tym przypadku zaburzen snu) jedynie na podstawie analizy jednego kanatu EEG
powinna motywowa¢ do technologicznego rozwoju konstrukcji prostych i tanich
elektroencefalografow przenosnych z jednym lub tylko kilkoma kanatami pomiarowymi.
Co jednak najwazniejsze, osiagni¢te na stosunkowo duzej liczebnie bazie danych (4119 30-
sekundowych epok EEG) bezbtedne rozréznianie normalnego oddychania i bezdechu
sennego niewatpliwie moze mie¢ znaczenie aplikacyjne nie tylko w diagnostyczne

bezdechu sennego, ale rowniez innych chorob, ktore wplywajg na funkcjonowanie mozgu.
9.4 Whnioski i dalsze prace

Podsumowywane powyzej wyniki uzyskane w pracy dokumentuja osiggnigcie
postawionego celu, gdyz dzigki przyjetej metodyce 1 zidentyfikowaniu suboptymalnych
metod na kolejnych etapach analizy: przetwarzania wstepnego, ekstrakcji 1 selekcji cech
oraz  klasyfikacji, mozliwe bylo zaproponowanie procedury przetwarzania
jednokanatowego sygnatu EEG 1 automatycznego rozrdézniania pomiedzy epokami
rejestrowanymi podczas bezdechu sennego i w czasie normalnego oddychania
(klasyfikacja binarna), ktorej dokladno$¢ wynosi 100% oraz osiagnigcie dokladnosci
roznicowania typu bezdechu (klasyfikacja trojetykietowa) wyzszej niz w dotychczasowych

badaniach.

Tym samym wykazana zostata prawdziwos$¢ sformutowanej na wstgpie hipotezy
badawczej, ze odpowiedni dobér metod przetwarzania jednokanatowego sygnatu EEG na
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poszczegolnych etapach: przetwarzania wstepnego, ekstrakcji i selekcji cech, oraz uczenia
maszynowego pozwoli na uzyskanie doktadno$ci automatycznego rozrézniania miedzy
bezdechem sennym a normalnym oddychaniem oraz réznicowania typu bezdechu

wigkszej, niz prezentowanej w dotychczasowych badaniach

Uzyskane wyniki klasyfikacji, w szczeg6lnosci bezbledne rozroznienie normalnego
oddychania od bezdechu sennego tylko na podstawie jednokanatowego sygnatu EEG
potwierdzaja zasadno$¢ prowadzenia dalszych badan nad mozliwo$ciami detekcji

I roznicowania zdarzen oddechowych rejestrowanych podczas snu.

W zwiazku z tym, ze klasyfikacja byta wykonana na zbiorze 4119 epok, korzystnym
wydaje si¢ opracowanie liczniejszej bazy danych, z wigksza ilo$cig zdarzen oddechowych,
W szczegdlnosci czystych bezdechdéw sennych typu centralnego, ktorych ilos¢ przy
zatozeniu roéwnomiernych klas ograniczyla liczebno$¢ zbioru epok. W tym celu
W najblizszej przysztosci przeanalizowane zostang takze inne publicznie dost¢pne bazy
oraz zostanie podjeta proba nawigzania wspolpracy z osrodkami medycznymi zajmujacymi
si¢ tg tematyka. Ponadto wsrdd proponowanych dalszych badan mogloby by¢ powtorzenie
analizy sygnalu EEG z wykorzystaniem niezrownowazonych liczbowo klas, co
w wigkszym stopniu odwzorowatoby rzeczywisty przebieg ilosci zdarzen oddechowych

w stosunku do czasu normalnego oddychania w syndromie bezdechu sennego.

W celu zwigkszenia doktadnosci rozroznienia samego typu bezdechu sennego
proponowane sg dalsze prace nad obserwacja roznic w charakterystykach fal mézgowych
w epokach z bezdechem w zaleznosci od jego typu, co mogloby umozliwi¢ lepszy dobor
cech reprezentujacych te epoki. W zwigzku z tym, by¢ moze korzystne bytoby
zastosowanie w przysztosci klasyfikacji hierarchicznej, tak aby po rozréznieniu zdarzen
oddechowych od normalnego oddychania, ponownie wykonac¢ selekcj¢ cech i klasyfikacje
tylko w obrgbie typéw bezdechu i w ten sposob zwigkszy¢ prawdopodobienstwa
utworzenia wektora cech, ktéry umozliwi lepsze rozrdznienie epok ze zdarzeniami

oddechowymi typu centralnego i obturacyjnego oraz ich skuteczng klasyfikacje.

Zaproponowana metodyka umozliwita skuteczne rozrdznienie epok normalnego
oddychania od zdarzen oddechowych, dlatego nalezaloby w przysztosci wykonad
poglebiong analize jakoSciowa i ilosciowa opracowanego zbioru cech uzyskanego roznymi
metodami ekstrakcji, co pokazatoby zwigzek poszczegdlnych cech z zakresami

czestotliwosci odpowiadajagcymi poszczegdlnym falom moézgowym. Ponadto rozwdj
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wiedzy nad zmianami w sygnale EEG zwigzanymi z bezdechem méglby przyczyni¢ si¢ do
trafniejszego doboru metody dekompozycji sygnatu EEG oraz wyboru cech skalarnych
I zwigkszy¢ prawdopodobienstwo prawidlowej klasyfikacji epok, w tym réwniez typu tego
zdarzenia oddechowego. Ponadto, jak to juz wykazano w innych pracach autora,
uwzglednienie dodatkowego (przede wszystkim symetrycznego) kanalu EEG powinno
przyczynic si¢ do dalszej poprawy efektywnosci roznicowania typow bezdechu. Co wigcej,
kolejnym planowanym etapem badan bedzie przeksztalcenie wypracowanej procedury do
formy dziatajacej on-line oraz uzupehiajace wykrywanie innych zdarzen widocznych
w EEG, takich jak wrzeciona snu, kompleksy K, wyladowania impulsowo-falowe, czy

wzbudzenia.

Innym proponowanym kierunkiem planowanych badan bedzie przetworzenie epok
EEG na dwuwymiarowe ,,obrazy” z zastosowaniem wybranych transformacji, takich jak:
STFT, ciagla i dyskretna transformacja falkowa (CWT, DWT), EMD czy VMD i1 wykonie

klasyfikacji z bezposrednim wykorzystaniem algorytmow glebokiego uczenia.
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