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Streszczenie. W elektrofizjologicznej ocenie stuchu oraz diagnozowaniu uszkodzen pnia mézgu naj-
czgéciej wykorzystuje sie stuchowe potencjaty wywotane pnia mézgu o krétkiej latencji. Charakteryzuja
sie one kolejno utozonymi w funkgji czasu maksimami, zwanymi zatamkami lub falami. Morfologia
przebiegu, a w szczegdlnosci zaleznosci czasowe i amplitudowe poszczegélnych zatamkoéw, umozliwiaja
neurologowi postawienie diagnozy, co nie jest zadaniem prostym. Wymaga od neurologa doswiad-
czenia, skupienia uwagi i bardzo dobrej percepcji. W celu wsparcia procesu diagnostycznego autorzy
opracowali algorytm realizujacy zautomatyzowang klasyfikacje stuchowych potencjatéw wywotanych
do grupy przypadkéw patologicznych i fizjologicznych, z czutoécia i specyficznoscia okreslong na
niezaleznej grupie testowej liczacej 50 przypadkéw, wynoszaca odpowiednio 84% i 88%.
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Wstep

Przewodzenie sygnaléw poprzez wtékna nerwowe odbywa si¢ dzigki ztozonym
procesom elektrochemicznym, a kazdemu sygnalowi przenoszonemu przez nerw
odpowiada tzw. potencjal czynnosciowy, ktéry mozna indywidualnie rejestro-
wad, stosujac wlasciwe techniki elektroneurograficzne. Do celéw diagnostycznych
wykonuje si¢ badania elektroencefalograficzne — EEG, ktére pozwalaja na ocene
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funkcjonowania duzych zespoléw wtokien nerwowych oraz wybranych osrodkow
korowych mdzgu [1]. Szczegélnym rodzajem badan EEG sg badania tzw. poten-
cjatéw wywotanych — PW (ang. EP — Evoked Potentials). Badania te polegaja
na rejestracji napigcia pomiedzy elektrodami umieszczonymi w réznych punktach
na powierzchni gtowy, po zadzialaniu fizycznych bodzcéw draznigcych receptory
stuchowe, wzrokowe, czuciowe lub — rzadziej — wechowe. Badania obejmuja
rejestracje odpowiedzi od receptoréw poprzez poszczegdlne fragmenty traktu
nerwowego, az po osrodki korowe moézgu. W ramach niniejszego artykutu autorzy
skoncentrowali si¢ na stuchowych potencjatach wywotanych — SPW (ang. AEP —
Auditory Evoked Potentials lub ABR — Auditory Brainstem Response) [2].

Ucho, m.in. ze wzgledu na swa wyjatkowo skomplikowang budowe mechaniczna,
uznawane jest za najbardziej zlozony zmyst czlowieka. Tor przenoszenia fali aku-
stycznej rozpoczyna si¢ w malzowinie usznej. Nastepnie, poprzez kanat stuchowy
i blone bebenkows, prowadzi do uktadu kosteczek: mloteczka, kowadetka i strze-
migczka, dopasowujacych impedancje powietrznego Srodowiska transmisyjnego do
plynnego srodowiska $limaka tak, aby fala dzwiekowa rozchodzaca si¢ w powietrzu
mogla efektywnie pobudzi¢ ciecze §limaka. Zakonczeniem toru przenoszenia jest
trabka Eustachiusza i okienko owalne. Czgs$¢ sensoryczna stanowi narzad spiralny,
z ktérego zakodowana informacja przenoszona jest droga stuchowa obejmujaca
nerw stuchowy, pienn mézgu, cialo kolankowate przysrodkowe, promienisto$¢
stuchowg i ostatecznie platy skroniowe kory moézgu, gdzie dzwigk jest wlasciwie
interpretowany.

Nawet przy silnych bodzcach akustycznych potencjaty wywotane rejestrowane
na powierzchni gtowy maja bardzo niskie poziomy w stosunku do innych sygnatéw
o charakterze szumowym, dlatego w celu ich wyizolowania stosuje si¢ technike syn-
chronicznego usredniania bardzo duzej liczby odpowiedzi na sekwencje bodzcow
akustycznych. Badania elektrofizjologiczne stuchu polegaja wiec na synchronicznej
rejestracji napie¢ powstatych wskutek zadziatania bodzca stuchowego poprzez
elektrody odpowiednio umieszczone na powierzchni glowy. W zaleznosci od czasu
opdznienia odpowiedzi wzgledem wystapienia bodzca rozréznia sie potencjaly z cze-
$ci obwodowej narzadu stuchu, z pnia mézgu oraz potencjaly korowe. Najszybciej,
w czasie od ok. zera do 2 ms, pojawiajq si¢ sygnaly mikrofoniczne §limaka, poten-
cjaly sumacyjne oraz potencjal czynnosciowy nerwu stuchowego. Diagnostyke tych
potencjaléw nazywa si¢ elektrochleografia (ECoG). W dalszej kolejnosci wystepuja
potencjaly z pnia mézgu — ABR (ang. Audiometry Brainstem Responses), ktorych
opdznienie (latencja) wynosi od ok. 2 ms do 9 ms (zwane potencjatami wczesnymi).
Dalsze pietra uktadu nerwowego reprezentowane sg przez specyficzne dla bodz-
cow akustycznych potencjaty o latencji od 12 ms do 50 ms oraz potencjaly korowe
(90-200 ms) tacznie z kognitywnym potencjalem P300 [1]. Z punktu widzenia
przydatnosci klinicznej, w badaniu stuchu, diagnozowaniu uszkodzen pnia mézgu
oraz innych schorzen neurologiczno-otologicznych najistotniejsze sg stuchowe
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potencjaly wywotane pnia mézgu — SPWPM (BAEP — ang. Brainstem Auditory
Evoked Potentials) [3]. W otologii badanie SPWPM wykorzystuje sie do okreslenia
progu slyszalnosci i réznicowania ubytkéw stuchu, natomiast w neurologii umoz-
liwia ono rozpoznanie i lokalizacj¢ pozaslimakowych uszkodzen drogi stuchowe;.
Dzieki SPWPM mozna potwierdzi¢ guzy kata mostowo-moézdzkowego, $mier¢ pnia
mozgu, stwardnienie rozsiane, a takze monitorowa¢ operacje neurochirurgiczne
w celu wykluczenia zagrozenia uszkodzenia drogi stuchowe;.

Przebiegi czasowe SPWPM charakteryzuja si¢ kolejno ulozonymi w funkcji czasu
maksimami, zwanymi w srodowisku lekarskim zalamkami, przy czym ze wzgledu
na stalo$¢ i powtarzalnos¢ ocenia sie gtéwnie zatamki I, IT1 i V [3]. Wystepowanie
kolejnych zaltamkéw wynika z anatomicznej budowy drogi stuchowej czlowieka.
Latencje poszczegdlnych zalamkow, ich amplitudy, stosunki amplitud, interlatencje
oraz generalnie wystepowanie badz nieobecno$¢ w okreslonym segmencie przebiegu
czasowego umozliwiaja neurologowi odpowiednig klasyfikacje. Okazuje si¢ jednak,
ze ze wzgledu na réznorodnos¢ rejestrowanych przebiegéw nie jest to zadanie tatwe
i wymaga od neurologa duzego doswiadczenia, skupienia uwagi i bardzo dobrej
percepgji.

W celu wsparcia procesu diagnostycznego autorzy opracowali algorytm reali-
zujacy zautomatyzowang klasyfikacje stuchowych potencjaléw wywotanych do
grupy potencjatéw fizjologicznych lub patologicznych. Opracowanie finalnego
oprogramowania diagnostycznego objelo procedury ekstrakeji przebiegdéw czaso-
wych SPWPM z plikéw binarnych, generacji i selekcji cech dystynktywnych oraz
implementacje skutecznego klasyfikatora.

1. Repozytorium stuchowych potencjaléw wywolanych
pnia mozgu

W pierwszym etapie badan zbudowano baze¢ danych zawierajaca przebiegi
stuchowych potencjaléw wywotanych pnia mézgu zarejestrowane w grupie oséb
zdrowych i chorych z objawami uszkodzenia stuchu lub pnia mézgu o réznej etio-
logii. Nastepnie dokonano wstepnej analizy w celu opracowania optymalnej metody
generacji cech dystynktywnych. Poszukiwane cechy powinny umozliwia¢ jak naj-
wierniejszg rekonstrukcje sygnatu z jak najmniejszego ich zbioru, a jednoczesnie
charakteryzowac si¢ jak najwigksza zdolno$cig dyskryminacyjna.

W celu pozyskania wystarczajacej liczby rejestracji stuchowych potencjatow
wywolanych przeprowadzono szereg badan klinicznych zgodnych z obowiazuja-
cymi normami medycznymi. Badanie odbywalo sie w pozycji siedzacej, a badanego
proszono o zrelaksowanie si¢. Osobie badanej zaktadano stuchawki stereofoniczne
oraz w odpowiednich miejscach, tj. na wyrostkach sutkowatych i na czubku gtowy,
mocowano elektrody powierzchniowe. Bodziec akustyczny miat charakter impulsowy,
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a jego brzmienie mozna utozsamiac z serig kliknie¢ przycisku myszy komputerowe;.
Pojedynczy bodziec wytwarzany byl przez prostokatny impuls elektryczny o czasie
trwania 100 ps. Z uwagi na pomiar wczesnych odpowiedzi wywolanych, bodziec
byl powtarzany z czestotliwoécig 11,4 Hz. Bodzcem dla drugiego ucha byl szum
maskujacy o stalym natezeniu. Poziom glosnosci stymulacji wahal si¢ w granicach
70 dB powyzej progu styszalnosci przy 30 dB poziomie szumu maskujgcego. Badanie
drugiego ucha wykonywano, przelaczajac akustyczny bodziec stymulujacy i szum,
bez zmiany potozenia elektrod.

Poniewaz odpowiedzi na pojedyncze bodzce charakteryzujg si¢ bardzo malg
amplituda, dlatego bodzce powtarza si¢ wielokrotnie, a odpowiedz usrednia syn-
chronicznie. Liczba powtérzen bodzca w serii wynosita 2000, a wiec pojedyncza
rejestracja trwala okolo 3 min.

Zgodnie z zaleceniami IFCN (ang. International Federation of Clinical Neuro-
physiology) do badania zastosowano trzy elektrody: dwie odbiorcze Ay, (po stronie
stymulacji) i Ag,,,,, (po stronie maskowania szumem) oraz jedng odniesienia A, ;e -
Elektrody odbiorcze umocowane byly na wyrostkach sutkowych, badz — rzadziej
— na malzowinach usznych. Elektrode odniesienia umieszczono na szczycie glowy.
Z zamocowanych na gtowie pacjenta elektrod utworzono w ten sposob nastepujace
pary: stymulujacg Ay, — Aognic, 1 maskujacg Agy,, — Aggpic.- Para stymulujgca
uzywana byla do rejestrowania odpowiedzi na generowane ,,klikniecia”, natomiast
para maskujaca rejestrowala odpowiedz uktadu stuchowego na szum [4]. W ramach
automatycznych procedur opracowywanych przez autoréw analizowano sygnat
rejestrowany przez pare stymulujacg. W przypadku watpliwosci diagnostycznych
neurolog dokonywatl weryfikacji, polegajacej na uwzglednieniu wynikow rejestracji
dokonanej réwniez przez par¢ maskujaca.

Konfiguracja urzadzenia pomiarowego oraz elektrod umozliwiata neurologowi
poprawne okreslenie zalamkow przy czasie analizy rownym 10 ms (zastosowano
cyfrowy dwubiegunowy filtr gérnoprzepustowy z dolng cz¢stotliwo$cig graniczna
wynoszacg 150 Hz oraz dolnoprzepustowy filtr jednobiegunowy z goérng czesto-
tliwoscig graniczng wynoszacg 3 kHz). Wartosci graniczne norm réznic miedzy
latencjami poszczegolnych zalamkéw w zaleceniach IFCN, w populacji zdrowych
dorostych ludzi, przedstawiono w tabeli 1 [3], a zobrazowanie widziane przez lekarza
na monitorze systemu na rysunku 1.

TABELA 1
Latencje zalamkéw wedtug norm IFCN [3]

Réznica latencji miedzy zatamkami [-1IT 1aI-v I-v
Gérny limit [ms] 2,5 2,4 4,5
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W ocenie SPWPM zasadniczo uwzglednia si¢: obecno$é¢ i latencje zatamkéow
L, IIT 1V, interlatencje migdzy zalamkami I-IIL, III-V i I-V oraz stosunek wartosci
maksymalnych zalamkéw Vil [3]. W procesie diagnostycznym poréwnuje si¢ row-
niez latencje zalamkow okreslonych dla lewego i prawego ucha, a w celu ustalenia
progu slyszalnosci dokonuje sie regulacji bodzca akustycznego, tak by przy jego
minimalnej wartosci otrzymac zalamek V. Kazde laboratorium powinno dokona¢
kalibracji progéw styszalnosci wg norm okreslonych przez IFCN.

Obecnie diagnostyka w oparciu o przebiegi SPWPM polega na wzrokowej
interpretacji zarejestrowanego przez lekarza przebiegu, z kontrolg liczbowych
wartosci latencji i interlatencji oraz stosunkéw amplitud. W praktyce diagnosta
niejednokrotnie musi powtarza¢ badanie w celu uzyskania odpowiedniego, nada-
jacego sie do oceny przebiegu. Stwierdzenie patologii badz poprawnosci jest wigc
dos¢ subiektywne, a istotng role odgrywa dos$wiadczenie i zdolnosci percepcyjne
osoby wykonujacej badanie.
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Rys. 1. Stuchowe potencjaly wywotane pnia mézgu obserwowane przez lekarza podczas badania;
markerami oznaczono kolejne zalamki

Autorzy artykulu podjeli si¢ zadania opracowania automatycznego analizatora
przebiegéw SPWPM, bazujacego na surowych danych otrzymywanych bezposrednio
z karty pomiarowej, bez naniesionych przez diagnoste markeréw oznaczajacych
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poszczegolne zalamki. Powazng przeszkoda na tym etapie okazaly si¢ urzadzenia
medyczne rejestrujace potencjaly wywolane i zapisujace je do plikéw binarnych
o formacie znanym wylacznie producentowi. Bezposredni wglad w baze danych
pacjentow mozliwy jest jedynie poprzez graficzny interfejs uzytkownika-diagnosty.
Producenci nie udostepniaja dodatkowych narzedzi umozliwiajacych zapis surowych
danych w postaci np. plikéw tekstowych w formacie ASCII. Ze wzgledu na prawa
autorskie i ochrong wlasnych intereséw firmy bardzo nieche¢tnie udostepniajg kod
zrédlowy programu, a udostepniana czgs$¢ struktury danych moze by¢ niekompletna
i malo uzyteczna w procesie wydobywania danych i konwersji do formatu otwartego.
Mimo powaznych problemdw z pozyskaniem informacji o sposobie zapisu danych,
ostatecznie zostala jednak opracowana wtyczka programowa (plug-in) umozliwiajaca
konwersje danych z plikéw binarnych systemu Nicolet Viking Select.

Badania przeprowadzono na grupie 130 osdb obu plci, w wieku od 19 do 86 lat.
W oparciu o diagnozg postawiong przez neurologa grupe podzielono na dwie pod-
grupy: prawidtowg i patologiczng. Z kazdego badania EEG pozyskano maksymal-
nie szesnascie przebiegéw AEP. W badaniach wykorzystano dane wytacznie tych
0sob, ktore wyrazily che¢ i zgode na ich przeprowadzanie. Wszelkie dane osobowe
uzyskane w trakcie badania s poufne i nie beda w zadnym wypadku ani w zadnej
formie ujawniane innym osobom ani podmiotom.

Wirdd wszystkich przebiegdéw zarejestrowanych w opisanym wczesniej procesie
diagnostycznym znalazlo si¢ po 65 sygnatow reprezentujacych przypadki prawi-
dlowe i patologiczne (po jednym sygnale pochodzacym od kazdej osoby). Z tak
otrzymanego zbioru wylosowano prébe uczaca (po 40 sygnalow z kazdej grupy) oraz

a) Przypadki prawidtowe b) Przypadki patologiczne

t [ms] t [ms]

Rys. 2. Przykladowe przebiegi stuchowych potencjatéow wywotanych: a) prawidlowe i b) patologiczne



Klasyfikacja stuchowych potencjatéw wywolanych w oparciu o dekompozycje falkows... 123

probe testujaca (po 25 sygnatow z kazdej grupy). W celu ilustracji réznic miedzy
przebiegami na rysunku 2 przedstawiono po pie¢ reprezentatywnych przebiegow
z grupy prawidlowej i patologiczne;j.

2. Generacja i selekcja cech dystynktywnych

Opierajac si¢ na wezesniejszych badaniach [5-8], ekstrakeji cech dokonano za
pomoca dyskretnej dekompozycji falkowej (ang. DWT — Discrete Wavelet Transform)
[9], natomiast klasyfikacje przebiegéw przeprowadzono przy uzyciu liniowej sieci
SVM (ang. Support Vector Machine) [10]. Efektywnos¢ takiego podejscia, w kontek-
Scie selekcji pojedynczych przebiegéw, zostala potwierdzona w [11, 12]. Ze wzgledu
na szybkos$¢ wyznaczania aproksymacji i detali oraz bezproblemowa rekonstrukcje
sygnatu, umozliwiajaca biezacg kontrole dziatania algorytmu, zdecydowano si¢ na
dekompozycje falkowg realizowana szybkim algorytmem Mallata [13] na bazie falek
ortogonalnych o zwartym no$niku. Do wstepnej selekeji wybrano falki Daubechies,
Symlet i Coiflet. W iteracyjnym procesie optymalizacyjnym — korzystajac z wielu
metod eksploracji danych, m.in. z kryterium Fishera, obrazowania PCA (ang. Prin-
cipal Component Analysis) oraz analizy LDA (ang. Linear Discriminant Analysis) —
opracowano sposob synchronizacji przebiegéw, zoptymalizowano typ i rzad uzytej
falki oraz liczbe poziomdéw dekompozycji, a takze dokonano selekcji cech.

Podlegajacy ocenie diagnostycznej przebieg stuchowego potencjalu wywotanego
pnia mdzgu, o czasie trwania 10 ms, liczy 200 probek pobieranych z szybkoscia 20 tys.
probek na sekunde. Kluczowym rozwigzaniem, ktére znaczaco poprawilo osiggane
rezultaty, bylo zastosowanie analizy w przedziatach czasowych skoncentrowanych
wokot pierwszych pieciu zatamkoéw. Analizujac sygnaly wyjsciowe kilku réznych
testowych klasyfikatorow (PCA, LDA i SVM) oceniono, zZe wystarczajacg informacje
dyskryminacyjng niosa detale na czterech pierwszych poziomach dekompozycji
przy zastosowaniu falki Daubechies pigtego rzedu, co odpowiada pasmu sygnatu
625-10000 Hz.

Po przeprowadzeniu szeregu eksperymentow okazalo sig, ze z przedziatéw skon-
centrowanych wokét jedynie czterech pierwszych zatamkéw wystarczy wyekstraho-
wac po dwa wspdlczynniki falkowe o najwigkszych wartosciach z kazdego poziomu,
co pozwolilo utworzy¢ zbiér 32 deskryptoréw numerycznych opisujacych kazdy
z przebiegéw SPWPM. Zdefiniowane na etapie generacji cech deskryptory stanowig
maksymalny zbiér potencjalnych cech dystynktywnych, ktére moga by¢ wykorzystane
w procedurze klasyfikacji. Badania prowadzone na §wiecie pokazuja, ze nie zawsze
uzycie maksymalnego zestawu cech prowadzi do najlepszych wynikéw, gdyz nie sa
one jednakowo wazne w procesie rozpoznania wzorcow. Wsréd wyekstrahowanych
cech pewne moga mie¢ posta¢ szumu pomiarowego pogarszajacego mozliwosci
poprawnej klasyfikacji, natomiast inne cechy sg silnie skorelowane i moga zwykle
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niekorzystnie wplywa¢ na jako$¢ klasyfikacji, dominujac nad innymi i ttumigc w ten
sposob ich korzystny wptyw [14]. Nie oznacza to jednak, ze zmienne te sg zle okre-
slone, pozbawione jakiejkolwiek wartosci czy blednie zmierzone; sg one po prostu
niezwigzane z rozpatrywanym w danym momencie zadaniem. W takim przypadku
moéwi sie o braku korelacji z klasg, a cechy takie sg czesto nazywane szumowymi.
Waznym elementem procesu staje si¢ zatem wlasciwa selekcja cech, pozwalajaca na
utworzenie optymalnego wektora wyekstrahowanych deskryptorow.

W badaniu jakosci cech mozna wyr6zni¢ dwie strategie. W pierwszej bada sie kazda
ceche niezaleznie od zastosowanej metody klasyfikacji, oceniajac jej jako$¢ pod katem
réznicowania klas bez uwzglednienia konkretnego klasyfikatora. Druga to selekcja
oparta na $cistej wspdtpracy z klasyfikatorem. Autorzy zastosowali réwnolegle obie
strategie, starajac si¢ w koncowej fazie selekcji zapewni¢ minimalizacje liczby wekto-
réw noénych w klasyfikatorze SVM bez pogarszania wynikéw klasyfikacji w zbiorze
uczacym. Jedng z gtéwnych zalet stosowania sieci SVM jest uzyskanie klasyfikatora
o najwigkszej zdolnosci generalizacji — przyjmuje si¢, ze sie¢ SVM w roli klasyfikatora
w zdecydowanej wiekszosci zadan jest obecnie bezkonkurencyjna [14].

3. Klasyfikacja

W ostatnim etapie badan dokonano selekcji cech i ustalono ich ostateczny zbior,
ktory postuzyt do budowy finalnego klasyfikatora. W trakcie badan monitorowano
miare Vapnika-Chervonenkisa VCdim, ktéra zostala zdefiniowana jako liczebnos$¢
n najwiekszego zbioru danych wzorcow, dla ktorych system moze zrealizowaé wszystkie
mozliwe 2" dychotomii tego zbioru (podziatu zbioru na dwie czesci za pomocg prostej).
VCdim odgrywa istotng role przy okreslaniu minimalnej liczby danych uczacych p,
gdyz dla uzyskania dobrej generalizacji musi by¢ spetniony warunek

p >> VCdim. (1)

Wedlug Vapnika podczas klasycznego uczenia sieci neuronowej dobre rezultaty
generalizacji otrzymuje si¢ zawsze, jezeli liczba danych uczacych jest co najmniej
20 razy wieksza niz miara VCdim. Oczywiscie bywa, ze udaje si¢ to przy liczbie p
duzo mniejszej. W przypadku sieci SVM:

D2
VCdim < ming—z—l,N] +1, (2)
p

gdzie: N — liczba neuronéw ukrytych (wymiar wektora cech);
[ | — funkcja entier — zwraca najmniejsza liczbe catkowita wigksza/
réwng od argumentu;
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D — srednica najmniejszej kuli w przestrzeni N-wymiarowej obejmujacej
wszystkie wektory uczace (tj. p);
p — szeroko$¢ marginesu separacji.

Powyzsza nieréwno$¢ potwierdza, Ze mozliwe jest sterowanie wartoscig miary
VCdim, uniezalezniajac ja od wymiaru N przestrzeni cech poprzez zastosowanie
szerokiego marginesu [14].

Dla sieci SVM w roli klasyfikatora szacuje si¢ czgsto gorng granice prawdopo-
dobienstwa blednej klasyfikacji jako stosunek liczby wektoréw nosnych do ogdlnej
liczby danych uczacych pomniejszonej o jeden; stad dla zwiekszenia zdolnosci
generalizacyjnych dazy si¢ do zmniejszenia liczby wektoréw nosnych nawet kosztem
zwigkszenia liczby btednych klasyfikacji w zbiorze uczacym [14]. W celu interpretacji
tej zaleznosci rozpatrzmy typowa sytuacje po treningu z wykorzystaniem zbioru
uczacego o liczebnosci p, przedstawiong na rysunku 3. Wektory no$ne (kétka) moga
sta¢ sie bledami (skreslone kotko) po wykluczeniu i ponownym wytrenowaniu —
linia przerywana oznacza nowg granice decyzyjna [10].

Rys. 3. Tlustracja wplywu wektoréw noénych [10]

Korzystajac z metody kroswalidacji w wariancie Leave-One-Out, mozna osza-
cowac blad testowania poprzez usuniecie jednego z punktéw uczacych, ponowne
wytrenowanie sieci na pozostatych (p - 1) punktach oraz przetestowanie na punkcie
usuni¢tym, a nastepnie iteracyjne powtorzenie uczenia i testowania dla wszystkich
punktéw uczacych. Z zasady dziatania sieci SVM wynika, ze usuwanie dowolnych
punktow uczacych, ktdre nie sg wektorami no$nymi, nie ma wplywu na potozenie
hiperplaszczyzny decyzyjnej oraz ze w najgorszym razie moze si¢ zdarzy¢, ze kazdy
wektor no$ny bedzie zwigzany z blednie sklasyfikowanym punktem.
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Liczba blednych klasyfikacji wektora testowego w pojedynczej — i-tej — iteracji
moze by¢ réwna zero, gdy wykluczony i testowany jest wektor niebedacy wektorem
nosnym wyznaczonym na pelnym zbiorze uczacym, albo zero lub jeden, w przypadku
gdy wykluczony zostal wektor bedacy wektorem nosnym wyznaczonym na pelnym
zbiorze uczacym, a zatem sumaryczna liczba btedéw we wszystkich p iteracjach nie
przekroczy liczby wektoréw nosnych wyznaczonych na pelnym zbiorze uczacym.
Odniesienie takiej liczby bledéw do pelnej liczby przyktadéw uczacych datoby
jednak obcigzony estymator bledu testowania. Poniewaz w istocie sie¢ trenowana
jest zbiorem o liczebnosci (p - 1), lepszym oszacowaniem jest popularna i prosta
zalezno$¢ [15]

Nsvp
Emax = p_l’ (3)

gdzie N, oznaczaliczbe wektoréw nosnych okreslong na pelnym p-elementowym
zbiorze uéza}cym.

Zasadniczym wnioskiem plynacym z zaleznosci (3) jest stwierdzenie, ze zmniej-
szanie liczby wektoréw nosnych zmniejsza goérne oszacowanie btedu klasyfikacji
na danych testujacych. W zwiazku z tym, w celu poprawy generalizacji sieci SVM,
nalezy minimalizowa¢ liczbe wektoréw nosnych, nawet kosztem ograniczenia liczby
prawidlowych klasyfikacji na zbiorze uczacym. Traktujac ten fakt jako kryterium
optymalizacji, autorzy zredukowali liczbe cech do 12, a liczbe wektoréw nos$nych
do 16, utrzymujac zerowy btad klasyfikacji w grupie uczacej i potwierdzajac jednocze-
$nie liniowa separowalnos¢ klas. Gorne oszacowanie bledu klasyfikacji otrzymanego
klasyfikatora SVM na danych testujacych zgodnie z (3) wynosi wiec 20%.

Korzystajac z opisanego w rozdziale 1 zbioru testowego, autorzy przetestowali
klasyfikator na niezaleznej grupie testowej i w wyniku klasyfikacji zarejestrowali
trzech niewlasciwie zaklasyfikowanych pacjentéw zdrowych oraz czterech pacjentow
chorych z nierozpoznanym schorzeniem, otrzymali wiec bad catkowity réwny 14%
oraz czulos$¢ 84% i specyficznos¢ 88%.

W celu ilustracji otrzymanego rozwigzania, na rysunku 4 przedstawiono zobra-
zowanie wyekstrahowanych 12-wymiarowych wektoréw reprezentujacych przebiegi
stuchowych potencjaléw wywolanych z grupy uczacej w przestrzeni trzech najwaz-
niejszych skladnikow gtéwnych PCA oraz po przeksztalceniu LDA.
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Rys. 4. Rzuty wyekstrahowanych wektoréw cech w przestrzeni trzech pierwszych sktadowych PCA (a)
oraz w zobrazowaniu LDA (b). Wypelnionymi kwadratami oznaczono przypadki prawidlowe,
a znakami ,,x” patologiczne

Podsumowanie

W celu wsparcia procesu diagnostycznego opracowano algorytm realizujacy
zautomatyzowang klasyfikacje stuchowych potencjaléw wywotanych. Do generacji
zbioru cech dystynktywnych zastosowano falkowa dekompozycje stuchowych poten-
cjalow wywolanych pnia mézgu w odpowiednio dobranych przedziatach czasowych.
Korzystajac z wielu metod eksploracji danych (kryterium Fishera, PCA i LDA oraz sie¢
SVM), skonstruowano klasyfikator oparty na liniowej sieci SVM, charakteryzujacy
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sie czuloscig na poziomie 84% i swoisto$cia (specyficznosécig) na poziomie 88%,
okreslonymi na niezaleznej grupie testowej liczacej 50 przypadkow.

W pelnym 130-osobowym zbiorze przypadkéw doktadnos¢ opracowanej metody
wynosi 95%, a czulo$¢ i specyficznos¢ odpowiednio 94% i 95%. Dla poréwnania,
w [16] autorzy w oparciu o zbiér 85-osobowy (cechy zdefiniowano w dziedzinie czasu
oraz w oparciu o dekompozycje falkowg) przetestowali kilka réznych klasyfikatorow
i najwigksza dokladnos¢ réwna 83,4% oraz specyficznos¢ réwna 86,3% uzyskali dla
naiwnego klasyfikatora bayesowskiego. Z kolei najwieksza czutos¢ rowna 93,1%
zapewnila klasyfikacja za pomocg sieci SVM. Autorzy zaprezentowanej w artykule
metody uzyskali wigc bardzo dobre wskazniki jakosci.

Otrzymany w wyniku przeprowadzonych badan algorytm, po odpowiedniej
adaptacji i rozbudowie, moze znalez¢ zastosowanie rowniez przy analizie wzroko-
wych i somatosensorycznych potencjaléw wywotanych, co stanowi gléwny watek
dalszych badan planowanych przez autoréw artykulu. Autorzy planujg réwniez
rozszerzenie funkcjonalno$ci oprogramowania o predykcje konkretnych jednostek
chorobowych powodujacych zaburzenia morfologii przebiegu stuchowych poten-
cjaléw wywolanych pnia mézgu.

Wyniki przedstawione w artykule sa efektem badan finansowanych w ramach dziatalnosci statutowe;j
Wydziatu Elektroniki Wojskowej Akademii Technicznej.

Artykul opracowany na podstawie referatu wygloszonego na IX Krajowej Konferencji ,Diagnostyka
Techniczna Urzadzen i Systeméw” (DIAG’15), Ustron, 22-25.09.2015 r.

Artykut wplyngt do redakcji 10.07.2015 . Zweryfikowang wersje po recenzjach otrzymano 18.10.2015 r.
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M. SUCHOCKI, A. DOBROWOLSKI, E. MAJDA-ZDANCEWICZ,
K. TOMCZYKIEWICZ

Classification of Auditory Evoked Potentials based on the wavelet decomposition
and SVM network

Abstract. For electrophysiological hearing assessment and diagnosis of brain stem lesions, the most often
used are auditory brainstem evoked potentials of short latency. They are characterized by successively
arranged maxima as a function of time, called waves. Morphology of the course, in particular, the timing
and amplitude of each wave, allow a neurologist to make diagnose, what is not an easy task. A neurologist
should be experienced, concentrated, and should have very good perception. In order to support his
diagnostic process, the authors have developed an algorithm implementing the automated classification
of auditory evoked potentials to the group of pathological and physiological cases, the sensitivity and
specificity determined for an independent test group (of 50 cases) of respectively 84% and 88%.
Keywords: biomedical engineering, brainstem auditory evoked potentials, wavelet decomposition,
support vector machine
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