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Abstrakt

Vysokofrekvenéni oscilace (HFO) hraji duleZitou roli jak v normélni funkci
mozku, tak v patofyziologii neurologickych onemocnéni, predevsim v epilepsii.
Experimentalné a klinicky bylo prokazano, Ze specificky typ vysokofrekvenénich
oscilaci je generovan v oblastech mozku, ve kterych vznikaji epileptické zachvaty.
Tato vlastnost vysokofrekvenénich oscilaci je v soucasnosti vyuzivana v predope-
raéni diagnostice za uc¢elem zlepseni vysledku chirurgické 1é¢by epilepsie. Pred-
poklada se, ze vysokofrekvenéni oscilace umozZni presnéjsi urceni oblasti mozku,
kterou je nezbytné chirurgicky odstranit, aby doslo k vymezeni zachvatu.

Uspésné pouziti vysokofrekvenénich oscilaci v klinické praxi vSak vyzaduje
vyvoj novych algoritmu, které umozni spolehlivé detekovat tyto oscilace. V této
praci bylo vyvinuto a testovano vyuziti automatického detekéniho algoritmu za-
lozeného na odliSnosti statistickych parametru zakladni aktivity pozadi a vyso-
kofrekvenénich udalosti. Tyto parametry byly uréeny pouzitim Hilbertovy trans-
formace, nasledované nalezenim vhodného modelu logaritmicko-normalni distri-
buce transformovaného signalu. NavrZzeny postup umozZnuje identifikovat vyso-
kofrekvenéni tiseky signalii, nebot jejich distribuce jsou statisticky vyznamné
odchylené od distribuci zakladni aktivity.

Vlastnosti detektoru byly testovany na intrakranialnich zaznamech ziskanych
z chronického zvireciho modelu temporalni epilepsie. Detektor spolehlivé oznacil
86,3 £ 9,2 % vysokofrekven¢nich udéalosti s pramérnou incidenci 0,88 4= 1,23 fa-
lesnych detekci za minutu (totalni sensitivita je 89,9 % p¥i 2,1 fale$nych detekci za
minutu). Vysledky také prokézaly adaptivni schopnost algoritmu, ktera je dana
zménou detekéniho prahu sledujici statisticky model aktivity pozadi v 5 sekun-
dovém okoli. To omezuje faleSné detekce pri vyskytu artefaktti nebo zachvatu.
Spolehlivost navrzeného algoritmu otevira moZnosti pro jeho dalsi zkvalitnéni
a doplnéni automatickym klasifikatorem, ktery umozni rozpoznani jednotlivych
podtypu vysokofrekvenénich grafoelementii.

1 Uvod

Epilepsie je druhé nejcastéjsi neurologické onemocnéni postihujici pfiblizné 1 % lidské popu-
lace. Jednim z projevt epilepsie jsou patologické zmény v elektrické mozkové aktivité (EEG)
pozorované v prubéhu zichvati a v obdobi mezi zachvaty. Vysokofrekvenéni oscilace (HFO)
reprezentuji specificky typ patologické epileptické aktivity ve frekvenénim pasmu >80 Hz (Ob-
rézek 1). Experimentalné bylo prokazéno, ze pfitomnost vysokofrekvenénich oscilaci (pfedevsim
v kmito¢tovém pasmu 250-600 Hz [1]) 1ze pouzit jako ¢asny a spolehlivy ukazatel, ktery umoziuje
predikovat rozvoj epilepsie. Prostorova distribuce oscilaci koreluje s oblastmi mozku, ve kterych
vznikaji epileptické zachvaty. Této vlastnosti se vyuziva v predoperacni diagnostice za ucelem
urceni oblasti mozku, kterou je zapottfebi chirurgicky odstranit, aby doslo k vymizeni zachvatt

2].

Vétsina ziskanych dat ohledné vyuziti vysokofrekveénich oscilaci je experimentalniho cha-
rakteru. Aby mohly byt tyto oscilace v §irsi mife vyuzivany v klinické praxi, je nezbytné vytvorit
robustni algoritmy, které umozni automatickou detekci téchto grafoelement v dlouhodobych



multikandlovych signalech. Popis signdlu expertem vykazuje vysokou miru subjektivity a v pii-
padé multikanalovych zdznamu je velmi ¢asové naroc¢ny. Vlastnosti kvalitniho detektoru by méla
byt detekce nejen vysokoamplitudovych oscilaci, ale také nizkoamplitudovych ¢i velmi kratkych
oscilaci s nékolika cykly. Detektor by mél také spolehlivé odlisit svalové, pohybové ¢i filtracni
artefakty.
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Obrazek 1: Vysokofrekvenéni oscilace HFO: a) EEG, b) EEG >80 Hz, c) spektrogram [dB]

2 Material a metody

Analyzované signaly pochézely z chronického modelu temporalni epilepsie laboratornich potkanii.
Epilepsie byla indukovéana lokalni intrahipokampéalni aplikaci malého mnozstvi tetanus toxinu
(2 ng). Bipolarni mikroelektrody ¢i tetrody byly stereotakticky implantovany do gyrus dentatus,
CA1 a CA3 oblasti hipokampu bilaterdlné, schematicky na Obrazku 2. U zvifat se spontannimi
a opakovanymi epileptickymi zachvaty byly intrakranidlni signaly nahravany vzorkovacim kmi-
to¢tem 2500 Hz nebo 24 kHz (algoritmem decimovano na 2400 Hz). V kazdém signalu se
nachézely HFO udalosti, které byly zkusenym neurologem oznaceny. V signalech se vyskytovaly
i tseky zachvati obsahujici vysokofrekvencni aktivitu, kterd nebyla expertem znacena. Byly
analyzovany 4 zdznamy s celkovou dobou trvani 42 minut.

Obrazek 2: Schématické rozmisténi elektrod v hipokampu potkana a misto aplikace toxinu.

K porovnani udalosti oznacenych expertem a detekovanych udalosti, je potieba vysledky
vztdhnout k referenci. Jelikoz hledané HFO udéalosti maji subsekundovy charakter, lze si dovolit



vztahnout znacky k jedinému bodu. Referenéni body udélosti odpovidaji maximu filtrované
signalové obalky v oznaceném useku (+50 ms); detailnéji v 2.1. Timto zptisobem lze porovnat
jednotlivé udalosti a zadefinovat hodnotici metriku:

e TP (true positive): neurologem oznacené udalost je spravné detekovana
e FP (false positive): falesna detekce

e FN (false negative): neurologem oznacend udalost nebyla detekovana
e TN (true negative): spravné detekce tsekt bez HFO
Pocet udélosti lze az na TN jasné definovat. Zelmann naptiklad definoval kazdych 200 ms
bez HFO jako jednu udalost TN. Nicméné pocet TN je pak velmi zavisly na délce signalu a jeji

vypovédni hodnota je sporna. Z tohoto divodu je vyhodnéjsi pouzivat jako penalizaci napf.
FP /minutu [3]. Citlivost detekéniho algoritmu v procentech vyjadiuje tzv. sensitivita

TP

Pro primérné hodnoceni vice signali s rtiznou délkou a incidenci HFO je potfeba zvolit
vhodnou priameérovaci metriku. Casson a kol. doporuc¢uje pouzivat ¢asové-vazené prumérovani
[4]. Vypocet nicméné nejde aplikovat na souboru dat, kde se v signalu nevyskytuje zaddna udalost.
Proto je praktictéjsi pouzivat totdini sensitivity, kde M znaci pocet zdznami
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Vykonnost detektoru lze optimalizovat pomoci tzv. ROC (Receiver Operating Characteris-
tic) kiivky (Obréazek 3). ROC ukazuje zavislost vykonnosti detektoru (sensitivita vs. FP/minutu)
na jeho parametrech. Optimalni pracovni bod se voli v mistech, kde ROC je nejblize k ideadlnimu
stavu (min(r)), tj. 100% sensitivita pfi nulové penalizaci.
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Obrazek 3: ROC kfivka: Zavislost vykonnosti na penaliza¢ni funkei.

2.1 Detekeni algoritmus

Zelmann a kol. shrnuji postupy pfi implementaci riznych algoritmu [5]. Spoleénym rysem vsech
detektori je definice rozhodovaciho pravidla pro odliSeni zakladni aktivity a HFO. Az na vy-
jimky slouzi jako rozhodovaci mez ndsobek smérodatné odchylky (STD) signalu. Nicméné STD
validné popisuje mnozinu hodnot, kterd méa normalni distribuci. Signidl EEG tuto podminku



nespliiuje, tedy STD z principu nemuze dobfe reprezentovat charakter pozadi. Blanco a kol.
pouzili samoshlukové analyzy Exception-Maximization algoritmu pro tfidéni podtypu HFO [6].
Timto zptisobem lze eliminovat falesné detekce, nicméné problém priméarni detekce neni vyiesen.
Proto jsme navrhli zptsob, ktery validné a adaptivné popisuje zakladni aktivitu statistickym
modelem a detekce HFO lze snadnéji urcit bez komplikované nasledné analyzy.

V prvnim kroku je signal filtrovan bez posunu faze horni propusti nad 100 Hz Butterworth
filtrem 5. fadu. Frekvence 80 Hz zac¢atku pasma HFO uvedana v [7] byla korigovana dle op-
timalizace, viz 3. Frekven¢ni profil HFO je patrny na spektrogramu v Obrazku 1lc). Nasledné
je spoctena obéalka signalu absolutni Hilbertovou transformaci. Drobné fluktuace v obalce jsou
vyhlazeny filtrem klouzavych praméri délky masky odpovidajici 10 ms. Obélka signalu je seg-
mentovana pétisekundovym oknem s 75% prekryvem. Pro kazdy segment je napoc¢itan statisticky
model distribuce hodnot, v kterém je definovana statisticky odlehla hodnota definujici HFO ak-
tivitu. Hodnoty jednotlivych segmenti jsou kubicky interpolovany na prahovou kfivku, ktera
svou délkou odpovida délce signald. V mistech, kde obalka pfekracuje prahovou kfivku, jsou
detekovany HFO udélosti.

2.2 Vypocet a vlastnosti modelu

Absolutni Hilbertova obalka filtrovaného signalu nabyva pouze kladnych hodnot. Z tohoto du-
vodu neni distribuce hodnot symetricka. Proto je nezbytné hledat model vychylené distribuce.
Bylo testovano mmnozstvi vychylenych distribuci tak, aby co nejlépe charakterizovaly prvky
obalky segmentti obsahujicich jak pouze zakladni aktivitu, tak i HFO. Nejlepsim z testovanych
modelu se ukazaly byt generalizovand extrémni hodnotovd a alfa-stabilni distribuce. Nicméné se
jedna o t¥i a Ctyl parametrické modely, jejichZ vypocetni narocnost je velka. Proto byl zvolen
dvojparametrovy model logaritmicko-normadlni ditribuce, ktery vykazoval jen zanedbatelné me-
nsi chybu. Distribuce nespliiovaly Kolmogorov-Smirnov test o shodé s modelem, nicméné pro
ucely detekce je model dostateény a v nékterych ohledech i vyhodny.

Parametry distribuce segmenttu byly odhadnuty pomoci maximalni vérohodnosti (MLE)
[8]. Z odhadnutych parametrii byly zjistény hodnoty modu a medidnu, jejichz nasobek k slouzi
k definici prahové kiivky (k(modus+median)). Velikost ndsobku je zjistén optimalizaci dle refe-
renc¢nich dat v kapitole 3.

Vyhodou zvolené metody je adaptace na zménu zakladni EEG aktivity. Pokud v EEG ne-
budou pfitomny HFO, distribuce nebude prilis vychylend a bude mit tvar pfipominajici gausian
(Obrazek 4). Hodnota modu a medianu bude velké a tedy i odvozena prahova hodnota. To za-
branuje falesné detekci i v pripadé, ze signal je zarusen napiiklad svalovymi potencialy. Naopak
v piripadé vyskytu HFO dojde k vychyleni distribuce, coz umozni detekci.

3 Vysledky

Detektor byl optimalizovan pro rtizné parametry detekce tak, aby dosdhnul kompromisu mezi
sensitivitou a poctem falesnych detekci. Byly testovany parametry: frekvencni pasmo, multipli-
kativni konstanta modu a medianu, velikost okna segmentace. Optimélni pracovni bod je urcen
nastavenim frekvencéniho pasma nad 100 Hz, segmentaci 5 sekundovym oknem a multiplikativni
konstantou k = 6,24. Zde dosahuje detektor 89,9% totdlni senzitivity pfi 2,1 FP/minutu. Bez
zvolené metriky bylo detekovano pramérné 86,3 + 9,2 % vysokofrekvenéni udélosti s primér-
nou incidenci 0,88 £ 1,23 falesnych detekcich za minutu. Piiklad ROC kfivek je uveden na
Obrazku 6. V zaznamech bylo neurologem oznaceno celkem 137 HFO udalosti.

Adaptivni prahovani je uziteéné zejména béhem zachvatu nebo v pritomnosti artefakti.
Pokud je aktivita delsi nez HFO nebo srovnatelna s velikosti segmenta¢niho okna, je povazo-
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Obrazek 6: Priklad optimalizace dle ROC. Teckovana ¢ara vyznacuje zjistény pracovni bod.

vana za soucast zakladni aktivity. Omezi se tak pocet falesnych detekci vznikajicich pfi pouziti
jednoduchych prahovacich pravidel. Prahova troven adaptivné stoupne, ¢imz jsou detekovany
jen useky signald, nejvice odchylené od modelu, viz Obrazek 7.
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Obrazek 7: Zména prahu pii vyskytu epileptického zachvatu
4 Diskuze

Optimalni nastaveni detektoru prinasi kompromis mezi poc¢tem prehlédnutych udalosti a fa-
lesnych detekci. Zvyseni citlivosti by vedlo k nezéddouci registraci spektralné se prekryvajicich



grafoelementti, kterymi mohou byt napfiklad epileptiformni hroty [9]. V tomto ohledu je vy-
tvoreny algoritmus nedostacujici.

V pouzitych testovacich datech nelze jasné rozhodnout, zda-li falesné detekce byly zpiso-
beny pfitomnosti jinych grafoelementii, nebo se jednalo o mozné prehlédnuti neurologem. Uvadi
se, ze 63 % HFO (ripples) se sou¢asné vyskytuje s epiletoformnimi hroty [10]. Proto je nezbytné
doplnit vyvijeny detektor o klasifikator, ktery dle spektralniho profilu detekovanych tsekt roz-
hodne, zda-li se opravdu jednd o HFO nebo jiny grafoelement. Jednim z moznych zptsobi je
vyuziti samoshlukovych analyz (Expectation-Maximization algoritmus, k-means, SOM - samo-
organizujicich se neuronovych siti apod.) obdobné, jako ve své praci pouzil [6]. Zde ale nastava
problém s urcenim poctu klasifikacnich t¥id, kde pouhé kriteridlni podminky nemuseji presné
ukazovat na skutecny pocet variant grafoelemnta.

Navrhovana metoda odhadu separace pozadi dle statistického modelu sama osobé nedo-
kaze bezchybné detekovat HFO, nicméné jeji adaptivni schopnosti jsou uziteéné na datech, které
obsahuji artefakty nebo méni sviij charakter v ¢ase. Své vyuziti tedy detektor najde u elektrokor-
tikografickych zaznamt (ECoG) snimanych velkoplosnymi elektrodami, kde jsou zmény zakladni
aktivity vyrazné a definice rozhodovaciho prahu pomoci STD jiZz nestaci.

V tomto projektu jsme vytvorili robustni detektor vysokofrekvenc¢nich udélosti, ktery je
zalozen na statistickém rozdilu zdkladni mozkové aktivity a tsektt obsahujicich i HFO. Popis
zakladni aktivity statistickym modelem umoziiuje adaptivni rozhodovaci strategii, kterd neni
zévisla na zesileni kanalti a je odolnéjsi vici pfitomnosti nezadoucich artefaktti. Mnohé konku-
ren¢ni detektory odvozuji rozhodovaci strategii na zakladé amplitudovych ¢i vykonovych cha-
rakteristik signald. Tyto parametry jsou casto rozdilné napri¢ mérenymi subjekty, jednotlivymi
kanaly ¢i implantovanymi mozkovymi strukturami. Mnozi autofi pouzivaji semi-automaticky
pFistup, kdy detekce je posléze vizualné korigovana. Useky signaltl se zachvatem & rusenim
zpusobujici falesné detekce jsou pfipadné manualné odstranény [7]. Z popsanych divodi jsme
vytvorili detektor, ktery je na energetickych parametrech nezavisly a v mnohych ohledech se da
ocCekavat vétsi univerzalnost oproti konkurencénim feSenim.
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