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System wspierajacy ocene wzrokowych potencjatéw
wywolanych w oparciu o analize wielorozdzielcza

Streszczenie. Hipotezy dotyczgce schorzen drogi wzrokowej formutowane sg na podstawie oceny wzrokowych potencjatéw wywotanych powstatych
na wskutek stymulacji oka zewnetrznym Zrodtem Swiatfa. Proces diagnostyczny jest ztozony i skomplikowany, dlatego wymaga od lekarza
doswiadczenia i dobrej percepcji. W niniejszym artykule opracowano system wspierajgcy proces decyzyjny, ktory charakteryzuje sie w zbiorze
testujgcym 100,00% czutoscig w grupie 49 przypadkéw przy 14,38% prawdopodobieristwie fatszywego alarmu w grupie 153 przypadkéw
diagnostycznych.

Abstract. Hypotheses regarding visual pathway disorders are formulated on the basis of visual evoked potentials arising as a result of stimulation of
the eye by external light source. Diagnostic process is complex and complicated and therefore requires a doctor's experience and a good
perception. This article provides a system supporting decision-making process, which is characterized in the testing set by a 100.00% sensitivity in

49 cases with 14.38% probability of false alarm in the group of 153 diagnostic cases.
(System supporting visual evoked potentials assessment based on multiresolution analysis).

Stowa kluczowe: wzrokowe potencjaty wywotane, falkowa analiza wielorozdzielcza, sie¢ wektorow podtrzymujacych, selekcja cech.
Keywords: visual evoked potentials, wavelet multiresolution analysis, support vector machine, feature selection.

Wprowadzenie

Proces widzenia jest skomplikowanym zjawiskiem
elektrochemicznym, ktory zapoczgtkowany jest
pobudzeniem komorek fotoczutych, precikéw i/lub czopkow,
przez swiatto. Wéwczas chemiczna kompozycja pigmentu
zmienia sie chwilowo powodujgc przepolaryzowanie
komorek nerwu wzrokowego [1]. W rezultacie tego zjawiska
powstaje zlozony potencjat czynnosciowy, bedacy
sumarycznym  pobudzeniem  neurondw, ktory jest
przesytany wzdtuz drogi wzrokowej, tj. przez nerw
wzrokowy, skrzyzowanie wzrokowe (SW) i wzgoérze
wzrokowe, az do kory wzrokowej [2] (rys. 1).

wzgdrze
wzrokowe

nerw —47
. wzrakowy v,

wzrokowa .
1 siatkdwka

kora

Rys.1. llustracja drogi wzrokowej [3].

Ze wzgledu na to, ze przez neurony przeptywa zmienny
w czasie prgd generowane jest pole elektromagnetyczne.
Wobec tego, istnieje mozliwosé rejestracji aktywnosci

moézgu za pomocyg elektrod umieszczonych na gtowie
pacjenta. W rezultacie badan Haliday'a z 1982 roku oraz
spostrzezenia asymetrycznej aktywacji nerwu wzrokowego
w przypadkach patologicznych zaleca sie pomiar 5-cio
kanatowy [4]. Szczegolnie istotne jest potozenie dwdch
elektrod, ktore przyjeto sie rozmieszcza¢ w nastepujacy
spos6b: elektroda Oz umieszczana jest 5 cm nad
guzowatoscig potyliczng, a elektroda referencyjpa Cz
przyktadana jest 12 cm nad grzbietem nosa w linii
srodkowej. Jako zewnetrzne  zrédto  stymulujace
wykorzystywany jest btysk (ang. flash) lub naprzemienny
wzorzec szachownicy (ang. pattern reversal). Metoda
btysku stuzy gtéwnie do oceny drogi wzrokowej, od
siatkowki az do kory potylicznej, oraz wykorzystywana jest
w stosunku do pacjentéw niedowidzacych lub niesktonnych
do obserwowania monitora przez dtuzszy czas. Druga
metoda jest wykorzystywana do rozpoznawania schorzen
wystepujgcych na drodze do skrzyzowania wzrokowego,
takich jak stwardnienie rozsiane czy uszkodzenie
przewodnictwa [4]. Ze wzgledu na szersze zastosowanie
drugiej metody stata sie ona obiektem dalszych badan.

Zarejestrowany sygnat ma bardzo maty poziom — rzedu
mikrowoltow. Dlatego dokonywane jest synchroniczne
usrednianie przebiegdéw o czasie trwania 250 ms w ciggu 3
minut. W rezultacie zwiekszany jest stosunek sygnatu do
szumu. Czestotliwosé probkowania wynosi 4 kHz, a zatem
sygnat ma diugos¢ 1000 probek, a czestotliwosé przesuwu
(odwracania) wzorca jest z zakresu 1-2 Hz. Pomierzony
sygnat zgodnie z powyzszg procedurg nosi hazwe
wzrokowego potencjatu wywotanego — WPW (ang. Visual
Evoked Potentials). Badanie jest realizowane osobno dla
oka prawego oraz lewego, kilkukrotnie tak, aby mozna byto
wybra¢ jeden przebieg najlepiej zarejestrowany oraz
sprawdzi¢ powtarzalnosc¢ przebiegow.
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Do klasycznego opisu sygnatu WPW wykorzystywany
jest zestaw parametréw wyekstrahowanych w dziedzinie
czasu, zwigzanych z trzema nastepujacymi po sobie
ekstremami lokalnymi zwanymi zatamkami. Maksima
lokalne w medycynie przyjeto nazywa¢ zatamkami
negatywnymi, natomiast minima lokalne zatamkami
pozytywnymi [5]. Ekstremum opisuje sie przez okreslenie
momentu jego wystgpienia tzw. latencji oraz jego wartosci.

Przyjetlo sie oznacza¢ zatamki poprzez duzg litere
oznaczajgcg rodzaj zatamka (P - pozytywny, N -—
negatywny) oraz $rednig wartos¢ latencji w grupie

przypadkéw zdrowych.

Na rysunku 2 przedstawiono sygnaty WPW oraz zatamki
N75, P100 i N145 , a takze przyktadowe wartosci
parametrow. Kolorem zielonym wyszczegdlniono najlepiej
zarejestrowany sygnat. W celach diagnostycznych
wykorzystywane sg latencje poszczegdlnych zatamkéw
oraz wartosci miedzyszczytowe zatamkow N75-P100 oraz
N145-P100. Wpyznaczane sg réwniez tzw. latencje
miedzyoczne, tj. roznice latencji zatamkéw N75 i P100 dla
oka lewego i prawego. W rezultacie lekarz diagnozujgc
pacjenta przeprowadza skomplikowang analize danych
siedmiowymiarowych.
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Rys. 2. Wzrokowe potencjaty wywotane z  zaznaczonymi

charakterystycznymi zatamkami.

Poniewaz parametry czasowe charakteryzujg sie
stabymi mozliwosciami dyskryminacyjnymi [5] nalezy
rozpatrywa¢ je wspolnie. Powyzszy problem stanowi
motywacje do opracowania systemu, ktéry umozliwi
wiarygodng klasyfikacje wzrokowych potencjatow
wywotanych za pomocg odpowiednio wygenerowanego
zestawu cech dystynktywnych.

Warunki badan

Wyniki z przeprowadzonych badahn medycznych
pochodzg z Kliniki Neurologicznej Wojskowego Instytutu
Medycznego w Warszawie. Wzrokowe potencjaty wywotane
zostaly zarejestrowane za pomocg systemu Nicolet
VikingSelect firmy CareFusion.

Pozyskane rezultaty badan sg oryginalnie pogrupowane
w foldery zwigzane z sesjami, tj. dotyczg pojedynczego
badania. Dane zapisano w postaci wielu plikow w tym
plikdbw binarnych, ktére byty trudne do zinterpretowania.
W wyniku wczesniejszych badan stuchowych potencjatow
wywotanych [6] opracowano funkcje do odczytywania
plikbw binarnych. Przygotowanie danych o przypadkach
diagnostycznych stanowito powazny problem, dlatego
opracowano baze danych z odpowiednim interfejsem
graficznym [7].

Przyjeto rozpatrywa¢ kazdy sygnat WPW osobno
niezaleznie od tego czy rejestracja odbywata sie dla
prawego czy lewego oka. Zastosowano takie podejscie
w rezultacie analizy raportow z badan pacjentéw, ktore
zawierajg diagnoze osobno dla lewego oraz prawego oka.
Wyjatek stanowi latencja miedzyoczna, ktérej nie

uwzgledniono w  niniejszych  badaniach. Dlatego
opracowany system wspiera ocene 5-ciu parametréw
z wytgczeniem latencji miedzyocznych.

Stan pacjenta okreslany jest przez lekarza jako zdrowy
lub chory. Dlatego zdecydowano wyrozni¢ dwie klasy
przypadkéw diagnostycznych. W niektérych sytuacjach
lekarz opisuje wyniki pacjenta jako pogranicze patologii
i normy lub brak odpowiedzi na bodziec. Postanowiono nie
wykorzystywa¢ tych przypadkéw do badan nad
klasyfikatorem, ale po jego opracowaniu sprawdzi¢ rezultaty
klasyfikacji nietypowych sygnatow WPW. O ile stan
pacjenta z pogranicza nie ma odpowiednika w przyjetych
klasach to przypadek braku odpowiedzi na bodziec
powinien by¢ przyporzgdkowywany do klasy chory. Sygnat
WPW jest klasyfikowany jako brak odpowiedzi na bodziec
wtedy, gdy nie sposéb zaobserwowa¢ w jego przebiegu
charakterystycznych zatamkow.

Wiasnosci klasyfikatora przyjeto oceniaé za pomocg
trzech parametréw okreslonych zaleznosciami (1)-(3).

e Czutos¢ (ang. Sensitivity) to stosunek poprawnie
zidentyfikowanych chorych do wszystkich przypadkéw
patologicznych.

(1) E=e——
TP +FN

gdzie, TP (ang. True Positive) oznacza liczbe
prawidiowo zdiagnozowanych chorych pacjentéw, FN
(ang. False Negative) to liczba pacjentow chorych
zaklasyfikowanych jako zdrowi.

e Falszywy alarm (ang. False Alarm) to stosunek
niepoprawnie zidentyfikowanych zdrowych do
wszystkich przypadkow prawidtowych.

A=__P
TN + FP

gdzie, FP (ang. False Positive) to liczba pacjentow
zdrowych zaklasyfikowanych jako chorzy, TN (ang. True
Negative) oznacza liczbe prawidtowo zdiagnozowanych
pacjentow zdrowych.

e Dokladno$é (ang. Accuracy) to stosunek wszystkich
poprawnie zidentyfikowanych stanéw pacjentéw do
liczebnosci préby

TP -100%

2) -100%

(3) S Ll L ST
TP+TN +FP+FN
Niniejsze badania sg kontynuacjg analiz

przedstawionych w [5, 8, 9. W ramach [9] rozwigzano
problem generacji cech za pomocg falkowej analizy
wielorozdzielczej  realizowanej  algorytmem  Mallata
w oparciu o falki o zwartym nosniku. Wybrano woéwczas 12
falek, zakres pozioméw dekompozycji od 7 do 9 oraz
zakres przesunie¢ kotowych sygnatu WPW.
Zaproponowano rowniez eksperymentalny algorytm do
selekcji cech wraz z interfejsem graficznym, ktory
maksymalizowat sume miar Fishera trzech skfadnikéw
gtéwnych PCA (ang. Principal Component Analysis), zwang
sumaryczng miarg Fishera w skrocie SMF. Za jego pomoca
przeprowadzono  wstepng selekcje cech  wynikéw
otrzymywanych dla réznych przesunie¢ kotowych sygnatu
WPW. Wytypowano dla kazdej falki po dwa najlepsze
rezultaty. Opracowano pilotazowy klasyfikator kas za
pomocg zestawu 5-ciu parametrow otrzymanych w oparciu
o falke db8. Do wyznaczenia wekiora wag uzyto
transformacji LDA (ang. Linear Discriminant Analysis) oraz
do wyznaczenia statej polaryzacji charakterystyki ROC
(ang. Receiver Operating Characteristic). W tabeli 1
przedstawiono wiasnosci klasyfikatora kqps.
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Tabela 1. Wiasnosci klasyfikatora kg, (U — 0znacza zbiér uczacy,

t — zbidr testujacy).

Parametr | Warto$¢ parametru Lg:_zba przypadkow
iagnostycznych
SE (u) 100,00% 35
SE (1) 90,48% 21
FA (u) 8,57% 35
FA (t) 10,85% 129
AC 91,36% 220

Zgodnie z zaleceniami zawartymi w podsumowaniu
obserwacji w ramach [9], w niniejszych badaniach
postanowiono przeprowadzi¢ analize poréwnawczg 24
zestawow parametréw, wyznaczy¢ ostateczng funkcje
klasyfikujgcg za pomocg sieci SVM (ang. Support Vector
Machine) oraz zebra¢ wiekszg liczbe przypadkow
diagnostycznych.

Do opracowania systemu przygotowano znacznie
wiekszg liczbe badan, ktdére wraz z podziatem na klasy
przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Zestawienie przygotowanych do badan przypadkéow
diagnostycznych.

Klasa Lic_zba przypadkéw
diagnostycznych
Zdrowy 253
Chory 149
Pogranicze patologii i normy 60
Brak odpowiedzi na bodziec 32

Selekcja cech

Do procesu selekcji cech wytypowano 24 zestawy
parametrow otrzymanych za pomocg 12 falek. Proces
wyboru odpowiedniego zestawu parametréw postanowiono

wykona¢ za pomocg algorytmu zaproponowanego
i szczegbtowo omédwionego w [9]. Funkcja ocenia
mozliwosci cech do dyskryminacji klas w uktadzie

wspotrzednych otrzymanym przez transformacje PCA.
Wobec tego rozpatrywana jest kombinacja cech, co
oznacza uwzglednianie ich wspdétzmiennoéci, i to w takim
uktadzie wspotrzednych, w ktérym sg one nieskorelowane.
Predyspozycje cech okreslane sg za pomocg miar Fishera
trzech skfadnikéw gtéwnych PCA. Macierz kowariancji
danych po transformacji PCA jest diagonalna, a elementy
na przekatnej sg uporzgdkowane malejagco. Mozna
wnioskowac, ze zmienne charakteryzujgce sie bardzo matg
wariancjg stanowig szum pomiarowy [10]. Wybor trzech
pierwszych sktadnikéw gtdwnych PCA jest uzasadniony
przeprowadzonymi wczesniej badaniami lecz mozna go
takze wyttumaczy¢ w nastepujacy sposob: jezeli skfadniki
o najwiekszych wariancjach charakteryzujg sie korzystnymi
wskaznikami dyskryminacyjnymi, to mozna wnioskowag, ze
zestaw cech, za pomoca ktérych te sktadniki otrzymano,
odznacza sie nie gorszymi wtasnosciami réznicujgcymi.

Dla kazdego zestawu przeprowadzono selekcje cech
poprzez definiowanie oczekiwanej liczby parametrow.
Procedura iteracyjnie eliminuje cechy, ktére minimalnie
zmniejszajg lub maksymalnie zwigkszajg warto$¢ SMF.
W kazdym przypadku istniata taka liczba parametréw, po
ktorej przekroczeniu mozliwosci dyskryminacyjne
zwiekszaly sie diametralnie. Dzieki archiwizacji wartosci
SMF w kazdej iteracji, istniata mozliwos¢ zaobserwowania
momentu zwiekszenia sie predyspozycji réznicujgcych.
Skupiano woéwczas uwage na tak wybranej liczbie
parametrow.  Nastepnie  weryfikowano czy, ktorys
z wybranych parametrow nie narzucat niekorzystnego
uktadu wspotrzednych, tj. takiego, w ktérym mozliwosci
dyskryminacyjne cech sg zanizone. Takie zjawisko moze
nastagpi¢ w sytuacji, gdy parametr jest skorelowany z innymi

cechami i charakteryzuje sie stabymi mozliwosciami
dyskryminacyjnymi. Proces realizowano za pomocag
interfejsu  graficznego, ktéry umozliwiat definiowanie

wektora cech stale odrzucanych Iub zachowywanych.
Algorytm selekcji cech wraz zinterfejsem graficznym
znacznie przyspieszyt wybor odpowiedniego zestawu
parametréw, dzieki czemu pozwolit na przebadanie duzej
liczby kombinacji. Pomimo tego, ze wybierane przez
algorytm cechy charakteryzowaty sie zadowalajgcymi
wlasnosciami  dyskryminacyjnymi w procesie weryfikaciji
udawato sie odnajdywa¢ korzystniejsze rezultaty.
Predyspozycje do rdéznicowania kazdego zestawu
parametrow przyjeto ocenia¢ za pomocg miary Fishera
danych jednowymiarowych po transformacji LDA. Wybrano
10 najlepszych wynikéw, ktére zestawiono w tabeli 3.

Na rysunku 3 przedstawiono dane otrzymane za
pomocg falki db4 po transformacji LDA oraz pogrubionymi
liniami $rednie w klasach. Dane oddzielono sktadowg statg
w celach pogladowych. Na ilustracji zobrazowano 100
przypadkéw diagnostycznych po 50 dla klasy zdrowy oraz
chory. Mozna zaobserwowaé, ze istnieje sposobnosc¢
dobrania progu decyzyjnego tak, aby nastgpity dwa btedy
dla klasy zdrowy, co jest wynikiem obiecujgcym.

Tabela 3. Zestawienie mozliwosci dyskryminacyjnych cech po
transformacji LDA.

Nazwa ] Miara Przesunigcie '
falki Fishera po kotowe sygnatu Liczba cech
LDA WPW
db4 1,45 76 5
sym14 1,42 47 6
db8 1,41 70 5
db2 1,41 -251 6
db2 1,40 -261 3
sym5 1,39 -234 6
db4 1,39 68 7
db8 1,38 76 4
sym5 1,38 -258 7
db7 1,38 -14 8
2
1 Zdrowy b
Chory
0D O OO QD@ CO
-1
04 06 08 X1 1.2 1.4 16

LDA

Rys.3. Dane otrzymane za pomocg falki db4 zrzutowane na
kierunek optymalny.

W wyniku selekcji cech oraz analizy poréwnawczej do
opracowania systemu wybrano 5 cech otrzymanych
wrezultacie dekompozycji falkowej sygnatu WPW,
przesunietego kotowo o 76 probek, przeprowadzonej za
pomocg falki db4.

Klasyfikacja

Postanowiono do opracowania klasyfikatora
wykorzysta¢ sie¢ SVM, ktdéra obecnie w wiekszosci
probleméw  klasyfikacji jest bezkonkurencyjna [10].
Wyznaczenie funkcji klasyfikujacej polega na znalezieniu
w procesie uczenia takich mnoznikéw Lagrange’a,
przyporzadkowanych do wektorbw nosnych, ktére
gwarantujg optymalnie szeroki margines separacji. Proces
optymalizacji szerokosci marginesu dla  danych
nieseparowalnych liniowo jest realizowany poprzez
definiowanie tzw. miekkiego marginesu (ang. soft margin)
oraz nieliniowej funkcji jadra. Miekki margines uzyskiwany
jest przez okreslanie tzw. statej regularyzacji C, ktéra
umozliwia ograniczenie wartosci mnoznikéw Lagrange’a
(wzor 4).
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(4) 0<ay < C
gdzie a,;to mnozniki Lagrange’a.

W efekcie mozna regulowaé wptyw wektoréw nosnych
na potozenie hiperptaszczyzny rozdzielajgcej dane
zréznych klas. Z kolei funkcja jgdra umozliwia
przeksztatcenie nieliniowe wektorow cech z przestrzeni
pierwotnej do innej przestrzeni o takim samym lub
wiekszym wymiarze, w ktorej stajg sie one separowalne
liniowo [11].

Jak pokazano w poprzednim rozdziale dane sg
nieseparowalne liniowo (rys 3). Dlatego zdecydowano
droga badan odnalez¢é odpowiednig funkcje jadra wraz z jej
parametrami oraz stata regularyzacji. Zazwyczaj
poszukiwanie odpowiednich wartosci parametru funkcji
jadra oraz statej regularyzacji odbywa sie metodg préb [10].
Takie podejscie z kolei jest bardzo czasochtonne.
W rezultacie postanowiono przygotowa¢ baze danych wraz
z interfejsem graficznym, ktéry umozliwi efektywne
przebadanie wielu kombinacji podczas badan oraz dokona
ich archiwizacji i zestawienia zgodnie z zdefiniowanym
przez uzytkownika widokiem.

Zaplanowano opracowa¢ szereg klasyfikatorow dla
réznych wartosci statej regularyzacji oraz parametrow
funkcji jadra. Przyjeto dwa sposoby oceny klasyfikatoréow.
W  pierwszym podejsciu, ktére nazwano metodg
standardowg, wyznaczono losowo zbidér uczgcy oraz
testujgcy. Wybrano 200 przypadkéw diagnostycznych do
procesu uczenia po 100 z klasy zdrowy oraz chory,
a pozostate do procesu testowania. Drugie rozwigzanie
dotyczyto tzw. metody kroswalidacji krzyzowej. W tej
metodzie proces uczenia odbywa sie iteracyjnie, tak aby do
procesu uczenia wykorzysta¢ wszystkie mozliwe wektory
cech. Przygotowano 10 blokéw danych. Kazdy z blokéw
zawiera, z wyjatkiem ostatniego, 15 przypadkéw chorych
oraz 25 zdrowych. W kazdej iteracji 9 blokéw
wykorzystywanych jest do procesu uczenia a1 blok do
procesu testowania. Otrzymane wiasnosci klasyfikatora sg
wartoscig $rednig otrzymanych wynikéw z 10 iteracji. Ze
wzgledu na fakt, ze metoda kroswalidacji krzyzowej jest
skomplikowana obliczeniowo, na poczatku za pomocag
metody standardowej wybierany jest zakres statej
regularyzacji bgdz parametru funkcji jgdra zasadny do
bardziej szczegotowej analizy.

W pierwszej kolejnosci poszukiwano odpowiedniej
funkcji jgdra oraz ewentualnie jej parametru. Wybrano
nastepujgce  funkcje jadra: liniowa, kwadratowa,
wielomianowg oraz Gaussa.

Sposréd wybranych funkcji jgdra dwie sg parametryczne
tj. funkcja wielomianowa oraz Gaussa. Dla pierwszej funkcji
mozna definiowa¢ stopien wielomianu p, z ktérego
wzrostem rosnie ztozono$¢ obliczeniowa. Z tego wzgledu
ograniczono sie do stopnia 3, 4 oraz 5. Z kolei dla funkcji

eksperymentalnie dobrano warto$¢ parametru przy statej
regularyzacji wynoszacej 1. Najlepsze rezultaty otrzymano
dla parametru o réwnego 0,62; 0,64; 0,94.

Tabela 4. Wybrane funkcje jadra [10] x; to wektor cech, p oraz o to
arametry funkgcji jadra.

Funkcja jadra Roéwnanie
- T
Liniowa KX, Xi) =X X
Ty \2
Kwadratowa KX, %) =(1+X; X;)

. . T
Wielomianowa KX j,%;) =(1+X; x;)P

2
i =

Gaussa >

K(X;,%;) = exp| -
20

Po wybraniu parametréw funkcji jadra przeprowadzono
liczne eksperymenty ukierunkowane na dobor
suboptymalnej wartosci statej regularyzacji. Im wieksza
warto§¢ tego parametru, tym wektory nosne bedgce
w najblizszym sasiedztwie klasy przeciwnej bedg miaty
wiekszy wplyw na potozenie hiperptaszczyzny
rozdzielajgcej. Takie zjawisko moze mie¢ bardzo
negatywny wptyw na jakos¢ klasyfikatora szczegdlnie, gdy
te przypadki sg znacznie odbiegajace. Z drugiej strony
bardzo mata wartos¢ statej regularyzacji skutkuje tym, ze
wektoréw nosnych jest bardzo duzo, co réwniez powoduje
znaczne pogorszenie wlasnosci funkcji klasyfikujgce;j.

W pierwszej kolejnosci oceniano klasyfikator dla
réznych wartosci statej regularyzacji za pomocg metody
standardowej. Wybrano =zakresy charakteryzujgce sie
najlepszymi wlasnosciami dyskryminacyjnymi, aby dokonaé
oceny poréwnawczej funkcji klasyfikujacych za pomocag
metody kroswalidaciji. Przeprowadzono analize
poréwnawczg otrzymanych rezultatdw w oparciu o szereg
parametrow zdefiniowanych w rozdziale Warunki badan.
Postanowiono wykorzystac dodatkowy wskaznik
charakterystyczny dla sieci SVM, tj. gérne oszacowanie
btedu wyrazone przez wzér 5 [10].

Nov_ . 100%

u-1

gdzie: Esym to gorne oszacowanie btedu, u stanowi
liczebnos$¢ zbioru uczgcego, Nsy oznacza liczbe wektorow
nosnych.

Konsekwencjag wzoru 5 jest fakt, Zze nalezy
minimalizowa¢ liczbe  wektorow  nosnych.  Nawet
w przypadku, gdy zwiekszy sie liczba btednych klasyfikaciji
w zbiorze uczgcym, mniejsza liczba wektorow nosnych
spowoduje zmniejszenie btedu klasyfikacji w zbiorze
testujgcym [11].

Wybrano najlepsze rezultaty otrzymane dla konkretnych

(5) Eswm =

jadra  Gaussa istnieje sposobnos¢ do definiowania  fynkgji jgdra. Otrzymane wyniki zestawiono w tabeli 5.
parametru z zakresu liczb rzeczywistych dodatnich.
Zastosowano uproszczenie polegajgce na tym, ze
Tabela 5. Otrzymane wtasnosci funkgiji klasyfikujgcych (u — oznacza zbiér uczacy, t — zbidr testujacy, SV — liczba wektoréw nosnych).
Funkcja jadra Parametr C uSE [%] uFP [%] tSE [%] tFP [%] ACC [%] Nsv
Gaussa 0=0,94 48,0 95,35 9,53 95,29 9,43 92,29 79,2
Kwadratowa - 4,6 94,34 8,30 94,67 9,79 92,60 84,7
Wielomianowa p=5,00 0,2 94,61 7,90 95,33 8,99 92,99 79,2
Liniowa - 202,0 94,69 9,44 95,33 10,59 92,04 72,6

Zaprezentowane wyniki sg poréwnywalne w odniesieniu
do czutosci, prawdopodobienstwa falszywego alarmu oraz
doktadnosci. Jednak ze wzgledu na fakt, ze klasyfikator
zbudowany na liniowej funkcji jadra posiada najmniejszg

liczbe wektoréw nosnych oraz jest najmniej skomplikowany

obliczeniowo zostat wybrany do zbudowania systemu.
Przed opracowaniem systemu postanowiono odnie$¢

sie do rezultatow otrzymanych w ramach [9]. Jednak, aby
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tego dokona¢ nalezato opracowac klasyfikator dla danych
otrzymanych w oparciu o falke db8 za pomocg sieci SVM.
Wykonano analize dla liniowej funkcji jadra ukierunkowang
na dobdr odpowiedniej statej regularyzacji. Otrzymane
rezultaty przedstawiono w tabeli 6.

Tabela 6. Otrzymane witasnosci funkcji klasyfikujgcej zbudowanej
na podstawie falki db8.

c uSE | uFP tSE tFP | ACC [
[%] [%] [%] [%] [%] >
77 [ 91,90 | 11,77 | 91,86 | 12,63 | 89,53 [ 90,2

Na podstawie wtasnosci klasyfikatora zbudowanego za
pomocg falki db8 w poréwnaniu z klasyfikatorem
otrzymanym w oparciu o falke db4, mozna stwierdzi¢, ze
sformutowane dotychczas wnioski oraz podjete decyzje sg
zasadne, gdyz pozwolity na otrzymanie znacznie lepszych
rezultatow.

Do opracowania systemu wykorzystano metode
standardowg uzywang poprzednio do oceny klasyfikatora.
Wykorzystano takze wczesniej przygotowane dane z klasy
pogranicze patologii i normy oraz brak odpowiedzi na
bodziec do procesu testowania systemu. Otrzymane
wilasnosci  wyznaczonego  klasyfikatora  zestawiono
w tabelach 7 i 8.

Tabela 7. Otrzymane wiasnosci systemu klasyfikujgcego.
USE [%] | UFP [%] | tSE [%] | tFP [%] | ACC [%]
95,00 6,00 100,00 14,38 91,79

Tabela 8. Otrzymane wiasnosci systemu klasyfikujgcego cd (tP —
oznacza zbidr z pogranicza, tB — zbiér przypadkéw nie reagujgcych
na bodziec).

Nsv | Esvm[%]
28 14,08

tP [%]
66,67

tB [%]
90,63

Otrzymano korzystne wiasnosci klasyfikacyjne systemu.
Czutos¢ klasyfikatora w zbiorze testujgcym wyniosta 100%,
co jest szczegdlnie dobrym rezultatem w zastosowaniach
medycznych. Konsekwencje ziego przyporzgdkowania
stanu pacjentowi choremu sg zdecydowanie bardziej
powazne niz w  sytuacji odwrotne;j. Dlatego
prawdopodobienstwo fatszywego alarmu na poziomie
14,38% nie stanowi problemu, poniewaz spowoduje jedynie
wiekszg liczbe pacjentéw zdiagnozowanych jako chorych.
Ciekawym zjawiskiem jest spos6b reagowania klasyfikatora
na przypadki z klas, ktére nie byly wykorzystywane
w procesie uczenia. Zgodnie z wczesniej sformutowanymi
przypuszczeniami funkcja klasyfikujgca nieznacznie lepiej
niz losowo przyporzgdkowuje pacjentom z pogranicza
patologii i normy stan zdrowy. Co wiecej w kwestii
pacjentow nie reagujacych na bodziec 90,63% pacjentow
zostato przyporzadkowanych do klasy chory. Jak wykazano
powyzej, opracowany system skutecznie wesprze lekarzy
w procesie podejmowania decyzji o stanie zdrowia
pacjenta.

Podsumowanie

Opracowano wiarygodny system do zautomatyzowania
procesu oceny wzrokowych potencjatébw wywotanych za
pomocg licznej grupy 402 przypadkéw diagnostycznych.
Funkcja klasyfikacyjna jest planowana do wykorzystania
w codziennej praktyce lekarskiej w aplikacji Software
supporting diagnostics of Brainstem Auditory Evoked
Potentials uzywanej dotychczas do analizy stuchowych
potencjatow wywotanych [6].

W dalszej kolejnosci autorzy planujg opracowanie
metody do oceny schorzen rozpoznawanych za pomocg
latencji miedzyocznych oraz klasyfikatora do oceny
wzrokowych potencjatéw wywotanych zarejestrowanych za
pomocg metody Flash.

Autorzy: ppor. mgr inz. Pawet Stasiakiewicz, 3. Wojskowy Os$rodek
Metrologii, ul. Wilenniska 14, 56-400 Olesnica, E-mail:
pawel.stasiakiewicz@wat.edu.pl; dr hab. inz. Andrzej Piotr
Dobrowolski, prof. WAT, Wojskowa Akademia Techniczna, Wydziat
Elektroniki, ul. Sylwestra Kaliskiego 2, 00-908 Warszawa, E-mail:
andrzej.dobrowolski@wat.edu.pl; dr hab. n. med. Kazimierz
Tomczykiewicz, Wojskowy Instytut ~ Medyczny, Klinika
Neurologiczna, ul. Szaserow 128, 04-141 Warszawa, E-mail:
ktomczykiewicz@wim.mil.pl.

LITERATURA

[1] https://sound.eti.pg.gda.pl/student/pp/oko-
budowa i wlasnosci.pdf, (05 Luty 2015).

[2] Zaher A., Visual and Brainstem Auditory Evoked Potentials in
Neurology, InTech, (2012).

[3] http://www.edoctoronline.com/medical-
atlas.asp?c=4&id=21878&m=1&p=33&cid=1060&s,

(05 Luty 2015).

[4] Binnie C. D., Cooper R., Mauguiere F., Osselton J., Prior P. F.,
Tedman B. M., Clinical Neurophysiology: EMG, Nerve
Conduction and Evoked Potentials, Elsevier B.V, 1 (2004), 2nd
Edition.

[5] Dobrowolski A. P., Okon M., Spectral analysis of visual evoked
potentials, Signal Processing Symposium SPSympo-2015,
(2015).

[6] Dobrowolski A. P., Suchocki M., Tomczykiewicz K., Majda-
Zdancewicz E., Classification of auditory brainstem response
using wavelet decomposition and SVM network, Biocybernetics
and Biomedical Engineering, 36 (2016), nr 2, 427-436.

[7] Stasiakiewicz P., Suchocki M., Projekt i implementacja bazy
wzrokowych potencjatéw wywotanych, wiWAT, (2015).

[8] Dobrowolski A. P., Klasyfikacja wzrokowych potencjatow
wywotanych w oparciu o dekompozycje wielorozdzielczg i sie¢
SVM, Elektronika: konstrukcje, technologie, zastosowania, 57
(2016), nr 2, 42-46.

[9] Stasiakiewicz P., Dobrowolski A. P., Tomczykiewicz K.,
Automatyczna klasyfikacja wzrokowych potencjatow
wywotanych w oparciu o dekompozycje falkowg, KNTWRE,
(2016).

[10]Osowski S., Metody i narzedzia eksploracji
Wydawnictwo BTC, (2013), Wyd. 1.

[11]Dobrowolski A. P., Wierzbowski M., Tomczykiewicz K.,
Multiresolution MUAPS decomposition and SVM-based
analysis in the classification of neuromuscular disorders,
Computer Methods and Programs in Biomedicine 2012, 107
(2012), nr 3, 393-403.

danych,

PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 93 NR 10/2017 5



