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ABSTRAKT

Bakalarska prace rozebira problematiku lokalizace epileptického loziska u pacienti s far-
makorezistentni epilepsii. Teoreticka Cast ve své prvni Casti pojednava o podstaté epilepsie
a jeji 1éCbé. Popisuje princip elektroencefalografického méreni a jeho prinos v epileptolo-
gii. Taktéz nastinuje rlizné varianty lokalizace epileptické zény v mozku. Druha polovina
teoretického Gvodu je zaméfena na principy strojového uceni a jejich vyuziti pro IéCbu
epilepsie.

V praktické Casti je popsana tvorba a funkce gamma metody, stejné jako jeji statistické
ohodnoceni. Vysledky zahrnuji jak samostatnou funkcnost metody, tak i vykon v rdmci
existujictho modelu strojového uceni. Bylo prokdzano, ze gamma metoda predstavuje
cenny specificky parametr pro lokalizaci epileptického loziska. Jeji pfidani do modelu
strojového uceni nevedlo k zasadnimu zlepseni prace modelu.

KLICOVA SLOVA

farmakorezistentni epilepsie, epileptické lozisko, elektroencefalografie, strojové uceni,
z6na vzniku zachvatu

ABSTRACT

The bachelor thesis describes the issue of the epileptogenic tissue localization considering
pacients with drug-resistant epilepsy. The first half of the theoretical part discusses the
matter of epilepsy and its treatment. It describes the principle of electroencephalographic
measurement and its contribution to epileptology as well as multiple foci localization
approaches. The second theoretical part shows machine learning basics and its use for
epilepsy treatment.

The practical part starts with the description of steps needed to create the gamma
method. It continues with the statistical analysis of the method. This analysis contains
both gamma method alone and as a part of existing machine learning algorithm. It
has been shown that the gamma method is a valuable specific parameter for localizing
epileptic foci. Its addition to the machine learning model did not lead to a significant
improvement in the performance of the model.

KEYWORDS

pharmacoresistant epilepsy, epileptogenic foci, electroencephalography, machine learning,
seizure onset zone
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Uvod

Epilepsie je neurologickou poruchou, ktera je u vétsiny pacientii 1é¢itelnd medika-
menty. U nékterych jedinct vsak tato lécba nezabira, a tito pacienti musi byt léceni
chirurgicky. Pro tento zptisob epilepsie, kterd se nazyva farmakorezistentni, je klico-
vym krokem lokalizace epileptického loziska v mozku, které se nasledné chirurgicky
vyoperuje.

Lokalizace takového loziska je vsak slozity proces, nebot epilepsie spiSe nez jednu
nemoc zahrnuje skupinu nemoci s typickymi zachvaty, jez mohou mit riizny ptivod.
Zobecnéni postupu pro lokalizaci epileptického loziska je tedy témér nemozné a pro
tento postup se v soucasné dobé vyuziva ¢im dal castéji strojového uceni. To kom-
binuje vysledky nékolika rtznych metod pro lokalizaci a z nich ziska vysledek na
zakladé dulezitosti jednotlivych priznaku.

Jako tyto priznaky se daji vyuzit epileptické biomarkery. Ty predstavuji grafoele-
menty v signalu, které poukazuji na pritomnost patologické epileptogenni tkané.
Mezi tyto biomarkery patii i gamma hrot, jehoz detekovanim se zabyva prakticka
cast prace.

Pomoci principu detekce gamma hroti lze vytvorit efektivni metodu pro vybér epi-
leptickych kontaktt pti elektroencefalografickém snimani. To miize vést k lokalizaci
epileptického loziska, které diky tomu muize byt chirurgicky odstranéno, ¢imz mi-

zeme pacienta zcela zbavit zachvati.
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1 Epilepsie

Epilepsie se tadi mezi nejhojnéji se vyskytujici neurologické poruchy. Je charakte-
risticka svym typickym projevem — epileptickym zachvatem, jez nejcastéji zahrnuje
ztratu védomi a nekontrolovatelné kiece. Tyto zachvaty jsou zptsobeny abnormélni
aktivitou neuront mozkové kiry, pod kterou si mtizeme predstavit napriklad ¢asove
synchronni ¢innost vice neuronii, nebo i jejich hyperexcetabilitu. [1] [2]

Epilepticky zdchvat béhem svého Zivota prodéld cca 5 % populace, ovSem pouze
0,5 % populace trpi opakovanymi epizodami. Zachvaty mohou byt zptusobeny mnoha
odlisnymi druhy podnétt, ke kterym jedinec mtize prijit riznymi zptsoby v riiznych
stadiich vyvoje. Nékteré z podnétl, napriklad trauma hlavy pri trazu, zpusobuji
epilepticky zachvat jakozto vedlejsi projev tohoto podnétu. V uvedeném pripadé

muze k epizodé dojit okamzité, nebo naopak v fddech mésici az let po trazu. [3]

1.1 Déleni epilepsie

Epilepsie spise nez jedno onemocnéni predstavuje vice riznych typu pricin, jez zpu-
sobuji podobné projevy. Pro jednodussi pochopeni lze tuto ¢lenitou skupinu rozdeélit
do nékolika skupin podle riznych kritérii.

Jednim ze zékladnich zptisobt déleni epilepsie je na skupinu primarni a sekundarni.
Primérni skupinou rozumime idiopatickou (samostatné vzniklou), geneticky pod-
minénou epilepsii, kdy casto nékterd z pribuznych osob pacienta trpéla zachva-
tovym onemocnénim. Nejcastéji se tento typ onemocnéni vyskytuje u déti mezi
3-15 lety. Sekundarni neboli symptomaticka epilepsie je zptisobena patologickym
utvarem v mozku (napiiklad tumorem, zanétem). Tento utvar pak méni elektrické
vlastnosti mozkové tkédné a epilepsie je pak pouze symptomem tohoto patogenu. [4]
Déleni samotnych zachvati probihd na zakladé mista vzniku patologického vyboje
v mozku. Jako generalizovany se oznacuje zachvat, u néhoz dochazi k rychlému po-
stupu vzniklého elektrického vyboje do obou hemisfér, popripadé je k jeho vzniku
potieba uzavieného neuronového okruhu. Parcidlni (neboli fokélni) zachvat popisuje
takovy vyboj, jehoz pivodem je jedno centralizované epileptické lozisko. Pravé na

fokalni typ epileptického zachvatu se bude zaméfovat tato prace. [1] [2]

1.2 Diagnostika epilepsie

Diagnostika je prevazné tvorena peclivym sbérem anamnézy, vyuzitim vhodnych
diagnostickych zobrazovacich metod a zaznamem elektroencefalografického (EEG)

signalu (vice v kapitole Elektroencefalografie). U anamnézy se ptdme na veskeré
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podrobnosti ohledné zachvatii i stavu pred nimi, ddle na tdrazy, spankovou depri-
vaci a jiné rizikové faktory. Zobrazovaci metody mohou slouzit k rozliseni primarni
a sekundarni epilepsie, nejéastéji se vyuzivd magnetickd rezonance (Magnetic Reso-
nance Imaging - MRI), vypocetni tomografie (Computed Tomography — CT) a po-
zitronova emisni tomografie (PET). [3]

1.3 Moznosti léCby

Nasledna lécba by méla byt zajisténa na nékolika trovnich. I kdyz je dilezité pre-
dejit poranénim béhem samotnych zachvati (napriklad odstranéni nebezpecnych
predmétu z okoli a zajisténi bezpecéné polohy pacienta), naprosto zasadni je dlou-
hodoba 1écba, ktera by v idedlnim ptipadé méla vést ke kompenzaci zachvati bez
negativnich vedlejsich uc¢inkt. Pro dlouhodobou tspésnou 1écbu je klicové uzptiso-
beni Zivotospravy (zadny alkohol ani potencidlné nebezpeéné aktivity, napt. Fizeni
dopravnich prostredkil). Déle se pacientim nasazuji antiepileptika (= 1éky, potla-
¢ujici projevy epilepsie) v zavislosti na typu poruchy. Za¢ind se monoterapii, tedy
lécbou jednim vybranym medikamentem s postupnym zvysSovanim davky do nastupu
ucinnosti farmaka, ¢i vyskytu nezadoucich uc¢inkt. Pokud toto farmakum nedosahne
pozadovanych vysledkt, zvoli se vhodna nahrada, pripadné vhodna kombinace vice
léciv. V pripadé, ze se u konkrétniho pacienta ukazi antiepileptika ve vsech krocich

jako neicinnd, nebo jinak nevhodné, mluvime o tzv. farmakorezistentni epilepsii. [5]

1.4 Farmakorezistentni epilepsie

Presné definovat lze tento druh epilepsie jako takovy, kdy zachvaty pacienta nelze
ucinné kompenzovat antiepileptikami, poptipadeé je lze 1é¢it viménou za znac¢né neza-
douci vedlejsi ucinky. Farmakorezistentni epilepsie tvori 20-25 % vSech epileptickych
pripadi. Tyto pripady byvaji brany v potaz jako kandidati pro chirurgicky zakrok,
pii jehoz vhodném provedeni by meél byt pacient zbaven budoucich epileptickych
zéchvatu. Bohuzel jen asi necelou pétinu, tedy 4-5 % z celkového poctu epileptik,

lze pripustit k epileptochirurgickému vykonu. [2]

1.5 Epileptické lozisko

Pred samotnou definici epileptického loziska je nutno nejprve definovat nékolik riz-
nych mozkovych oblasti, které maji s epileptickym loziskem souvislost. Prvni z nich
je zéna podrazdéni (angl. irritative zone), ktera se nachézi v kire mozkové a je zod-

povédnd za tzv. interiktalni epileptické vyboje (Interictal Epileptiform Discharges —

13



IED), které lze nalézt v EEG zaznamu. Tyto vyboje predstavuji patologické grafo-

elementy, které mohou slouzit jako biomarker pro lokalizaci epileptického loziska. [6]

(T

— T T
el A

Heterotopie

Megalencefalie Polymikrogyrie SL heterotopie _Pachygyrie Ulegyrie

Obr. 1.1: Rizné druhy epileptickych lozisek (DNET - Dysembryoplasticky neuroepi-
telidlni tumor, AVM - Arteriovenézni malformace). Loziska jsou vyznacena cerve-

nymi sipkami. [7]

Zéna vzniku zachvatu (Seizure Onset Zone - SOZ) je ¢ast zény podrazdéni, jejiz
vyznam je ziejmy z jejiho nazvu. Od zbytku zény podrazdéni se lisi tim, ze vyboje,
které zde vznikaji, jsou schopny diky své specialni charakteristice vyprodukovat ik-
talni (zachvatové) symptomy. [6]

Samotné epileptické lozisko (¢i zéna) je Cast mozkové kury, kterd je nezbytnéd pro
vznik zachvat. Mize zahrnovat ¢ast, kterd odpovida SOZ a tvori zachvaty pred
operaci loziska a druhou ¢ast, tzv. potencidlni epileptickou zénu, jez by mohla byt
zodpovédna za vznik zachvath po vyoperovani prvni ¢asti. Epilepticka zéna je spise
teoreticky pojem a neni ji mozné mérenim piimo lokalizovat (v praxi toto lze provést
pro zénu podrazdéni ¢i SOZ). Je vSak nutné patiiéné zduraznit, ze i presto je vy-
operovani epileptického loziska (epileptické zény) pozadovanym zakoncéenim celého
procesu 1é¢by farmakorezistentni epilepsie. [6]

Priklady rtznych druhti epileptickych lozisek ukazuje Obrazek 1.1. Vétsina z uvede-

nych typi byla zptisobena malformaci centralni nervové soustavy.
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2 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie (EEG) oznacuje diagnostickou metodu, kterd je vyuzivina pro
zaznam elektrické aktivity mozku. Vystupem této metody je elektroencefalogram,
jez predstavuje zaznam zmény polarizace neuronti v case. Elektroencefalogram za-
chycujici pribéhy elektrické aktivity mozku na vice elektrodach je ukazan na Ob-
razku 2.1. [I]

e e T L Sk At
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Fp2-F4 WMMJ\MWM”'WMW
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Fp1-F3
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CB3-P3 et et A A g o A A At Ml o (Vg ANttt
P3-01 WWWWWWMMW
FZ-C2 v swmronamour—sant SN, P it
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WMW
VPR (VS ) (SRR TSNS [JPOA [ Sl S e

Obr. 2.1: EEG zéznam z vice elektrod. [§]

Diky své schopnosti obsdhnout jak normalni, tak abnorméalni elektrickou mozkovou
aktivitu je EEG povazovano za jeden z klicovych diagnostickych nastroji v oblasti
neurologie. Pro sviij zaznam vyuziva elektrody, jejichz typ je zvolen v zéavislosti
na typu EEG sniméni. Vystupni hodnoty napéti byvaji velmi nizké (desitky mik-
rovoltil), proto je déle potifeba signal zesilit pomoci zesilovace. Signal byva taktéz
zatizen zna¢nym rusenim jak z technickych, tak i svalovych artefaktt, tudiz musi
byt v dalsi fazi zpracovan. Tento krok vétsinou zahrnuje vybér vhodnych tseki sig-
nalu, naslednou nékolika krokovou filtraci, atd. Vysledkem je pak v idealnim pripadé
nezaruseny Cisty signél, jez odpovidd métené elektrické aktivité. [9] [10]

Velkou vyhodou EEG je rychlost sbéru dat, stejné jako moznost zkouméani vyvoje
elektrické aktivity v case. Oproti tomu nevyhodou je relativné mald presnost urceni

mista vzniku urc¢itého grafoelementu, coz je zptisobeno omezenym poctem snimacich
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elektrod na hlavé pacienta (standardné 21 kontaktt). Pro vétsi presnost byva EEG

zéznam kombinovan naptiklad se snimky porizenymi pomoci MRI. [9] [10]

2.1 Skalpové EEG

Skalpové EEG je neinvazivnim druhem elektroencefalografie. Elektrody jsou nale-
peny na povrch hlavy, a tudiz nepusobi pacientovi prilisny diskomfort. Rozmisténi
elektrod je pravidelné, a to takovym zptsobem, aby kazda z nich snimala elektric-
kou aktivitu lokalizovanou ve svém blizkém okoli (viz. Obrazek 2.2). Tato metoda je
prvni volbu pii EEG vysetfeni, nebot je neinvazivni a ve vétsiné pripadu poskytuje
dostatecny ptrehled o mozkové aktivité pacienta. Pochopitelnou nevyhodou oproti
invazivnéjsim variantdm méreni je horsi pomér signal /Sum (Signal to Noise Ratio -
SNR), nebot u skalpové varianty je signél ¢astecné oslaben pruchodem pres lebeéni
kost. [10]

Obr. 2.2: Standardni skalpové rozmisténi elektrod. [10]

2.2 Intrakranialni EEG

Intrakranidlni EEG (IEEG) je v porovnani se skalpovou metodou 0¢innéjsi pri
vyuziti pro lokalizaci epileptického loziska (viz. Obrézek 2.3). Méfeni lze provést
hloubkovymi ¢i subduralnimi elektrodami. Hloubkové elektrody jsou vpichovany do
mozkové tkdné (pod kontrolou MRI), subdurélni elektrody jsou prikladany piimo
na odhalenou mozkovou kiru, diky ¢emuz dosahuji lepsiho SNR. [§]

iIEEG je méné zaruseno artefakty, ovsem dosah jednotlivych elektrod je podstatné
kratsi, coz muze vést k nedostatecnému pokryti signalu. Proto se v nékterych vy-
zkumech kromé standardnich makroelektrod pouzivaji i mikroelektrody, které jsou

umistény kolem makroelektrod a znatelné zlepsuji prostorové rozliseni zéznamu. [I1]
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Obr. 2.3: Varianty umisténi elektrod pti iEEG. [§]

Hlavni nevyhoda vsak spoc¢iva v feseni pristupu elektrod, pro jejichz implementaci je
bud (v pfipadé hloubkovych elektrod) nutné provrtat lebeéni kost, nebo (v pripadé
subduralnich elektrod) dokonce odfezat ¢ast lebky (kraniotomie). Tato Feseni mohou
doprovazet rizné potencidlni zdravotni komplikace. Z tohoto divodu jsou popsané
pristupy vyuzivany pouze v pripadech, kdy neinvazivni EEG nedokéaze poskytnout

uspokojivé informace nutné k presné lokalizaci epileptického loziska. [§]

2.3 Typy EEG zaznamu

Prvni EEG nezaznamend u 12-50 % epileptickych pacientii zddnou patologickou
aktivitu. Proto se vysetfeni opakuje a zaroven se vyuziva dlouhodobych zaznamii,
které vyznamneé zvysuji Sanci na detekci patologickych prvkia. EEG lze nahravat jak
piimo béhem zachvatu (= iktalni zdznam), tak v dobé mezi zachvaty (= interiktalni
zéznam). Tktdlni EEG je diagnosticky cennéjsim typem a ¢asto byva dopliiovan
videonahravkou ze stejného casu. V této praci se vsak budeme zabyvat detekei prvki
v interiktalnim EEG, nebot se jedna o jednoduseji proveditelnou variantu, ktera ma

zaroven slusny potencial do budoucna. [§]

2.4 Magnetoencefalografie

Magnetoencefalografie (MEG) je neurodiagnostickd metoda, jez bere snimany sig-
nal ze stejného zdroje mozkové aktivity, jako signdl EEG. Elektricka aktivita, mé-
fena elektroencefalografickym vysetfenim, indukuje magnetické pole, které je méreno
metodou MEG. Obé tyto metody poskytuji unikatni klinickd data a navzdjem se

vhodné doplnuji. V praxi se tedy idedlné vyuzivaji obé metody zarover. [12]
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Hlavni faktor, ktery drzi MEG zpét, je nizky pocet pracovist se zastoupenim této
metody. Tato skutecnost je ziejma hlavné v porovnani se zna¢né rozsirenou elektro-
encefalografii. Na druhou stranu velkou prednosti magnetoencefalografie je slusné
casové i prostorové rozliSeni v porovnani s neinvazivnim skalpovym EEG. Jeji dalsi

silnou strankou je vysoka citlivost viiéi povrchové kortikalni aktivite. [12]

2.5 Zobrazovaci diagnostické techniky

Moderni zobrazovaci vySetrovaci techniky mozku jsou schopny ziskat obrovské mnoz-
stvi anatomickych a metabolickych informaci. Tyto informace v minulosti jiz napo-
mohly k lepsimu pochopeni epilepsie z patofyziologického hlediska. V dnesni dobé
je proto casto vedle EEG u diagnostiky epilepsie pouzivana i jedna ze zobrazovacich
modalit, nejcastéji MRI. Vysledné snimky z vySetfeni magnetickou rezonanci jsou
pak vyhodnoceny zkusenym neurologem. Piiklady MRI snimkt pofizenych pii dia-
gnostice epilepsie uvadi Obréazek 2.4. [§] [13]

Obr. 2.4: MRI snimky mozku obsahujici epileptické lozisko (oznaceno vzdy cervenou
sipkou). [7]

v

MRI je oproti CT senzitivnéjsi i specifictéjsi, a to hlavné pti detekci nevyraznych
abnormalit. CT je tedy sekundéarni volbou, ktera je pouzita spise v pripadé kontra-

indikace k MRI (napt. pokud pacient vyuziva implantovany kardiostimulator). [I3]
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Dalsi hojné vyuzivanou modalitou je pozitronova emisni tomografie (PET) lokalizu-
jici SOZ. P1i zobrazeni se pouziva flourdeoxyglukéza jako zaric. Tato latka v mozku
neprimo funguje jako ukazatel neuronové elektrické aktivity. Na vyslednych snimcich

je tedy viditelnd SOZ jakoZto misto s nejvyssi zaznamenanou aktivitou. [13]
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3 Lokalizace epileptického loziska

V predchozi kapitole byly predstaveny riizné metody pro zisk klinicky dilezitych
informaci. Tyto udaje jsou nezbytné pro lokalizaci epileptického loziska u farma-
korezistentnich pacientt - klicového kroku celé 1é¢by. Shér dat a jejich pouziti pro

lokalizaci probiha béhem predoperacniho vysetteni.

3.1 Predoperacni vysSetreni

Pacienti, kteri splnili podminky pro pripusténi k opera¢nimu zakroku, musi byt nej-
prve podrobeni riznym diagnostickym pristuptim. Diagnostika zajistuje sbér anato-
mickych i signalovych informaci. Obé tyto slozky jsou potiebné pro presnou resekci
(vyjmuti) epileptického loziska béhem operace.
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Obr. 3.1: Pramérné pribéhy IED pro ruzné vékové kategorie. [18]

Pti vysetteni epileptického pacienta se lze rozhodovat na zakladé absence ¢i pritom-
nosti urcitych epileptickych signdlovych parametru (biomarkertu). Ty funguji jako
ukazatele daného onemocnéni a mohou poukazovat i na podtyp nemoci. U epilepsie
jich existuje spousta druhii, tato kapitola je zamérena konkrétné na elektroencefa-
lografické parametry, jez jsou predstavovany grafoelementy v zaznamu EEG a jez
mohou byt nalezeny v interiktdlnim (mezizdchvatovém) zaznamu. Mezi takové bio-

markery patii napriklad [14] [15]:
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o interiktalni epileptické vyboje (Interictal Epileptiform Discharges — IED)

« vysokofrekvencni oscilace (High Frequency Oscillations - HFO)

« polyspike (skupina vice hrotit)

e komplex hrot-vlna

o gamma aktivita
Interiktalnim epileptickym vybojim se vice vénuje praktickd ¢ast prace. Typicky
priubéh IED pro jednotlivé vékové kategorie priblizuje Obrazek 3.1.
Z uvedenych patologickych prvki je taktéz vhodné zminit HFO, které v dnesni dobé
predstavuji trend, jimz se zabyva velké mnozstvi pracovist. Jednd se o kmitani ve
vysokofrekvenénim rozsahu (vétsinou se udava 80-600 Hz, rozpéti se v nékterych
¢lancich drobné lisi). Tento frekvenéni rozsah se déli na tzv. ripples (80-250 Hz)
a fast ripples (250-600 Hz).

Nefiltrované skalpové EEG Filtrované EEG (HP, >80 HZ
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Obr. 3.2: HFO ve vyfiltrovaném EEG signalu. [19]

Nejjednoduseji jsou HFO zaznamenatelné v intrakranidlnim EEG, ovSem studie po-
sledni doby zaznamenaly moznost zaznamu i pomoci standardniho skalpového EEG
i magnetoencefalografie. Jeden z problémi, ktery brani idealnimu vyuziti HFO pfi lo-
kalizaci epileptického loziska, je vyskyt fyziologickych HFO, nebof jejich rozliseni od

téch patologickych predstavuje obrovskou vyzvu. I presto je zvyseny vyskyt vysoko-

21



frekvencnich oscilaci v EEG signalu v soucasnosti ispésné vyuzivan jako ukazatel pa-
tologické mozkové aktivity. Piiklady HFO ukazuje prava ¢ast Obrazku 3.2. [16] [17]
Na zékladé frekvence vyskytu pouzitych biomarkert na jednotlivych elektrodach lze
vybrat ty elektrody, které nejspise snimaly SOZ (tedy ty s nejvétsim poctem deteko-
vanych prvki). Podle polohy téchto elektrod lze urcit pribliznou polohu epileptického

loziska v mozku a tuto oblast resekovat béhem nasledné operace.

3.2 Pooperacni sledovani

Béhem operace nemusi byt vzdy resekovany jen SOZ elektrody. V nékterych pripa-
dech je potieba vyoperovat vétsi mnozstvi tkané, aby se k SOZ dalo dostat. Existuji
vsak naopak i situace, kdy nemiizeme odstranit vSechny SOZ elektrody - resekci
bychom mohli prilis riskovat ohrozeni diilezitych mozkovych funkci.

Po absolvovani operativniho zdkroku byva pacient pravidelné kontrolovan (nejen
kvili jeho zdravi, ale i pro ziskani zpétné vazby o provedeni vySetfeni a zékroku).
V pripadé, ze pacient jiz netrpi zadnymi zachvaty a zaroven resekce neposkodila
mozkové funkee, je operace zpétné prohldsena za tsp&Snou. Uspésnost zdkroku je
v klinickych databéazich oznacena parametrem outcome a jedna se o ¢iselné ohodno-
ceni zdravi pacienta po operaci. Tento atribut bude blize popsan a vyuzit v kapi-
tole 7.
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4 Metody strojového uceni pro lokalizaci epi-
leptickych lozisek

4.1 Strojové uceni

Strojové uceni (Machine Learning - ML) je odvétvi umélé inteligence, které se v po-
slednich letech velmi rychle rozviji. Jedna se o trend, ktery zac¢ina byt kromeé jiného
implementovan i do riznych medicinskych odvétvi, véetné neurologie a konkrétnéji
epileptologie. ML se zabyva technikami, jez jsou schopny pomoci statistickych ana-
Iyz a pocitacovych algoritmu z dat vydolovat ur¢itou informaci (naptiklad klasifikace
pacienta do dané skupiny, predikce postupu nemoci, ¢i diagnostika). Zjednoduseny
proces tvorby ML modelu demonstruje Obrazek 4.1. [20]

Testovaci

data

Trénovani
Predzpracovani [l N Vybér modet N Predikce
dat . pfiznakd » »

Obr. 4.1: Zjednoduseny diagram tvorby modelu strojového uceni. [22]

Jak plyne z nazvu oblasti, modely strojového uceni se uci z poskytnutych dat. Proces
uceni muze byt provadén s ucitelem, nebo bez ucitele.

Prikladem uceni s ucitelem muze byt napriklad klasifikace pacientii na zdravé a ne-
mocné. V tomto ptipadé by byl poskytnuty dataset rozdélen na trénovaci a testovaci
data. Trénovaci data by byla oznacena jako zdrava, nebo nemocna podle toho, kte-
rym pacientim patii. Model by tedy pri uceni védél, kam ma byt kazdy pacient
spravné zarazen. Tomuto referenénimu vystupu se tedy snazi co nejvice priblizit.
Nauceny model je nasledné otestovan na testovacich datech, ktera jiz postradaji in-
formaci o referenénim vystupu a model se rozhoduje vyhradné na zédkladé toho, co

se naucil na trénovacich datech. [21]
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P1i uceni bez ucitele neexistuji referencéni vystupy, kterym by se model mohl snazit
priblizit. Algoritmy vyuzivajici tento typ uceni hledaji podobnosti a souvislosti mezi
vzorky poskytnutych dat a nasledné je shlukuji do skupin na zakladé praveé téchto
kritérii. [21]

Zastoupeni strojového uceni v mediciné sebou nese jednu hlavni vyhodu. Vzhledem
k automatic¢nosti celého procesu se pri spravné praci modelu zcela eliminuje lidsky
chybovy faktor, ktery zrovna v mediciné muze mit mnohdy devastujici u¢inky. Mo-
dely ML by taktéz mély byt v urcitych situacich o dost efektivnéjsi alternativou
pro rozhodovani, nebot kombinuji vice metod do jednoho celku, a jsou tedy schopny
lépe analyzovat dataset, ze kterého data bereme. Jejich hlavni prednosti je rychla
extrakce dilezitych informaci a vzori z poskytnutého datového celku a jejich inter-
pretace. [20] [21] [23]

I kdyz ML predstavuje velky technologicky krok vpred, porad je toto odvétvi sva-
zovano tadou limitaci. Naptiklad u vétSiny modeli je podminkou pro zisk efektiv-
nich vysledkt rozsahly dataset. Déle se casto narazi na dvoji standard pfi anotaci
¢i zptisobu uklddani dat. Jelikoz jsou tyto modely navrhovany za dcelem genera-
lizovaného pouziti, riznorodost dat na nékolika oddélenych pracovistich miize byt
v nékterych pripadech znaénym problémem. Nevyhodou ML je i vysoka vypocetni
narocnost zptsobena mnozstvim tkont, které musi byt v ramci prace modelu pro-
vedeny. [20] [23]

4.2 \yuziti v epileptologii

Strojové uceni v epilepsii zahrnuje hlavné vyuziti v podobé automatické predikce
zachvatti pomoci analyzy klinickych dat stejné jako planovani predoperacnich po-
stupti, predikci pooperacnich vysledki ¢i automatické vyhodnocovani snimkt z MRI
a PET. [20]
Existuje vice klasifikac¢nich technik strojového uceni pro pouziti v oblasti epilep-
tologie. Jejich vybér zavisi hlavné na velikosti datasetu a typu vystupu, ktery je
vyzadovan. Nejcastéji zastoupenymi klasifikacnimi typy jsou:

« support vector machine (SVM)

 neuronova sit/hluboké uceni (angl. deep learning)

« nahodny les (angl. random forest)
SVM je metoda pro klasifikaci, kterd funguje na principu podpurnych vektoru (viz. Ob-
razek 4.2 vlevo). Tyto vektory poméhaji definovat polohu nadroviny, jez déli prostor
priznaku dle urcitych kritérii. Vyhodou SVM je schopnost pracovat s vysokodimen-

zionalnimi datasety a efektivné se zbavovat sumu. [24]
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Obr. 4.2: Diagramy SVM (vlevo) a neuronové sité (vpravo). [25]

Neuronova sit je typ modelu inspirovany skuteénymi biologickymi neuronovymi si-
témi v mozku. Skladéa se z nékolika na sobé nezavislych vrstev, které jsou tvoreny
jednotlivymi neurony (viz. Obrazek 4.2 vpravo). Kazdy neuron je definovan svymi
vlastnimi ¢iselnymi konstantami, které se v priibéhu uceni méni a urcuji jeho vystup.
Neuronové sité se déli na vice druht (rekurzivni, uméla, konvoluéni). [23]

Jako hluboké uceni se oznacCuje jakakoliv neuronova sif se tfemi a vice vrstvami.
Vyzaduje rozsahlé datasety pro trénovani, coz muze predstavovat zvlast pri uziti
v mediciné znacnou limitaci. I pfesto je hluboké uceni v soucasné dobé jednou z nej-
popularnéjsich metod ML, nebof mé Siroké moznosti vyuziti a dokéze si poradit
i s komplexnimi ilohami. [23]

Nahodny les je slozen z vice rozhodovacich stromt. Tyto stromy jsou sice casto pre-
trénované (angl. overfitting), ovSem pri zkombinovani vice vystupu téchto stromu se

této nezadouci vlastnosti zbavime. [24]
e -

-LL B !

Obr. 4.3: Diagramy ndhodného lesa (vlevo) a shlukovani (vpravo). [25]

Vedle klasifikacnich modelt se v epileptologii vyuzivaji i jesté tzv. support vector
regression - SVR. Jedna se o nejpouzivanéjsi regresni model strojového uceni. Jeho

schopnosti je predikce spojité veli¢iny pomoci podobného principu, jako u SVM. [23]
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4.3 Vychozi model BME-FNUSA

V roce 2019 vznikl na pracovisti tymu Biomedicinského inzenyrstvi (BME) ve Fa-
kultni nemocnici u Svaté Anny v Brné (FNUSA) model strojového uceni, popsany
v ¢lanku [I5]. Tento model mél za cil pfesné lokalizovat epileptické lozisko u pacienta
s farmakorezistentni epilepsii jako soucast predoperacniho vysetteni.

Jako typ modelu byl zvolen SVM. Ten béhem svého rozhodovani zkoumal vzdy 30-
minutovy usek interiktalniho iEEG signdlu. Vystup modelu pak urcil, které pouzité
elektrody nejspise byly v SOZ a tedy neptimo urci i polohu oblasti. Statistické vy-
sledky provadéné v ramci vyzkumu potvrdily, ze model dosahuje lepsich vysledkii,
nez jeden z pouzitych priznakt, jelikoz zadny z téchto priznak neni konzistentné
spolehlivy (napt. HFO je v nékterych pripadech detekovano i ve fyziologické formé,
kterd je zatim tézce odlisitelna od patologické). [15]

Model byl trénovan na datech 77 vybranych pacient. U vsech téchto pacientii bylo
provedeno interiktalni iEEG a zaznam byl nasledné zbaven Sumu, technickych ar-
tefakt® a svalovych a pohybovych artefakti. Pro dalsi kroky byly vybrany pouze
kvalitni zdznamy. [15]

Priznaky (deskriptory) pro trénovani SVM modelu tvorily tii hlavni kategorie, a to
HFO, univarientni a bivarientni. HFO priznaky jsou vypoctené z detekovanych os-
cilaci. Univarientni jsou ziskany ze signdlu jednoho kanalu hloubkové elektrody, za-
timco bivarientni ze signali dvou prilehlych kanalii na hloubkové elektrodé. Z téchto
deskriptorti byly pomoci statistickych testi vybrany ty nejrelevantnéjsi, jez byly
pozdéji vyuzity pii trénovani a testovani. [15]

4.4 Soucasny model BME-FNUSA

7 modelu popsaného v predchozi kapitole ¢asteéné vychézi soucasnd verze BME-
FNUSA modelu. Pro tento model byly taktéz pripraveny t¥i skupiny ptiznaki:

e univarientni

e bivarientni

o cvent-related
Univarientni atributy zahrnuji spektralni vykon, entropii spektralniho vykonu, phase-
amplitude coupling, frequency-amplitude coupling, zastoupeni nizkych frekvenci,
Hjorthovu slozitost, fazovou synchronizaci, fazovou konzistenci a index fazového
zpozdeéni.
Mezi bivarientni deskriptory patii linearni korelace, koherence a relativni entropie.
Jak univarientni tak bivarientni priznaky byly spocteny pro tato frekvencéni pasma:

o delta (1-4 Hz)

« theta (4-8 Hz)
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« alpha (8-12 Hz)

 beta (12-20 Hz)

« gamma (20-45 Hz)

« high-gamma (65-80 Hz)

« ripples (80-250 Hz)

o fast-ripples (250-600 Hz)
Skupinu event-related atributt (tedy priznaki, které zachycuji pocet detekei néjaké
udalosti v signalu) tvori pocty IED detekei, a pocty HFO detekci v ripples (80-
250 Hz) a fast-ripples (250-600 Hz) pasmech.
Veskeré priznaky byly normalizovany a vlozeny do modelu logistické regrese pro
lokalizaci epileptické zény. Z téchto atributii byly béhem testovani vybrany ty nej-
Model je vytvoren tak, Ze je do néj mozné jednoduse pridat nové uzitecné deskriptory
bez nutnosti zasahovat do nastaveni funkci modelu. O vyzkumu a tvorbé jednoho

z potencidlnich vhodnych priznakti pojednavaji nasledujici kapitoly.
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5 Vyzkum frekvencniho pasma gamma

Pti hledéni epileptickych grafoelementti v EEG signédlu lze nalézt prvky v riiznych
frekvencnich oblastech. Drive zminéné HFO (high frequency oscillations) jsou jak jiz
z nazvu vyplyva vysokofrekvencni déje, které lze detekovat v rozmezi 100-600 Hz.
Frekvenc¢né nize se nachézi pasmo gamma (30-100 Hz, nékdy se uvadi jen 30-80 Hz).
Toto frekvenc¢ni rozmezi bylo nékterymi vyzkumy spojovano s moznosti presné lo-
kalizace SOZ. [26] [27]

Zminéna frekvenéni pasma jsou v soucasné dobé detailné zkoumana. Pro vyzkum
jejich vlivu na lokalizaci epileptického loziska jsou vyuzivany rtizné metody, jejichz
prvnim a zasadnim krokem je vybér spravné akvizi¢ni techniky. Pro tento tucel se
vyuziva iEEG, skalpové EEG, MEG, nebo dokonce jejich kombinace.

Méteni pomoci iEEG je povazovano za zlaty standard pti akvizici signélu pro pres-
nou lokalizaci epileptického loziska. Nese s sebou vsak znac¢na zdravotni rizika, na-
priklad v podobé infekce, rozsahlejstho krvaceni, ¢i poskozeni mozku. Skalpové EEG
a MEG sice tato rizika neptinasi, ovsem vzhledem k neinvazivni povaze téchto po-
stupti jsou vice nachylné k ruseni z cizich zdroju, stejné jako ke zhorseni kvality
pozadovaného signdlu. Zminéné nevyhody jsou zpusobeny vétsi vzdalenosti elektrod
od mozku (zdroje elektrické aktivity), stejné jako tim, Ze v cesté signalu stoji lebe¢ni
kost. Ta funguje jako bariéra zabranujici prenosu pozadovaného signalu, jenz pak
elektrody naméri ve znacné zeslabené formé. Vyhodou MEG viéi skalpovému EEG
je mensi zaruseni zpusobené svalovou aktivitou a také mensi zkresleni zptisobené
pruchodem signalu pres lebec¢ni kost. V soucasnosti jsou vsak uvedené neinvazivni
akvizi¢ni pristupy stale zastinény intrakranialnim EEG, jez zustava nejcastéji vyu-

zivanou metodou. [28]

5.1 Puavodni studie

Jak bylo feceno vyse, intrakranidlni EEG predstavuje v soucasné dobé nejvyuzi-
vanéjsi metodou pro zdznam elektrické aktivity mozku pro lokalizaci epileptického
loziska. Clanek Ren et al [26] z roku 2015 popisuje vyuZiti tohoto invazivniho pii-
stupu pro vyzkum frekvencniho pasma gamma a jeho prinos pro detekci a lokalizaci
epileptického loziska. Vyzkum popsany v tomto ¢lanku byl provadén na 17 pacien-
tech trpicimi farmakorezistentni epilepsii temporalniho laloku. Jeho cilem bylo zjis-
tit vice o gamma aktivité, jez predchézi interiktalnim epileptickym vybojum (IED).
Zucastnénym pacienttim byly implantovany hloubkové a subduralni elektrody pro
meéreni intrakranialniho EEG. Tyto elektrody zahrnovaly makro- i mikroelektrody.
Vzorkovaci frekvence méreného signalu byla 32 kHz. [26]

Ze ziskanych nahravek byl vybran u kazdého pacienta hodinovy segment, béhem
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néhoz byl pacient ve stavu bdélosti a zaroven naprostého klidu. Tyto segmenty byly
déle filtrovany v prostiedi MatLab (nejdiive pasmovou propusti 1-1000 Hz a nésledné
pres Butterworthuv filtr tfettho fddu do gamma oblasti, tedy 30-100 Hz).
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Obr. 5.1: Gamma-IED v zdznamu EEG (nahote) a spektrogramu (dole). [26]

Néasledné byla provedena analyza vybranych tsekia signalu s detekovanymi hroty
a s HFO. Po ziskani analytickych dat byla provedena statistickda prace a diskuto-
vany zavéry studie. [206]

Vysledky statistické analyzy ukazuji, Ze gamma oscilace predchizely 21,8 % vsech
IED (ptiklad gamma-IED je na Obrézku 5.1). Tyto oscilace byly vétsinou nasnimany
jedinou makroelektrodou a pfilehlymi mikroelektrodami s tim, ze mikroelektrody
detekovaly nartist gamma aktivity diive nez makroelektrody. Zhruba ¢tvrtina vsech
gamma-IED detekci nebyla zaznamenana zadnou makroelektrodou, coz poukazuje
na vysoce lokalizovany zaznam téchto jevi. [26]

IED detekei se vyskytovalo na elektrodach uvniti SOZ. Metoda tedy dosahuje vysoké
specificity (coz z ni déld idedlni atribut pro zahrnuti do modelu strojového uéeni pro

lokalizaci SOZ, a to i pres jeji nizkou senzitivitu). [26]

5.2 Navazujici studie

Clanek Thomas et al [29] z roku 2023 navazuje na piedchozi studii a rozsituje pocet

zkoumanych atributi (napiiklad pridéva pomér klasickych epileptogennich hrott
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a gamma hrotl. Ze vSech zkoumanych atributt je pak vybran ten statisticky nej-
vyznamnéjsi a v zavéru je porovnan s vysledky standardniho zptsobu detekce SOZ.

Cely tento postup prehledné znazornuje Obrazek 5.2.
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Obr. 5.2: Schéma popisujici kroky studie popsané v ¢lanku Thomas et al. [29]

Vyzkumné prace popsané v této studii byly provedeny na zaznamech 83 epileptoge-
nickych farmakorezistentnich pacientii. Tyto zdznamy byly ziskany béhem rtznych
trovni bdélosti. [29]

Vybrana data byla zpracovdna a analyzovana v prostredi MatLab. Filtrace byla
dvoukrokova, nejprve byl pouzit notch filtr (50/60 Hz), poté pasmova propust 0,3-
250 Hz pomoci Butterworthova filtru ¢tvrtého radu. [29]

Hroty v signalu byly automaticky detekovany a vystupy detektoru byly nasledné
jesté vizualné zkontrolovany expertem. V datech byly automaticky detekovany vy-
sokofrekvencni déje. Gamma aktivita predchézejici nasnimanym hrotiim byla iden-
tifikovana principem prevzatym z ¢lanku Ren et al [26]. [29)]

Nasledné bylo vypocitano nékolik riiznych metrik, které byly srovnany jak mezi
sebou, tak s referen¢nimi priznaky. Hlavni zavér studie byl jasny - gamma hroty sni-
mané béhem stavu bdélosti predstavuji nejlepsi atribut pro predoperacni vysetieni
u resekce epileptického loziska. Zaroven bylo zjisténo, ze resekce mista s vysokym
zastoupenim gamma hrotlt vede s vysokou pravdépodobnosti k tomu, ze pacient

bude zbaven epileptickych zachvati. [29]
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6 Implementace gamma metody

Oba c¢lanky pracujici s algoritmem pro detekci gamma aktivity v signdlu byly inspi-
raci pro tvorbu podobné metody v programovacim jazyce Python. Kéd pouzity ve
studii popsané v ¢lanku Thomas et al [29] byl pouzit jako reference. Pfechod z ja-
zyku MatLab (ve kterém je puvodni kéd napsan) byl motivovan zejména pozadavky
na kompatibilitu vysledného skriptu s modelem strojového uceni, do kterého ma byt
metoda implementovana. Sekundarnim divodem pak byl vSeobecny trend presunu
prace vyzkumnych pracovist k tomuto jazyku.

Cilem bylo vytvorit funkéni algoritmus pro detekci gamma aktivity, ktera predchéazi
IED. Skripty a funkce mély byt vytvoreny tak, aby do nich musel vstupovat pouze
predzpracovany usek EEG signalu a vzorkovaci frekvence. Pro univerzalnost pouziti

meél byt skript nastaven pro testovani jediného hrotu.

6.1 Pouzité prostredky

Na zacatku celého procesu byly k dispozici dva skripty ve formatu .m (format pro
skript v prostfedi MatLab). Prvni z nich nesl nadzev compute_spike boundary.m
a jeho funkci bylo nalezeni klicovych bodt hrotu, jenz byl obsazen ve vlozeném
useku signalu. Druhy skript, compute_gamma.m, navazoval na postup predchoziho
skriptu. Jeho ucelem byla analyza gamma aktivity pred zkoumanym hrotem.

Tyto dva skripty dohromady tvorily referenéni metodu, jez tvorila vzor pro im-
plementaci gamma metody v programovacim jazyce Python. Findlnim vystupem
meél byt pouze jeden skript, kombinujici funkce obou vzorovych skript. Vystupni
data Python metody by idealné mély ¢iselné odpovidat vyslednym dattim referenc¢ni
MatLab metody.

Prvni krok celého pracovniho postupu spocival v analyze referenc¢nich funkci. Oba
skripty (kazdy z nich obsahoval jednu funkci o stejném nazvu jako dany skript) byly
zanalyzovany nejdiive jako celky. Velky diraz byl zaméren na vstupy a vystupy
funkci, naptiklad na délku a parametry vstupniho tseku signalu. Nasledné byly obé
funkce rozebrany na bloky kodu, z nichz kazdy mél na svédomi mensi podikol, ktery
mohl byt dale samostatné zkouman. Blokové schéma znazornujici navaznost klico-
vych ¢asti kddu je zakresleno na Obrazku 6.1 (do schématu jsou zahrnuty pouze
klicové bloky).

Po této analyze byly postupné implementovany jednotlivé funkéni bloky. Neékteré
z nich byly z vétsi ¢asti prevzaty z reference a pouze upraveny pro Python (tedy na-

priklad zména typu zévorek ¢i rozdily v indexaci prvki mezi obéma jazyky). Velka

31



¢ast kodu vsak musela byt z riznych divodi razantnéji upravena (vétsinou z du-
vodu absence nékterych MatLab funkei v Pythonu). Pro tyto Gpravy byly primarné
vyuzity funkce z pythonovské knihovny NumPy, jez stejné jako MatLab pracuje
s maticemi a vektory jakozto typy proménnych, a proto je vhodna pro prevod mezi
témito programovacimi jazyky. Pro nékteré specifictéjsi numerické operace byly pou-
zity balicky Math a Statistics. I pres rozdilné pristupy reseni nékterych podproblémi
zustavalo hlavnim cilem co nejvétsi vysledkové priblizeni mezi obéma metodami pti

testovani na stejné mnoziné tseku signalu.

Vstup

'

compute_gamma

¥

Volani funkce
> cs b
compute_spike_boundary
* A4
Kontrola polohy Vinkova
bodu N1 transformace
A
Identifikace Definice meze
bod( P1 a P2 gamma aktivity

I ,

Identifikace

Odhad bodu N2 .
segmentt

s gamma aktiviou

{ l
N

Zisk vSech hodnot

gamma aktivity

Obr. 6.1: Blokové schéma puvodni metody (popsané v ¢lancich [26] [29]).

Po dokonceni implementace skriptu v Pythonu probéhlo testovani funkcénosti. To
bylo provedeno na 1000 tsecich signalu jednoho konkrétniho pacienta. Kazdy z téchto
usekti obsahoval jeden hrot. Byly porovnavany jak findlni vysledky mezi metodou

a referenci, tak i pribézné vystupy po témér kazdém zminéném bloku.
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P1i detailnim pohledu na vysledna data bylo zjisténo, ze finalni vysledky se mezi
vytvorenou a referencni metodou znacné lisi, a to i pres to, ze si jednotlivé pribézné
vystupy po vétsinu casu témér zcela odpovidaly. Data na vystupech bloki se zacala
lisit az po probéhnuti bloku, jejimz cilem byla vinkova transformace.

V reakci na toto zjisténi byl na vstup kroku, ktery nasleduje vinkovou transformaci,
priveden vystup vinkové transformace obsazené v MatLab metodé. Byly spustény
zbyvajici bloky a zkoumany vysledky. Tyto vysledky presné odpovidaly vystuptim
referenéni metody, ¢imz se potvrdila spravnost provedeni poslednich kroki funkce.
Zaroven se vinkova transformace ukazala jako jediny prvek metody, jenz v jejim
vystupu tvoril znatelné rozdily.

Po tomto zjisténi nasledoval troubleshooting c¢asti kédu, zodpovédného za pribéh
vinkové transformace. Tento blok predstavoval zdaleka nejvétsi prekazku pti tvorbé
metody v Pythonu. Z tohoto divodu je na misté blizsi predstaveni funkce tohoto

bloku, které neni mozné bez vysvétleni samotné vinkové transformace.

6.2 Vinkova transformace

Fourierova transformace je uzitecny, avsak limitovany zptsob analyzy signali. Jeji
vystupy jsou prumeérované v ¢ase, coz zabranuje odhaleni jakychkoliv lokalnich jevi
(napriklad zména zastoupeni frekvenci v ramci prubéhu signalu). Této limitace se
castecné zbavuje kratkodoba Fourierova transformace, kterd vyuziva okno, jez se
posouva v Case a tim analyzu ¢asové lokalizuje. [30]

Vinkové transformace (angl. Wavelet Transform - WT) prebird tento postup a jesté
jej upravuje — pouzitim okna o modulovatelné siti. Obecné vzato je tato transfor-
mace nastrojem casové-frekvencéni analyzy, pouzivanym zejména pro vyhodnocovani
komplexnich nestacionarnich signalti. Jeji hlavni vyhodou je zachovani kratkodobé
(vysokofrekvenéni) i dlouhodobé (nizkofrekvenc¢ni) informace zaroven. [30]

Pro signdlovou analyzu obecné plati variace Heisenbergova principu neurcitosti —
neni mozné soucasné presné urcit frekvencni i ¢asovou informaci. WT tuto skutec-
nost obchézi pravé pouzitim okna o nastavitelné siti. Dusledkem je pak proménné
casove-frekvencéniho rozliseni. V nizsich frekvenc¢nich pasmech je vysoké frekvencéni
rozliSeni, zatimco ¢asové rozliseni je nizsi. Ve vyssich frekvenénich pasmech je vysoké
casové rozliseni, ovsem frekvencni rozliSeni je nizké. Diky této proménlivosti nabizi
kratkodobé Fourierové transformaci. [30] [31] [32]

Samotna transformace vyuziva vlnkovou funkci - jednd se v podstaté o korelaci
zkoumaného signalu a pouzité vinkové funkce. Matefskych vinek (vinkovych funkei)

existuje mnoho druhu (nékteré priklady uvadi Obréazek 6.2).
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Obr. 6.2: Prubéhy vybranych mateiskych vinek. [33]

Vybér vinky zavisi predevsim na charakteru zkoumaného signalu a dalSich krocich
préce se signdlem. Vybrand vinka se pfi pouziti mize dilatovat (roztahovat ¢i stlaco-
vat) a posouvat v Case (viz. Obrazek 6.3). V pripadé, ze dilatovand vinka posunuta
do urcitého tseku signdlu bude odpovidat tomuto tseku (tedy bude se signdlem
korelovat), vystupem bude vysokd hodnota transformovaného signalu. V opa¢ném

ptipadé bude hodnota korelace, a tedy i transformovaného signélu nizk4. [31]
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Obr. 6.3: Dilatace a posun vinky v case. [34]

Grafické znazornéni vystupu WT se oznacuje jako scalogram (ukazka na Obrazku 6.4).
Jednd se o 2D mapu, jejiz vodorovna osa odpovida Casu a svisla osa popisuje frek-
venci. Barevné (popfipadé ¢iselné) zastoupeni udavd miru korelace puvodniho sig-
nalu s pouzitou vlnkou pro danou frekvenci v daném case.

Vyuziti WT pro signalové operace s sebou prinasi problém konecné délky signélu.
Ten se projevuje zkreslenim transformovaného signalu na jeho koncich. Tohoto zkres-

leni se lze zbavit nékolika zptusoby, vzdy se vSak jednéa o urcity zpusob prodlouzeni
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signalu. Mezi nejpouzivanéjsi varianty patii prodlouzeni signalu nulami (zeropad-

ding), konstantou, periodizaci (wraparound) a symetrizaci. [32]

Scalogram 1 Scalogram 2

Frekvence [kHz]
Frekvence [kHz]

Cas [s] Cas [s]

Obr. 6.4: Priklady scalogramu. Bilou prerusovanou ¢arou je vyznacena oblast, ktera

neni ovlivnéna artefakty zpusobenymi kone¢nou délkou signalu. [35]

V rozpracovaném Python skriptu bylo zapotiebi pomoci WT urcit zastoupeni riz-
nych frekvenci v raznych casovych okamzicich (tedy vliv frekvenci v urcitych ¢as-
tech zkoumaného signalu). Pro tyto tcely byla konkrétné vybrana spojitd vinkova
transformace (continuous wavelet transform, CWT). Ta se lisi od diskrétni vinkové
transformace (DWT) tim, Ze hodnoty dilatace a posunu vinky v case nejsou dis-
krétni, nybrz spojité. Problém konec¢né délky signalu je vyTesen nactenim delsiho
useku signalu, na kterém je provedena vinkova transformace. Prebytecné konce vy-
stupniho signalu jsou nasledné odriznuty.
Pro tvorbu CWT v Pythonu je mozno vyuzit mnoho rtznych knihoven. Kazda z nich
obsahuje rizné nabidky vlnek a funkci pro WT. Béhem testovani kédu byly vyzkou-
seny nasledujici knihovny:

» Scipy (scipy.signal)

o PyWavelets

» SSqueezepy (GitHub knihovna)

e Ghost (GitHub knihovna)
U vsech téchto knihoven bylo testovano mnoho rtiznych kombinaci funkei i nastaveni
parametri. Nakonec byla zvolena na zakladé vysledki testovani knihovna Scipy
(Scientific Python), konkrétné jeji toolbox scipy.signal, jenZ je piimo urcen pro
zpracovani signali. Detailnéjsi popis vysledného bloku W' stejné jako ostatnich

blokti popisuje nasledujici kapitola.
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6.3 Vysledna metoda

Findalni verzi gamma metody tvori jediny skript, obsahujici dvé funkce:

o compute__spike__boundary

e compute _gamma
Hlavni funkci je compute gamma, ktera si druhou funkei vola v prvnim kroku svého
pribéhu. Vstupy funkce jsou vzorkovaci frekvence a tsek EEG signélu, jenz musi
splnovat nékolik podminek. V prvni fadé musi segment obsahovat hrot, jehoz Spicka
se nachazi presné uprostied tseku. Segment musi mit délku 2000 ms a musi byt
predzpracovan. Posledni podminkou je nutnost datového typu np.ndarray.
Vystupem funkce je vektor tii ¢isel:

o Maximalni gamma vykon

o Frekvence odpovidajici tomuto namérenému vykonu

e Doba trvani gamma aktivity

Vstup
compute_spike_boundary compute_gamma
A4 A4
A Y
Kontrola polohy Vinkovd
bodu N1 " transformace
v v
Identifikace Definice meze
bod( P1 a P2 gamma aktivity
A4 A4
Identifikace
Odhad bodu N2 segment
s gamma aktiviou
v Y
P1, N2 Zisk vSech hodnot
gamma aktivity
A4

Obr. 6.5: Blokové schéma metody vytvorené v Pythonu.
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Funkce je zamérné provedena v zakladu pro analyzu jednoho segmentu signélu,
ovsem rozsiteni pro vétsi mnozstvi dat je mozno provést pridanim prostého for cyklu
pri volani funkce compute gamma.

Jak lze vypozorovat z Obrazku 6.5, jako prvni blok probéhne volani funkce com-
pute__spike__boundary (ve schématu taktéZ oznaCena zkracené jako ¢ s b). Tato
funkce ma typové stejné vstupy jako compute gamma, tedy vzorkovaci frekvenci
a segment signalu. Vstupy obou funkci se vSak mezi sebou lisi parametry vstupniho
signalového tseku, jenz jsou popsdny na Obrazku 6.6. Z ného vyplyva, ze do funkce
compute__spike__boundary vstupuje signal o délce pouze 300 ms a Spicka hrotu neni

uprostied, nybrz je umisténa v Case na 75 ms.

Amplituda [pV]

75 ms P2 225 ms o

Cas [ms]

Obr. 6.6: Charakteristicky priibéh hrotu véetné vyznacenych klicovych boda P1, N1,
P2 a N2. Kurzivou jsou popsany pomocné morfologické metriky hrotu. Parametr ra
(rise amplitude) vyjadiuje narust amplitudy mezi body P1 a N1, rd (rise duration)
zase dobu trvani tohoto néarustu. Veli¢ina fa (fall amplitude) zna¢i naopak pokles
amplitudy mezi body N1 a P2, fd (fall duration) dobu trvani poklesu. Parametry rs

a fs (rise slope a fall slope) predstavuji strmost naristu ¢i poklesu kiivky. [29]

Po nacteni vstupt nasleduje ¢ast kédu zodpovedna za drobné korekce polohy Spicky
hrotu. Tyto zmény koriguji podvzorkovani signalu a s nim spjaty potencialni posun
$picky hrotu o péar vzorki. Spicka hrotu se v kédu oznacuje jako bod N1, jehoz
hodnota vyjadiuje poradi odpovidajiciho vzorku v tiseku signalu.

V dalsim kroku hleddme pozici bodi P1 a P2. Stejné jako u N1 se jednd o body
oznacujici klicova mista hrotu (grafické zndzornéni hrotu a v ném vyznacenych bodu
je k dispozici taktéz na Obrazku 6.6). K nalezeni hledanych pozic pouzivame funkci
balicku knihovny SciPy, konkrétné signal.findpeaks. V ramci ni vyuzivame ne-

povinny parametr prominence, ktery popisuje, jak moc dané maximum signalu vy-
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stupuje oproti okolnim vzorkim (plati, Ze o ¢im izolovanéjsi extrém se jednd, tim
vyssi ma hodnotu parametru prominence, viz. Obréazek 6.7). Postup se taktéz lisi

v zavislosti na tom, jestli se jedna o negativni ¢i pozitivni hrot.
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Obr. 6.7: Graf ukazujici parametr hrotu prominence. [36]

Pro lokalizaci bodu N2 vyuzivame podobny postup, jak v predchozim kroku, ovsem
vliv maji i jiz ziskané hodnoty P1 a P2. Samotny blok je tvoren while cyklem, v ramci
kterého se od nulové hodnoty neustale navysuje hodnota parametru prominence, do-
kud neni urceno N2.

Vystupy funkce compute spike_boundary tvori hodnoty P1 a N2 (N1 je zakompo-
novan v pozici hrotu v ramci segmentu a P2 byl pouze pomocny bod pro lokalizaci
N2 a dale jiz nemd zadné vyuziti). V pripadé kladné orientace hrotu jsou body P1
a P2 pozitivnimi a N1 a N2 negativnimi extrémy hrotu, zatimco pri opacné orientaci
hrotu jsou role obracené.

Jakmile funkce compute gamma obdrzi vystupni data ze zavolané funkce com-
pute__spike__boundary, probéhne vlnkova transformace signalu. Presnéji vzato se
jedna o spojitou WT, predstavovanou funkci signal.cwt z knihovny SciPy. Pro
transformaci signalu byla pouzita Morletova vinka. Dalsim parametrem funkce pro
WT je atribut scales, ktery udava miru dilatace vinky. Tento parametr byl nastaven
na interval hodnot 30 -100 (tedy tak, aby hodnoty odpovidaly rozsahu frekvenéniho

pasma gamma).
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Z transformovaného signalu jsou odstranény hodnoty ptilis vzdéalené od hrotu (tyto
hodnoty slouzily jako pomoc proti problému kone¢né délky signdlu). Na zakladé
smérodatné odchylky a prumérné hodnoty urovné signdlu je odvozena mez (thre-
shold) pro gamma aktivitu.

V dalsim kroku se urci segmenty signalu prekracujici svou gamma aktivitou tuto
mez. V potaz jsou brany pouze segmenty v useku 500 ms pred bodem P1, nebot
je zkoumana pouze aktivita predchazejici hrotu. Nasledné je pro kazdou frekvenci
ziskana doba trvani gamma vin.

Vystupem funkce compute _gamma je pak (jak uz bylo vyse zminéno) tfi ¢iselné hod-
noty - maximalni gamma vykon, frekvence odpovidajici tomuto vykonu, doba trvani
gamma aktivity. Piiklady vystupnich hodnot nékolika hrotii jsou k vidéni v Tabulce
6.1. Nulové hodnoty u hrotu znaci nulovou gamma aktivitu bezprostiedné pred da-

nym hrotem.

Gamma vykon [-] | Gamma frekvence [Hz] | Doba trvani [ms]
0.000 0.000 0.000
9729.274 99.000 39.600
6824.496 94.000 34.000
0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000
10645.765 92.000 44.400
19154.427 99.000 42.000
0.000 0.000 0.000
15070.641 99.000 30.800
0.000 0.000 0.000
0.000 0.000 0.000

Tab. 6.1: Tabulka vybranych vystupnich dat funkce compute gamma.
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7 Zavérecné testovani

Ovéreni funkénosti findlni verze gamma metody vytvorené v jazyce Python probéhlo
ve dvou hlavnich fazich. Nejdrive byl vytvoreny skript pouzit pro analyzu dat jakozto
samostatny prvek a vystupem testovani byly informace o poc¢tu gamma hrot na
jednotlivych elektrodach iEEG testovanych pacientii. V druhé fazi hrala metoda roli
atributu v modelu strojového u¢eni BME-FNUSA, do néhoz byla vlozena. Nasledné

byl hodnocen vliv tohoto atributu na efektivitu prace modelu.

7.1 Klinicka data

Data pro oba typy testovani byla ziskdna od pacientt trpicich farmakorezistentni
epilepsii pii predoperac¢nim vysetieni. Zkoumanych pacientu bylo celkem 53 (19 z Fa-
kultni nemocnice u Svaté Anny v Brné a 34 z pracovisté Montreal Neurological Insti-
tute and Hospital). Data z obou pracovist se navzajem lisila ve vzorkovaci frekvenci
(Montreal = 2000 Hz, Brno = 5000 Hz) a taktéz v poctu a umisténi elektrod.
Kromé samotnych signalovych priubéhii data obsahovala i dalsi informace, napri-
klad jaké elektrody byly béhem predoperacniho vysetfeni prohlaseny za SOZ (ob-
last vzniku zéchvatu), nebo okoli jakych elektrod byla u daného pacienta resekovana.
Déle byly zahrnuty i zdznamy o poc¢tu detekovanych hroti a poc¢tu detekovanych
HFO (vysokofrekvenénich oscilaci).

Poslednim klicovym parametrem zahrnutym v datasetu byl outcome. Jak jiz bylo
zminéno vyse, data byla ziskana béhem predoperacnich vysSetienich pacienti. Na-
sledna operace je oznacena jako uspésna, pokud se podarilo zcela resekovat epilep-
tické lozisko a pacienta po operaci jiz neprovazeji epileptické epizody. Tyto pacienty
lze brat jako vhodnou referenci a misto resekce tkané lze s presvédéenim prohlasit
za lokaci epileptického loziska. O pooperacnim vysledku pacienta vypovida prave
atribut outcome, jenz je dostupny pro vsechny subjekty v Tabulce ¢islo 7.1.
Tabulka 7.1 obsahuje vybér 24 pacientti z ptivodnich 53. Subjekty byly selektovany
na zakladé podminky outcome =< 14, kterd pri splnéni nechava pouze pacienty
s dobrym pooperacnim vysledkem. Dalsi kroky finalniho testovani pracuji pouze

s timto vybérem.

7.2 \Vysledky samostatné analyzy

Pro samostatnou analyzu byla vybrana data 24 pacienti. Jejich iEEG nahravky
byly interiktalni a byla na nich provedena automaticka detekce hrott.
7 pacientskych nahravek bylo u kazdého subjektu vybrano nékolik vhodnych péti-

minutovych tsekii. Z téchto segmentit byly na zakladé ¢asovych tdaji detekei hrott
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vybrany vzdy dvousekundové tseky kolem kazdého hrotu. Tyto dvousekundové sig-
nalové vysece byly nasledné jeden po druhém posilany na vstup funkci gamma me-
tody.

patient__id | outcome | resected | SOZ
61 11 22

63 11 5

71 11 18

77 11 5 2
82 11 31 11
84 12 3
89 11 9
93 11 6 6
583 11 10 3
657 11 5 8
717 11 13 10
723 11 11 15
873 12 6 12
953 11 11

965 11 3 6
1002 11 17 12
1021 11 18 18
1041 11 28 28
1043 11 20 9
1153 14 7 53
1233 12 16

1246 12 25

1630 11 37 10
1718 12 9 6

Tab. 7.1: Prehled pacientt s parametrem outcome =< 14 (tspésny vysledek ope-
race). Sloupce resected a SOZ oznacuji pocet resekovanych a pocet SOZ kanali.
Subjekty s dvoucifernym ¢islem patient id pochazi z pracovisté v Brné, zbyli paci-

enti z pracovisté v Montrealu.

Hodnotici skript o kazdé vyseci rozhodoval, jestli se jednd o hrot, kterému predchazi
aktivita ve frekvenéni oblasti gamma. Jakmile probéhla analyza vsech tisekt signdlu

daného pacienta, byly zkompletovany vysledky ve formé sloupcového grafu, jehoz
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priklad uvadi Obrazek 7.1.

Kazdy takovy graf vyjadiuje primérny pocet detekovanych gamma hrott na kazdé
pouzité elektrodé iEEG zapojeni béhem 5-minutového tseku. Vyssi hodnoty poctu
gamma hrotid na dané elektrodé by meély poukazovat na existenci epileptického lo-
ziska lezictho v bezprostiedni blizkosti této elektrody. V pripadé pacienta 583 na
Obréazku 7.1 tedy hodnoty indikuji vyskyt epileptického loziska v blizkosti elektrod
"1of6”, "rof7”, "rof8”, "rof9” a "rofl0”. Cervenou barvou jsou vyznaceny kanily,
které byly pri predoperacnim vysetfeni pacienta oznaceny jako SOZ (elektrody se
tedy nejspise nachazely v zoné vzniku zachvatu). Pro nase potieby bereme takto
oznacené kandly jako referencni. V idedlnim pripadé by tedy cervené sloupce pred-

stavovaly maxima grafu, coz je u pacienta 583 prakticky splnéno.

Pocet gamma hrotl detekovanych jednotlivymi elektrodami

— SO7 rof 8
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Obr. 7.1: Graf vysledk pacienta 583 ukazujici primérny pocet detekovanych gamma

hrotti na jednotlivych elektrodach v 5-minutovém iEEG zadznamu.

Tabulka 7.2 popisuje vysek z dat pacienta 583 (celkovy pocet pouzitych elektrod
u tohoto subjektu byl 87). Sloupec onset_channel vyjadiuje, jaké kandly jsou refe-
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ren¢ni. Mista okolo elektrod, pro které plati resected = 1, byla resekovana v ramci
operace. Sloupce HFO L, HFO__H, spike a gamma vyjadiuji postupné pocet de-
tekci HFO ve frekvencni oblasti 80-250 Hz, pocet detekci HFO ve frekvencni oblasti
250-600 Hz, pocet detekovanych hrott a pocet gamma hroti.

channel | resected | onset_ channel | HFO__L | HFO__H | spike | gamma
rof3 1 NON_SOZ 35 32 37 18
rof4 1 NON__SOZ 54 35 55 26
rofH 1 NON_SOZ 54 46 76 30
rof6 1 SOZ 66 107 154 60
rof7 1 SOZ 75 235 213 79
rof8 1 SOZ 75 266 221 83
rof9 1 NON_SOZ 74 239 198 73
rsmaal 0 NON_SOZ 4 26 17 10

Tab. 7.2: Vybrané vysledky pacienta 583. V tabulce je uvedena jen mald ¢ast po-
uzitych kandli (z divodu prehlednosti). Sloupec gamma ukazuje prumérny pocet
detekovanych gamma hrotti na jednotlivych elektrodach v 5-minutovém iEEG za-

znamau.

Tabulka 7.2 dokazuje zavéry vyplyvajici z grafu na Obréazku 7.1. Hodnoty SOZ se
nachazeji u elektrod "rof6”, "rof7” a "rof8”, jez vsechny mély vysoky pocet gamma
hrotti. Hroty "rof9” a "rofl0”, které byly oznaceny jako "NON _SOZ”, ale zaro-
ven byly vybrany gamma metodou, jsou elektrody okoli SOZ a maji taktéz zvysené
hodnoty HFO a poc¢tu hroti. Lze tudiz prohlasit, ze si vysledky predoperacniho
vysetfeni a analyzy signdlu gamma metodou u tohoto pacienta odpovidaji.
Vysledky pacienta 583 patii do jedné ze 3 skupin subjekti, na které byly vysledky
testovani pro lepsi nazornost rozdéleny. Toto déleni bylo provedeno na zakladé miry
podobnosti mezi elektrodami SOZ a elektrodami, které detekovaly maximalni pocty
gamma hrotli. vysledky jsou zizeny na tyto situace:
o Zvysené hodnoty gamma odpovidaji SOZ (pacienti 63, 583, 657, 717, 723, 873,
1002, 1246, 1630)
o Maximum grafu odpovida SOZ (pacienti 71, 84, 93, 953, 965, 1021, 1043, 1153,
1718)
o ZvySené hodnoty gamma neodpovidaji SOZ (pacienti 61, 77, 82, 89, 1041,
1233)
Prvni skupina jiz byla demonstrovana pacientem 583, jehoz graf je prikladem tspésné

analyzy signdlu gamma metodou. Kladné extrémy grafu odpovidaji kanalim SOZ.
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Obr. 7.2: Graf vysledkt pacienta 93 ukazujici prumérny pocet detekovanych gamma

hrott na jednotlivych elektrodach v 5-minutovém iEEG zaznamu.

U druhé skupiny subjektu byla elektroda (nebo vice elektrod) s nejvyssim poc¢tem ga-
mma detekei taktéz elektrodou referencéni. Prikladem je naptiklad zdznam pacienta
93, jez byl sniman 160 elektrodami a jehoz vysledné hodnoty ukazuje Obréazek 7.2.
Zdaleka nejvyssi pocty gamma hroti byly nalezeny na elektrodach "f10” a "f117,
coz jsou kandly oznaceny referenci jako SOZ. Zatimco u pacienta 583 byly nejvyssi
hodnoty grafu vedle sebe a tvorily jedno velké maximum, u pacienta 93 jsou hroty
grafu vice nahodilé a zdaleka ne vzdy odpovidaji SOZ.

Tabulka 7.3 ukazuje vsechny SOZ elektrody a hodnoty mérenych atributt na téchto
kanalech. Elektrody 7f10” a "f11” byly referenc¢ni, tudiz v tomto pripadé se gamma
metoda trefila presné. Na zbylych 4 SOZ elektrodach vsak nebyla detekovana vyssi
gamma aktivita, tudiz byla metoda u pacienta 93 tspésna jen cCastecné. Napriklad
elektrody 705” a ”"06” nebyly v grafu viibec znatelné (jejich detekce gamma hrott
byla nulovd), a to i pres to, Ze hodnoty HFO jsou u téchto elektrod zvysené stejné
jako u ostatnich SOZ.

44



channel | resected | onset__channel | HFO_L | HFO__H | spike | gamma
10 1 SOZ 60 62 172 28

f11 1 SOZ 63 42 174 37

f12 1 SOZ 39 32 47 8

f9 1 SOZ 39 31 58 14

05 1 SOZ 12 26

06 1 SOZ 12 25

Tab. 7.3: Vybrané vysledky pacienta 93. V tabulce jsou uvedeny pouze SOZ elek-

trody (z duvodu piehlednosti).

Obrazek 7.3 ukazuje vysledky analyzy pacienta 61 - zastupce posledni skupiny. Grafy

téchto subjekt neodpovidaji referenénim predoperacnim vysetienim a vysledkové

se tedy lisi v lokalizaci epileptického loziska.
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Obr. 7.3: Graf vysledkl pacienta 61 ukazujici primérny pocet detekovanych gamma

hrott na jednotlivych elektrodach v 5-minutovém iEEG zaznamu.
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7 grafu pacienta 61 je patrné, ze SOZ elektrody sice maji mirné zvysené hodnoty
gamma detekci oproti primeéru, ovsem ani zdaleka nedosahuji vyse hodnot jako na
elektrodach 7a’1” a "a’2”. Stejné tak jsou SOZ kandly znatelné prevysSeny pocty de-
tekel na elektrodach "h3” a "h4”, které by metoda bez reference nejspise oznacila
jako SOZ. To mohlo byt zpiisobeno falesnymi detekcemi v maximech grafu, nebo
neuplnou detekei gamma hrottt v SOZ kanalech. Dalsim dtvodem pro vysledkové
odchyleni od reference muze byt nevhodnost vyuziti gamma parametru u tohoto

pacienta a zbytku této skupiny.

7.3 Vysledky modelové analyzy

Druhad faze zavéreéného testovani vyuzila model BME-FNUSA popsany v kapitole
4.4. Tento model byl nejdiive spustén na testovacich datech v zakladni podobé. Pri
druhém spusténi byla do modelu doplnéna gamma metoda ve formé deskriptoru
modelu. Data pro testovani byla prakticky stejna jako pro samostatné testovani me-
tody na jednotlivych pacientech (navic byl pridan 25. pacient - subjekt 953, jinak

bez rozdilu).

Porovnani jednotlivych metrik mezi modelem bez gammy a s gammou
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Obr. 7.4: Boxploty znézornujici rozdily u jednotlivych metrik mezi modelem bez
zahrnuté gamma metody (modrd barva) a modelem se zahrnutou gamma metodou

(Cervena barva).

V ramci vyhodnoceni vysledki byly zkoumany rozdily mezi obéma modely u riz-

nych metrik. Mezi pozorované veli¢iny byla zahrnuta senzitivita, specificita, f-skore
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a PRC AUC (area under the precision-recall curve). Senzitivita znaci Uspésnost
detekce pritomnosti pozorovaného jevu, specificita schopnost spravné negativni de-
tekce a f-skére presnost modelu. PRC AUC znaci plochu pod krivkou, jejiz tvar je
dan senzitivitou a pozitivni prediktivni hodnotou.

Pro kazdy atribut byl jakozto graficky vystup zvolen boxplot. Ten je slozen z hlavni
krabicové ¢ésti, jehoz spodni hrana oznacuje 1. kvartil, jeho horni hrana 3. kvartil
a Cernd Gara délici krabicovou ¢dst reprezentuje median. Cary vychdzejici z kra-
bicové c¢asti grafu se oznacuji jako vousy a znaci variabilitu hodnot pod 1. a nad
3. kvartilem. Vousy jsou na koncich zakonceny kolmymi ¢arami, které znaci mini-
malni a maximélni hodnotu.

Obréazek 7.4 ukazuje boxploty zminénych veli¢in. Modfe jsou vzdy oznaceny hod-
noty modelu bez pridaného gamma atributu (model 1) a ¢ervené pak se zahrnutou
gamma metodou (model 2). Pfi prvnim pohledu na grafy je patrné, ze pridani ga-
mma priznaku ovlivnilo funkénost modelu jen minimélné. U grafu senzitivity mé
model 2 o trochu vétsi zastoupeni vyssich hodnot. Specificita zase vychazi drobné
jsou prakticky totozné). Pohled na f-skére nabizi asi nejvétsi rozdil, zde je krabicova
¢ast modelu 2 znatelné vyse. Posledni metrika, tedy PRC AUC pak vychazi témér
nepostiehnutelné lépe pro model s gamma metodou.

Obecné Teceno model neprojevil citelné zlepseni své funkce po pridani vytvoreného
atributu. To mohlo byt zptsobeno Spatnou kompatibilitou s ostatnimi pouzitymi
ptiznaky, popripadé podobnosti s nékterym z atributu (naptiklad IED nebo HFO,
které u samostatného testovani gamma metody nebyly zas az tak rozdilné oproti

detekcim gamma a mohly tedy obsahovat rdmcové podobnou informaci).
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8 Diskuze

Byla vytvorena metoda, kterd detekuje epileptogenni biomarker ve frekvenéni oblasti
gamma zkoumaného signalu. Tato metoda byla nasledné testovana na 24 pacientech
z 2 raznych pracovist.

U 75 % subjektt metoda detekovala nejvice epileptogennich prvku na kandlu, ktery
byl referencné oznacen jako SOZ kanél. Polovina této skupiny (tedy 37,5 % z celku)
byla témér presné nebo naprosto presné analyzovana - vSechny elektrody se zvyse-
nym poctem detekci byly soucasti SOZ. Druha polovina této skupiny pak tispésné
méla jednu nebo vice elektrod s maximalnimi hodnotami detekci spravné prirazenou
k SOZ, ovsem jiné SOZ kanaly nemély vysoké hodnoty detekci nebo byly vysoké po-
¢ty prvki na elektrodach, které nepatrily k SOZ.

Obecné vzato se zkoumany parametr v prvni fazi testovani potvrdil jako vysoce spe-
cificky a jeho spravné vyuziti v praxi zahrnuje kombinaci s jinym spise senzitivnim
priznakem.

V druhé fazi byly vzdjemné porovnavany vysledky metrik u modelu v zakladni po-
dobé a modelu s pridanym atributem detekce gamma hroti. Vizualizace vystupt
ukazala, ze tento priznak obecné vzato lehce zlepsil efektivitu modelu, ovsem jedna
se 0 témér nepostiehnutelné zlepseni. Minimalni rozdily v porovnani modelt mohou
byt dany podobnosti informace, kterou predava atribut gamma a naptiklad IED
detektor, popripadé jinymi disfunkcemi mezi jednotlivymi atributy.

Obé faze pak mohou byt zasadné ovlivnény vybérem reference a pacienti. I kdyz se
SOZ (z6éna vzniku zachvatu) tradiéné bere jako vzor pro ostatni metody, je nutno
podotknout, ze naptiklad parametr outcome, podle kterého vybirame pacientska
data pro analyzu, je zna¢né ovlivnén rozdily mezi elektrodami SOZ a resekovanymi
elektrodami. Jak jiz bylo fe¢eno v kapitole 3.2, tyto skupiny elektrod si ¢asto plné
neodpovidaji, a tudiz tvori zkresleni u vybranych pacientii. V mnoha pripadech se
pak pri vyhodnocovani vysledkt stavalo, ze elektrody se zvysSenym poctem detekei
byly prohlaseny za falesné pozitivni, nebot se nejednalo o SOZ kanaly, ale resekované
kanaly. Vzhledem k tomu, ze SOZ neodpovida epileptickému lozisku vzdy stopro-
centné, nejsme ani ex-post schopni urcit, jestli napiiklad odstranéni "NON_SOZ”
kanali nebyl divod pro zbaveni pacienta zachvati, coz by pak zménilo interpretaci
vysledkt téchto konkrétnich elektrod.

V navazujicim vyzkumu by bylo mozné blize prozkoumat presné divody, které zabra-
nily znatelné¢jsimu zlepseni modelu pti pridani vytvoreného atributu. Tato analyza
by mohla zahrnovat i porovnani detekci gamma-IED s IED a HFO (se zamétenim na
hledéni podobnosti). Taktéz by bylo vhodné testovani rozsifit na pocetnéjsi skupinu

subjektl pro zisk robustnéjsi vysledkové zakladny.
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Zavér

Tato bakalarska prace se zaméruje na postupy pri lokalizaci epileptického loziska
u pacientti s farmakorezistentni epilepsii. Predava zakladni povédomi o charakteru
epileptickych onemocnéni a jejich 1é¢bé. Vysvétluje rizné pristupy vyuzivajici meé-
reni EEG a popisuje celkovou metodiku predoperac¢niho vysetieni, které predchazi
resekci patologické tkané. Déle popisuje soucasné trendy v této oblasti stejné jako
dostupné metody strojového uceni pro pouziti pii lokalizaci epileptického loziska.
Prace zminuje dva védecké ¢lanky, které hraji klicovou roli ve vzniku tématu této
prace. Je vysvétlen vyvoj metody a smér, kterym se bude vyzkum ubirat v nasledu-
jicich letech.

Nésledné je v detailu predstavena samotnd metoda, jez ma potencial pomoci s predo-
peracni analyzou EEG u epileptickych pacientti. Tato metoda zkouma v soucasnosti
jen malo vyuzivané frekvencéni pasmo gamma pro detekci epileptogennich prvki
v signalu. jeji podstatou je detekce gamma vin, které predchézeji hrotiim v signélu.
Posledni studie naznacovaly, ze by se mohlo jednat o uzitecny atribut pti detekci
epileptogenni aktivity.

Tento pristup je v praktické ¢asti implementovan v programovacim jazyce Python.
Jsou popsany jednotlivé kroky této metody a jejich funkce v ramci celku. Zaroven
je popsan proces tvorby vysledného priznaku.

Praci uzavira kapitola pojednévajici o statistickém testovani vyse zminéné metody,
a to jak samostatné, tak v rdmci modelu strojového uceni. Vysledky analyzy potvr-
dily, ze detekce gamma aktivity v signalu je specifickym priznakem pro lokalizaci
epileptického loziska v mozku. Pridani tohoto ptriznaku do modelu strojového uceni
vsak zvysilo jeho funkénost jen minimalné. V diskuzi je pak podrobné popsano shr-

nuti vystupnich dat z tohoto testovani a jsou vyvozeny odpovidajici zavéry.
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Seznam symboli a zkratek

AVM Arterioven6zni Malformace

BME Tym Biomedicinského inzenyrstvi

CT Computed Tomography, vypocetni tomografie

CWT Continuous Wavelet Transform, spojita vinkova transformace
DNET Dysembryoplasticky Neuroepitelialni Tumor

DWT Discrete Wavelet Transform, diskrétni vinkova transformace
EEG Elektroencefalografie

FNUSA Fakultni nemocnice u Svaté Anny v Brné

HFO High Frequency Oscillations, vysokofrekvenéni oscilace

IED Interictal Epileptiform Discharge, interiktalni epilepticky vyboj
iEEG Intrakranialni EEG

MEG Magnetoencefalografie

ML Machine Learning, strojové uceni

MRI Magnetic Resonance Imaging, magneticka rezonance

PET Pozitronova Emisni Tomografie

PRC AUC Area Under the Precision-Recall Curve, plocha pod kfivkou, jejiz

tvar je dan senzitivitou a pozitivni prediktivni hodnotou

SNR Signal to Noise Ratio, pomér signdl /Sum
SOZ Seizure Onset Zone, zéna vzniku zachvatu
SVM Support Vector Machine

SVR Support Vector Regression

WT Wavelet Transform, vinkova transformace
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