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Streszczenie

Jct.

Referat pr ia prébe rozréznienia najczesciej wystepujacych trzech ro-
dzajéw drzefi rak czlowieka polegajaca na wykonaniu pomiaréw akcelerome-
trycznych i wyliczeniu dla uzyskanych w ten sposéb szeregéw czasowych zbioru
cech je charakteryzujacych. Cechy te zostaly wygenerowane za pomoca réznych

tematycznych b 'ych na statystyce zaréwno II jak i wyzszych rze-
dow Wykorzystanie prostego klasyfikatora neuronowego umozliwilo uzyskanie
bledu klasyfikacji drzei na poziomie 3.6%.

Abstract

The paper presents an attempt to separate the most often observed three ty-
pes of human tremor with objective techniques by ing the acceleration of
the hand tremor and by calculating some characteristic features of these time se-
ries. Different mathematical descriptions have been adopted in order to genera-
te the features. They have come from both second and higher-order statistics.
A simple neural classificator has enabled the separation of these kinds of tremor
with 3.6% error rate.

Wprowadzenie

Drzenie rak jest zjawiskiem wystgpujacym zaréwno w popula-
cjach ludzi zdrowych jak i w populacjach wykazujacych zmiany
neurologiczne. W8rdd przypadkéw patologicznych stosunkowo
najczesciej spotykanymi schorzeniami sa choroba Parkinsona
i drzenie samoistne. W praktyce klinicznej postawienie diagnozy
w jak najwczesniejszym stadium choroby jest niezwykle cenne, gdyz
umozliwia przejécie na odpowiedni sposdb leczenia warunkujacy
skuteczno$¢ podawanych srodkéw farmakologicznych. Z reguly
diagnoza bazuje na bezposrednim obrazie klinicznym i wywiadzie
chorobowym. Niestety — brak pelnej obiektywnosci oceny drzenia
spowodowany podobiefistwem cech klinicznych, stanowia duza
trudno$¢ dla badacza prébujacego wyodrebnic istotne dla niego in-
formacje.

Wspblczesna neurologia zglasza silne zapotrzebowanie na na-
1zedzie pozwalajace jednoznacznie ocenié lub tez wesprze¢ proces
réznicowania wystepujacych patologii. Jedna z wykorzystywanych
powszechnie metod obiektywnego zbierania informacji o drze-
niach jest ich rejestracja akcelerometryczna [1]. Wowczas diagno-
zowanie (lub raczej jego wspomaganie) sprowadzi si¢ do klasyfika-
cji szeregéw czasowych drzen tj. do podjecia decyzji dotyczacej
przypisania zbioru pewnych ich cech do jednej z kilku okreslonych
kategorii. Wobec zmienno$ci drzefi w obrebie tej samej kategorii
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(tej samej jednostki chorobowej) konieczne jest wyodrebnienie
spoéréd analizowanych danych zbioru cech charakterystycznych
dla rozpatrywanych choréb i znacznie mniej nadmiarowych niz da-
ne pierwotnie zebrane w procesie akwizycji. Operacji tej dokonuje
si¢ w ramach tzw. wstgpnego przetwarzania danych wej$ciowych
ktore, po zastosowaniu pewnej reguly klasyfikacyjnej, stanowi pod-
stawe decyzji o przypisaniu drzenia do okreslonej kategorii — rys.1.
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Rys. 1. Struktura blokowa procesu klasyfikacji drzeri

Czynione w ostatnich latach proby obiektywnego rozréznienia
wystepujacych jednostek chorobowych polegajace na zastosowaniu
do opisu zarejestrowanych szeregdw czasowych drzefi widmowej
gestoSci mocy nie zapewniaja zadowalajacycych rezultatow [2].
Okazuje sig, iz o ile w przypadku koniecznoSci rozréznienia pomig-
dzy silng patologig a drzeniem fizjologicznym dostatecznym i wy-
godnym kryterium jest poziom samego drzenia, o tyle dyskrymina-
cja pomiedzy réznymi rodzajami drzen patologicznych oraz pomig-
dzy staba patologia a drzeniem fizjologicznym napotyka na duze
trudno$ci. Ani czgstotliwo$¢ drzenia, ani jego poziom, okreslane na
podstawie estymowanej widmowej gestosci mocy nie sa wskaznika-
mi wiarygodnymi pozwalajacymi jednoznacznie stwierdzic jaki ro-
dzaj drzenia wystgpuje w danym konkretnym przypadku [1-3]. Po-
wstaja wigc tutaj zasadnicze pytania: czy nie byloby celowe rozwa-
zenie parametréw opisujacych widmowa gesto$¢ mocy innych niz
dwa powyzej wspomniane i czy w ogéle widmowa gestos¢ mocy jest
narzedziem wystarczajacym do tego, aby opisywaé i rdznicowac sy-
gnaly pochodzace od tak ziozonego obiektu biologicznego, jakim
jest cztowiek. Widmowa ggsto§¢ mocy pozwala wykryé wystepujace
w szeregach czasowych okresowosci, ale istniejg réwniez inne opi-
sy mogace postuzy¢ ich efektywnemu réznicowaniu.
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Dyskusja problemu adekwatnego opisu
szeregow czasowych drzen

Mimo szerokiego zakresu zastosowan widmowa gesto$¢ mocy
charakteryzuje si¢ istotnym ograniczeniem. Dowolny proces sto-
chastyczny x(n) jest w pelni okreslony przez podanie jego tacznej
wielowymiarowej funkcji gestoéci prawdopodobiefistwa. Postaé tej
funkcji jest jednak jednoznacznie zdeterminowana za pomoca war-
tosci §redniej oraz funkcji autokorelacji lub za pomoca funkcji au-
tokowariancji jedynie dla proceséw normalnych. Wykorzystanie
widmowe;j gestosci mocy do opisu tego rodzaju sygnatéw dzigki tw.
Wienera-Chinczyna jest wigc w zupelnoSci wystarczajace. W przy-
padku rozrézniania sygnatéw innych niz normalne, tzw. sygnatow
niegaussowskich, widmowa gesto§¢ mocy moze okazaé si¢ narze-
dziem zbyt stabym.

Przy rozpatrywaniu szeregéw czasowych pochodzacych od drzefi
konczyn czlowieka zalozenie o ich gaussowskim rozktadzie nie jest
niestety niczym usprawiedliwione. Moga one by¢:

1) efektem przepuszczania proceséw o nieznanej tacznej wielowy-
miarowej funkcji gestosci prawdopodobienstwa przez uklady
nieliniowe o nieznanym typie nieliniowosci,

2) odpowiedzig ukladéw liniowych na nieznane pobudzenie, przy
czym istotne dla procesu klasyfikacji sa charakterystyki fazowe
tych uktadéw,

3) sygnatami niegaussowskimi zawierajacymi addytywne zaki6ce-
nia gaussowskie o charakterze bialym lub kolorowym lub

4) sygnatami gaussowskimi w ramach jednej kategorii drzen i nie-
gaussowskimi w ramach inne;j.

Widmowa gesto§¢ mocy na mocy tw. Wolda [4] o dekompozycji
sygnatu, wg ktérego dla dowolnego procesu stochastycznego x(n)
mozna zawsze znalez¢ takie nieskorelowane wymuszenie u(n) oraz
filtr 4 (n) aby spetnione byto:

x(n)= ih(k)u(n—k) 1)

nie moze opisywac proceséw powstalych w uktadach nieliniowych.
Odpowiednikiem (1) w dziedzinie czgstotliwo$ci jest znana
zalezno$¢:

H)| ©)

wg ktérej widmowa gesto$¢ mocy Syx(f) jest jednoznacznie okreslo-
na modulem hipotetycznej, ale mozliwej do okreSlenia liniowej
transmitancji H(z) (bedacej transformata Fouriera /(n)). Tym sa-
mym zastosowanie Syy(f) do przypadku 1) nie zapewnia petnego,
tzn. z uwzglednieniem istniejacej nieliniowosci, opisu procesu.
Brak przenoszenia informacji fazowej przez widmowg gesto$¢ mo-
cy wyklucza réwniez w sposdb oczywisty, przy braku dostepu do
wymuszenia, jej zastosowanie do przypadku 2). W przypadkach 3)
i4) widmowa gestos¢ mocy dostarczajac informacji o rozkladzie in-
tensywnosci procesu wzdluz osi czestotliwosci jednakowo traktuje
procesy gaussowskie jak i niegaussowskie, wobec czego jej wyko-
rzystanie jest rowniez mato przydatne. Mozna sobie wprost wyo-
brazi¢ dwa rézne procesy (tj. charakteryzujace si¢ odmiennymi po-
staciami wielowymiarowych tacznych funkeji gestosci prawdopodo-
biefistwa) biate lub pasmowe, ktore beda posiadaty jednakowe wid-
mowe gestoSci mocy.

Dokonujac pelnego scharakteryzowania widmowej gestosci mo-
cy nalezy stwierdzi¢, iz jest ona transformata Fouriera momentu
drugiego rzgdu (inaczej funkcji autokorelacji) procesu stochastycz-
nego. W przypadku opisu sygnaléw niegaussowskich naturalne jest
wigc siegnigcie do momentéw wyzszych rzedéw a zwlaszcza do
pewnych ich nieliniowych kombinacji zwanych kumulantami. Ich
estymatory oraz estymatory ich transformat Fouriera okreSla si¢
wspdlnym mianem statystyk wyzszych rzedéw [5].

W teorii proceséw stochastycznych rozwaza si¢ istnienie pierw-
szej funkcji charakterystycznej, bedacej transformaty Fouriera
facznej wielowymiarowej funkcji gestosci prawdopodobiefistwa

S,.(f)=0

procesu oraz drugiej powstalej przez zlogarytmowanie pierwszej.
Kolejne wspdlczynniki rozwinigcia tych funkcji w szeregi Taylora
tworza momenty oraz kumulanty odpowiednich rzgdéw. Wobec
unikalnej wlasnoSci zerowania si¢ wspdlczynnikdéw rozwinigcia
drugiej funkcji charakterystycznej o numerach porzadkowych
wigkszych od dwu dla proceséw normalnych oraz wtasnosci linio-
wosci tej funkgji [6] bardziej pozadane jest wykorzystanie kumulan-
téw oraz ich czestotliwo$ciowych odpowiednikéw zwanych poli-
spektrami. Uzywajac notacji wartosci oczekiwanej kumulanty sta-
cjonarnego procesu rzeczywistego o zerowej wartosci §redniej
mozna zapisa¢ w nastgpujacy sposob:

¢, (k)= Elx(n)x(n+ k)] — kumulanta II rzg¢du

(funkcja autokorelacji), 3)

¢, (k,1) = E[x()x(n+k)x(n+1)]  _ kumulanta 1T rzedu, (4)

¢, (k,1,m) = E[x(n)x(n + k)x(n+ Dx(n+m) |-

xR (1= m) =3, (e, (k= m) =5 (mes (m=1) YV T2E08

kumulanta

a ich transformaty Fouriera:
S, (f)=EX(f)X'(f) =DFT c,, (k) —widmowa gestos¢ mocy, (6)
S (112 = ER(HX)X (+ £} DFT e, (19} - bispektrum, (7)

Su o for 1) = EXCDX(A)X ()X (i + £+ )] DFT e, (00}

— trispektrum. (8)

Motywacja do wykorzystania kumulantéw oraz polispektr rzedu
k>2 w przetwarzaniu sygnaléw jest nastepujaca:
* wobec wspomnianych wiasno$ci liniowosci drugiej funkcji cha-
rakterystycznej, jezeli z(n)=x(n)+y(n), gdzie x(n) iy(n) sa proce-
sami niezaleznymi, to:

c(my,my,..omy ) = ¢ (my,my,....m_ )+ ¢, (m,my,....m_,) (9)

* wobec wspomnianej pierwszej wlasnosci drugiej funkcji charak-
terystycznej, jezeli x(r) jest procesem normalnym to:

c(m,my,...m_)=0 (10)

stad, jezeli z(n)=x(n)+w(n), gdzie w(n) jest szumem normalnym i nie-
zaleznym od x(n), to . €, (M, My,...omy ) = ¢, (my,my,...,my )
A zatem mozliwe jest wyznaczenie kumulanty rzedu k>2 proce-
su niegaussowskiego nawet w obecnosci szumu biatego lub kolo-
rowego. Mozliwe jest wiec rdwniez odrdéznienie procesu gaus-
sowskiego od niegaussowskiego (p. punkty 3) i 4) niniejszego
rozdziatu);

* jezeli proces x(n) jest rzeczywifcie procesem liniowym (a wiec
nie tylko w sensie dekompozycji Wolda) czyli ,

x(n) = 2 h(k)u(n—k), gdzie u(n) jest nieskorelowanym
=0
wymuszeniem wyzszego rz¢du (tzw. proces i.i.d.), to mozna wy-
kaza¢ [7], ze:

8,.(f) = e, OVH an

Sy (fis £5) = e, OO HUDH(L)H (f, + 1) (12)
S (fis for 12) = oy QOO H(DH(DHH (fi+ £, + ). (13)

Widmowa gesto$¢ mocy S,.(f) nie przenosi informacji o fazie.
W przeciwienistwie do niej, jezeli tylko u(n) jest procesem niegaus-
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sowskim, widma wyzszych rzedéw taka informacj¢ zapewniaja.

Roéwnania (12) i (13) staly si¢ w ciagu ostatniej dekady podstawg

szeregu algorytméw parametrycznej i nieparametrycznej estymacji

fazy H(f) (p. wigc punkt 2));

* polispektra sa wyrazone wartoSciami zespolonymi, tak wigc przy-
ktadowo: warto$¢ bispektrum w kazdym punkcie (fy, f,) na pfa-
szczyznie zmiennej zespolonej moze by¢ przedstawiona za pomo-
ca wektora. Wykorzystujac taka interpretacje oraz znajomos¢
sposobu estymacji bispektrum np. poprzez usrednianie kolejnych
periodograméw wyzszego rzgdu [8] (p. tez (7)) — 1ys. 2,
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Rys. 2. Graficzna ilustracja detekcji sprzezeri fazowych pomiedzy
czestotliwosciami fy i f» sygnalu za pomocg usredniania pe-
riodogramow II1 rzedu (bispektrum): a) niekoherentne usre-
dnianie — brak sprzezenia, b) usrednianie koherentne — wyste-
puje sprzezenie

mozna na podstawie bispektrum wnioskowac o istnieniu badZ nie
tzw. sprzgzefi fazowych pomigdzy czestotliwo$ciami fy i f, sygnatu
[4,5]. Sprzezenia tego typu wystepuja wiasnie na wyjsciu ukladow
nieliniowych pobudzonych procesem harmonicznym (p. wiec
punkt 1)).

Warunkiem wykorzystania kumulantéw oraz polispektr w odnie-
sieniu do drzefi jest jednak zgodnie z (10) niegaussowsko$¢ ich roz-
ktadu. Badania tej wlasnosci jak rowniez przynaleznosci do proce-
sO6w liniowych zostaly wykonane przez autor6w za pomocg testu
Hinicha [9] i przedstawione w [10]. Wyniki wskazuja, iz rejestrowa-
ne przebiegi czasowe drzefi parkinsonowskich oraz samoistnych sa
realizacjami procesow niegaussowskich, podczas gdy przebiegi
drzef fizjologicznych pochodza od proceséw o symetrycznej funk-
cji gestosci prawdopodobiefistwa. Wyniki testu liniowosci nie daly
jednoznacznej odpowiedzi co do charakteru mechanizmu powsta-
wania drzef (tzn. liniowego lub nieliniowego).

Procedura rejestraciji i materiat

Dane do badan (szeregi czasowe drzef) zostaly zebrane w pro-
stym systemie akwizycji zlozonym z umieszczonej w komputerze
karty przetwornika A/C oraz czujnikéw przyspieszef (akcelerome-
tréw) wraz ze wzmacniaczami fadunkowymi. Czujniki byly umie-
szczane na rekach pacjenta, po jednym na kazdej. Do badan wyko-
rzystywano sygnaly pochodzace z tzw. ragk dominujgcych poszcze-
g6lnych pacjentow, tzn. sygnaly, ktére charakteryzowaly si¢ wyzszg
wartoscig skuteczng. W trakcie pomiaréw pacjenci przyjmowali po-
zycje siedzaca, z przedramionami opartymi o porgcze fotela. Dlo-
nie pozostawaly lekko uniesione ku gorze. Procedura rejestracyjna
pierwotnie umozliwiala nieprzerwang akwizycje 80. sekundowych
blokéw danych zbieranych z czgstotliwoscia probkowania 100Hz.
Poniewaz dane literaturowe (np. [11]) oraz wyniki naszych poprze-
dnich badan [12] wykazuja istnienie fluktuacji czestotliwosci chwi-
lowej oraz amplitudy drzenia z przedzialami stacjonarnosci trwaja-
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cymi od kilku do kilkudziesigciu sekund, z pierwotnych wektoré6w
danych zlozonych z 8192 prébek wyodrebniono krétsze, 10. sekun-
dowe rekordy charakteryzujace si¢ stosunkowo mato zmienng
w czasie widmowg gestoscig mocy. Selekcji odcinkéw tak rozumia-
nego stabilnego drzenia dokonano za pomocg analizy czasowo-czg-
stotliwo$ciowej [15]. Aby uniknaé¢ wplywu réznych wartosci ampli-
tudy drzen na wyniki, rekordy te zostaly znormalizowane, tzn. usta-
lono zerowa warto$¢ §rednig i jednostkowa wariancjg.

Zebrany material objal 139 rekordéw sygnaiéw pochodzacych
od drzenia parkinsonowskiego, 98 rekordéw pochodzacych od
drzenia samoistnego, i 339 pochodzacych od oséb uznanych za
zdrowe. W przypadku drzen patologicznych dysponowano rejestra-
cjami zebranymi przed zazyciem leku.

Klasyfikator

W ramach wspomnianego wstgpnego przetwarzana danych wej-
$ciowych dozwolona jest w zasadzie dowolna operacja matema-
tyczna generujaca liczbowa ceche sygnatu. Na podstawie tak uzy-
skanego zbioru cech dokonuje si¢ przypisania sygnatu do jednej
z kilku kategorii stosujac odpowiedni klasyfikator. Klasyfikator
moze by¢ klasyczny czyli liniowy (bazuje wtedy na pewnej mierze
odleglosci w przestrzeni cech) lub nieliniowy, mozliwy do realizacji
przez sie¢ neuronowa wykorzystujaca nieliniowe funkcje aktywacji
neurondéw. W przypadku wykorzystania tylko jednej cechy wyniki
klasyfikatora liniowego i nieliniowego sa jednakowe. W przypadku
wielowymiarowych wektordw cech stosowanie klasyfikatoréw nie-
liniowych zapewnia jednak o wiele lepsze rezultaty.

Zagadnieniem o podstawowym znaczeniu jest jednak dobor
cech dobrze r6znicujacych rozpatrywane sygnaly, czyli cech repre-
zentatywnych. W celu oceny cechy ¢ — kandydata do wektora r6z-
nicujacego zastosowano wskaznik jakoSci fom 4 p zdefiniowany dla
dwu kategorii A i B w sposéb nastepujacy:

C,—CB

(14)
fom, , =-—5—-
ol +ol
gdzie:
c4,cs - $rednie arytmetyczne cechy w zbiorze 4 i B,

2 2 . . .
G 4,0 - wariancje cechy w zbiorze 4 i B.

Pozadane wysokie warto$ci tego wskaznika (znacznie rdznigce
sie warto§ci §rednie i male wariancje) wskazuja na dobre odsepa-
rowanie Kategorii, czyli wysoka reprezentatywno§¢ cechy c.

W celu sprawdzenia efektywnosci roznicowania sygnatow po-
chodzacych od drzef parkinsonowskich, fizjologicznych i samoist-
nych za pomoca cech generowanych przez rézne opisy, zastosowa-
no klasyfikator neuronowy bazujacy na perceptronie wielowar-
stwowym wykorzystujacy w procesie uczenia metod¢ zmiennej me-
tryki w polaczeniu z minimalizacja kierunkowa [13]. Wektory
d wartosci pozadanych na wyjciu sieci w procesie uczenia przyjeto
nastegpujace:

drzenie parkinsonowskie —» d=[10 0],
d=[010],
d=[001],

drzenie fizjologiczne —
drzenie samoistne —

tzn. tak, aby wartosci na poszczeg6lnych pozycjach odpowiedzi sie-
ci na dane testujace, ktore nie byly eksponowane w procesie ucze-
nia staly si¢ miarg przynaleznosci do kazdej z wymienionych kate-
gorii drzefi (od 0 do 1). Jako blad uczenia lub testowania potrakto-
wano kazdy przypadek w ktoérym odpowiedz sieci y r6znifa si¢ od
wektora d o wigcej niz 0.5 na dowolnej pozycji, czyli:

blad & |y, - d;| > 0.5 dla dowolnego i=1, 2, 3.
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W celu okreSlenia efektywnoSci procesu réznicowania postuzo-
no si¢ liczba bledow testowania sieci odniesiong do licznosci zbio-
ru danych testujacych, przy czym w celu poprawnej i uczciwej oce-
ny przypadkow uzyskiwania malych biedoéw testowania przy jedno-
cze$nie wysokich bledach uczenia, te elementy zbioru uczacego,
ktorych sie€ nie byla w stanie si¢ ,,nauczy¢” wiaczono do zbioru da-
nych testujacych. Blad réznicowania zostat wigc okre§lony przez:

_ lbu+lbt

rr= -100% (13)
Ibu + 1t

gdzie:
Ibu, Ibt — liczba bledow uczenia i testowania,
It — liczba danych testujacych,

a efektywno$¢ réznicowania:

eff = (1_M).1oo%

Ibu +1t (16)

Zbior cech

Wobec niejednoznacznosci wynikéw badan w zakresie okresle-
nia charakteru mechanizmu powstawania drzef, opisy sygnaléw,
na podstawie ktérych dokonano ekstrakcji cech zostaly wybrane
W oparciu o nastgpujace zalozenia:

a) mechanizm powstawania drzef jest liniowy,
b)mechanizm powstawania drzen jest nieliniowy.

Przy przyjeciu zalozenia a) wykorzystano nastgpujace opisy:

i. nieparametryczna posta¢ modulu funkcji przeroszenia ukladu
liniowego |H(f) wyznaczong na podstawie statystyki II rzedu
(wykorzystano klasyczny estymator PSD wg procedury
Welcha) — PSDyy,

ii. nieparametryczna posta¢ modutu funkcji przenoszenia uktadu
liniowego |H()‘) l wyznaczona na podstawie statystyki IV rzedu
(wykorzystano transformate¢ Fouriera diagonalnej estymaty ku-
mulanty IV rz¢du) [4] - PSDyy,

iii. parametryczna postaé funkcji przenoszenia ukiadu liniowego
H(f) wyznaczona na podstawie estymacji parametréw modelu
ARMA (wykorzystano tzw. algorytm ,,q-slice” [14] bazujacy na
kumulantach wyzszych rzedow).

Przy przyj¢ciu zalozenia b) wykorzystano natomiast opisy naste-

pujace:

i. nieparametryczna posta¢ modulu diagonalnej bispektrum -
diag( bispl), ktérej maksima mozna traktowaé jako miary
sprzezefi fazowych pomiedzy pierwsza a druga harmoniczng
(5.8],

ii. nieparametryczna posta¢é modulu diagonalnej trispektrum —
diag(|trisp|), ktérej maksima mozna traktowaé jako miary
sprzgzen pomiedzy pierwszg a trzecig harmoniczna.

Dla wszystkich opiséw nieparametrycznych okreslono nastgpu-

jace cechy:
cl — czestotliwo$¢ wystapienia maksimum,
c2 — warto$¢ maksimum,

¢3+8 - tzw. momenty spektralne, przy ktorych wyznaczaniu dany
opis widmowy P(k) traktuje si¢ jak funkcje gestosci praw-
dopodobiefistwa zmiennej losowej (nie maja one nic
wsp6lnego z rozpatrywanymi statystykami wyzszych rze-
dow i postuzyly jedynie do liczbowego scharakteryzowa-
nia opisu P(k)): (17-22)

3=ml =Y kP(k), ch=m2=3 (k—mly*P'k),

k=1 k=1

S=m3=3 (k-m)}Pk), c6=md=" (k—ml)P k),

k=1

1 3/2
cT=m3, =[—] -m3,

m2
P'(k)= NP(k) , czyli iP‘(k) =1.

Y P(k) k=t
k=1

1 2
c8=m4, = (—] -m4,
m2

gdzie :

¢9, - liczba probek opisu widmowego unormowanego
P”(k)=P(k)/max[P(k)] o wartoSciach wiekszych od para-
metru a wyrazonego w procentach maksimum P”(k)
(dla jednego opisu mozna wigc uzyska¢ wigcej niz jedna
ceche typu ¢9),

c¢10 -  suma wartosci wszystkich probek opisu widmowego nie
unormowanego,

cll-  suma wartoSci wszystkich probek podzielona przez war-
to$¢ maksymalng.

Przy opisie parametrycznym jako cechy przyjeto wartosci po-
szczegblnych parametréw ARMA.

Tab. Wartosci fom dla wybranych cech

fom
Lp. cecha park- | park- | samo-
-fizjo | -samo | -fizjo
1 ¢2(PSDp) 2,62 | 1,40 | 1,23
2 ¢ 1(PSDp) 1,78 | 1,72 | 1,06
3 ¢3(PSDyp) 2,81 | 247 | 145
4 c4(PSDp) 223 | 2,13 | 1,13
5 c6(PSDp) 1,73 | 1,23 | 1,27
6 ¢907,(PSDy) 377 | 1,63 | 2,95
7 ¢ 9, ,»,(PSDy) 2,50 | 1,77 | 1,70
8 ¢ 995 3(PSDy) 1,43 | 1,21 | 091
9 ¢T(PSDp) 2,26 | 2,06 | 0,73
10 | ¢ 10[diag(Ibispl)] 096 | 1,37 | 1,44
11 c10(Ibispl) 2,08 | 0,78 | 1,77
12 | c 10{Ig[diag(Ibisph]}| 2,33 | 1,62 | 1,75
13 c10[1g(Ibisp)] 234 | 1,63 | 1,75
14 ¢ 3[diag(Ibispl)] 235 | 245 | 1,21
15 ¢ 4[diag(Ibispl)] 222 | 228 | 1,04
16 | c3{lg[diag(IbispD)]} | 1,92 1,59 1,09
17 ¢ 2[diag(ltrisp))] 1,46 | 1,02 | 1,01
18 | ¢ 11[diag(ltrispl)] 2,10 | 1,61 | 0,74
19 ¢ 3[diag(ltrispl)] 1,89 | 2,08 | 0,92
20 ¢ 4[diag(ltrispl)] 1,26 | 0,17 | 1,33
21 ¢ 5[diag(ltrispl)] 1,10 1,46 | 0,60
22 | ¢9gqoldiag(tbispl)] | 3,84 | 2,63 | 0,77
23 | c¢945[diag(Ibispl)] 1,73 | 1,93 | 1,00
24 | ¢9,s[diag(ltrisp)] | 2,18 | 0,38 | 3,29
25 | ¢ 957 ¢ldiag(ltrisph] | 1,46 | 1,27 | 1,27
26 c¢7 [diag(Ibispl)] 1,84 | 1,75 | 0,97
27 ¢ 1(PSDy) 2,29 | 1,56 | 091
28 ¢3(PSDy) 2,34 | 1,58 | 1,47
29 ¢5(PSDy) 226 | 1,47 | 1,24
30 ¢ 90.43(PSDy) 3,67 | 1,31 1,33
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Reprezentatywno§¢ tak wygenerowanych cech zostata zweryfikowa-
na wprowadzonym wskaznikiem jakosci (14). Do tworzenia wekto-
réw cech, na podstawie ktorych opart si¢ proces klasyfikacji neu-
ronowej wytypowano tylko te cechy, ktére charakteryzowaly si¢
warto§cia fom>1 dla przynajmniej dwu z trzech mozliwych rozr6z-
niefi (drzenie parkinsonowskie — fizjologiczne, fizjologiczne — sa-
moistne i parkinsonowskie — samoistne). Uzyskany w ten sposéb
zbiér 30 cech przedstawiony zostal wraz z warto§ciami fom
w tabeli.

Wyniki klasyfikacji i wnioski korncowe

Na bazie zaprezentowanego zbioru 30 cech charakteryzujacych roz-
patrywane drzenia wyznaczone zostaly cztery wektory roznicujgce:

wektor 1 - zawierajacy wspomniane dwa parametry widmowej ge-
stoSci mocy, tzn. warto§¢ maksymalng oraz czgstotli-
wos¢ jej wstapienia (cechy 1+2 z tabeli),

wektor 2 — zawierajacy cechy wektora 1 oraz 7 innych cech opisuja-
cych widmowa ggstos¢ mocy (tacznie cechy 1+9 z tabeli),

wektor 3 — zawierajacy 21 cech uzyskanych przy opisie z wykorzysta-
niem statystyk wyzszych rzedéw (cechy 10+30 z tabeli),

wektor 4 — zawierajacy wszystkie cechy z wektoréw 2 i 3 (acznie
30 cech).

Posiadany zbiér danych zostal podzielony na zbidr uczacy (ok.
70% ogbtu danych) i zbidr testujacy (ok. 30% ogdtu danych), ktore
utworzyly w ten sposdb materiat do oceny efektywnosci réznicowa-
nia drzefi za pomoca wektorow 1+4. W celu zapewnienia jak naj-
wyzszej zdolnosci uogdlniania, w strukturze klasyfikatora neurono-
wego przyjeto prosty schemat z jedng warstwa ukryta. W warstwie
wejsciowej zastosowano liniowa funkcj¢ aktywacji neurondw,
w dwu pozostatych funkcje sigmoidalna. Wyniki badania efektyw-
noSci klasyfikacji przedstawione sa na rys. 3. w postaci btedu klasy-
fikacji (15) wyznaczonego w funkcji ztozonosci klasyfikatora (czyli
liczby neurondéw ukrytych).

80 T T T T T T T T T
* wektor 1
-~ wektor 2| |
—e—  wektor 3
-—=-- wektor 4
:
* * * * * 4
B T - SRty G W
—g—— P
i . L . .
5 6 7 8 9 10

liczba neurondw ukrytych

Rys. 3. Blqd klasyfikacji w funkcji zlozonosci klasyfikatora dla czte-
rech wektorow rdznicujgcych

Badania przeprowadzone w zakresie od 0 do 10 neuronéw ukry-
tych wykazuja, iz:
» wektor 1, potraktowany jako wektor odniesienia, zawierajacy ce-
chy najczesciej spotykane w literaturze umozliwil uzyskanie ble-
du klasyfikacji na poziomie ok. 23-25%,
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» uwzglednienie w wektorze 2 innych dodatkowych cech opisuja-
cych widmowa gestos¢ mocy (m.in. momenty spektralne) zdecy-
dowanie poprawia efektywno$¢ klasyfikacji — uzyskano redukcje
btedu do poziomu ok. 6%, przy czym nie udalo si¢ uzyskac cal-
kowitego nauczenia sieci,

wykorzystanie wektora 3 (wszystkie cechy pochodzace od staty-
styk wyzszych rzedéw) umozliwilo calkowite nauczenie sieci
neuronowej przy 3 neuronach ukrytych oraz dalsza redukcje big-
du do poziomu ok. 4% przy 4 neuronach ukrytych,

zastosowanie wektora 4, powstalego przez dodanie do wektora 3
cech uzyskanych na bazie widmowej gestosci mocy umozliwito
nauczenie sieci juz przy 2 neuronach ukrytych oraz dalsze
zmniejszenie btedu klasyfikacji do poziomu 3.6% przy 4 neuro-
nach ukrytych.

Przedstawione wyniki klasyfikacji z wykorzystaniem cech pocho-
dzacych od statystyk wyzszych rzedéw w poréwnaniu z klasycznym
(wektor 1) a nawet rozszerzonym (wektor 2) wektorem cech uzy-
skanym na bazie statystyki II rzedu wydaja si¢ zadowalajace. Wy-
daje si¢ jednak réwniez, iz konieczne jest jednak przeprowadzenie
dodatkowych eksperymentéw zmierzajacych do zmniejszenia wy-
miarowosci wektora 4 (kombinowany zestaw cech) przy zachowa-
niu tego samego poziomu biedu. By¢ moze mozliwe jest jeszcze
réwniez dodatkowe poprawienie zdolno$ci generalizacji innymi
metodami, np. metoda wtracenia szumu, sieci Pao itp., lub przez
wykorzystanie innego rodzaju sieci [13].
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