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Motivacia

6 miliénov pripadov nahlej zastavy
srdca kazdoroCne.

- Clovek, ktory je resuscitovany a upadne
do kédmy, m6ze mat uz po 12 hodinach
trvalé problémy s myslenim, pohybmi a
pocitmi.

« Od lekarov sa ziada, aby poskytli skoru
prognézu stavu pacienta.

« V literature sa uvadza, ze modely
strojového ucCenia v oblasti zdravotnictva
Casto generuju ,,faloSne pozitivhe*
priklady.
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Pradenie krvi fudskym srdcom [1]



V)'lznam EEG (elektroencefalografia)

 Podetné charakteristiky mozgovej aktivity, ktoré i - ,,,u —
pomahaju predpovedat prognozu po zastave srdca, o )l
su napriklad: "”J'(V’"_‘—_“’W ———
v’ zniZenie napétia na EEG zazname 0,-0p - J'l ]
(redukovana voltaz), _r ;{'
v burst-suppression (striedanie tusekov vysokého Lrp—“—”nj\/——““\
a nizkeho napétia) Ta-Foz 1 |
v’ a dalie stavy podobné zachvatom. - & "1\/
Fpa-Fpi :
. Kvalitativna interpretacia dihodobého EEG zaznamu e ih,f {’\r —
je vSak pracna, nakladna a vyzaduje si kontrolu od B |
neurolégov s pokrocilym tréningom v neurofyzioldgii, e )WJ I sec zv:twﬂfr¥

ktori nie su k dispozicii vo vacsine lekarskych stredisk.

Priklad burst-suppressmn [2]



Ciele bakalarskej prace

1. Vytvorit prehlad existujucich metod strojového ucenia a popisat ich
aplikacie v oblasti analyzy EEG dat.

2. Modifikovat’ existujuce metédy a navrhnut’ nové metoédy strojového
ucenia na predikciu prognézy komatoéznych pacientov po zastave srdca.

3. Implementovat’ kombinaciu navrhnutych metdd strojového ucenia
a porovnat’ uspesnost’ navrhnutého riesenia s inymi dostupnymi
studiami.



Schéma postupu

Vyber EEG zaznamov
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EEG zaznamy

Cardiac Arrest REsearch (I-CARE) zhromazdilo subor EEG udajov a neurologickych vysledkov
od pacientov v kbme — dataset spristupneny pre ucastnikov sutaze PhysioNet Challenge 2023.

Sedem nemocnic zo Spojenych statov a Europy (2xHolandsko, Belgicko, 3xBoston, New Heaven).
607 pacientov, ktori boli monitorovani 19 kanalovym dlhodobym EEG.
Od kazdého pacienta je k dispozicii viacero suborov (v zavislosti od po€tu monitorovacich hodin).

V kazdom subore je vybranych 5 minut dobrej kvality, napriklad subor ICARE_0284_06.mat obsahuje
pat’ minut signalovych udajov zo Siestej hodiny po zastave srdca od pacienta s oznacenim 0284.

Vyhodnotenie vysledkov pacienta na zaklade Cerebral Performance Category (CPC) skére:
1-2 (dobry vysledok) a 3-5 (zly vysledok).



 Stratifikovany vyber 150 pacientov zo 607 I-CARE pacientov.
vaer EEG « Od kazdeého pacienta sme pouzili 1 EEG zaznam v prvej monitorovacej hodine.

Zéznamov * Vyber sa sklada z:

» 65 pacientov s dobrym vysledkom (CPC 1: 33x, CPC 2: 32x),
» 85 pacientov so zlym vysledkom (CPC 3: 19x, CPC 4: 9x, CPC 5: 57x).

Dobré EEG: ICARE_0328_13 - 3 sekundy Zle EEG: ICARE_0748_13 - 3 sekundy
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Priprava datasetu z EEG zaznamov

Zaznamy (pacientov) sme rozdelili na 2 skupiny vzhladom na
progndzu zotavenia po zastave srdca: dobra a zla.

Jeden EEG zaznam obsahoval 18 jedno-elektrédovych zaznamov.

Na predikciu sme vyuzili prvych 10 sekiind z kazdého zaznamu. 1000 —

Pri datasete velkosti 150 sme mali k dispozicii zaznamov

(18 * 150 pacientov), kde jeden zaznam bol reprezentovany l
1000 numerickymi hodnotami (vzorkovacia frekvencia dat:

100 Hz za 1 sekundu).

Do iného pola sme ukladali informaciu i ide o zly (0) alebo

dobry (1) zaznam.
vstupyl
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Implementacia metod
strojového ucenia

Rozdelenie dat pomocou
5-foldovej krizovej validacie:

» klasicky nahodny les (Random Forest),

* nahodny les s vahami kategoérii
(Weighted Random Forest),

« balansovany nahodny les
(Balanced Random Forest),

 AdaBoost klasifikator,

- EasyEnsemble klasifikator.
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Vyhodnotenie

modelov (1)

Klasicky nahodny les

* F1 skore je 79 % s citlivostou pre dobré zaznamy 68 %
a zlé zaznamy 88 %.

* Najlepsi dosiahnuty vysledok v metrike F1 skore.

Triedy Presnost | Citlivost | F1-skére | Podpora
Dobry vystup 0.82 0.68 0.75 1170
Z1y vystup 0.79 0.88 0.83 1530
Celkovo 0.803 0.793 0.795 2700




Nahodny les s vahami kategorii

Vyhodnotenie
modelov (2)

 F1 skore je 77 % s citlivostou pre dobré zaznamy 72 %
a zlé zaznamy 81 %.

Triedy Presnost | Citlivost | F1-skore | Podpora
Dobry vystup 0.74 0.72 0.73 1170
Z1y vystup 0.79 0.81 0.80 1530
Celkovo 0.768 0.771 0.770 2700




Balansovany nahodny les

VyhOantenie « F1 skoére je 77 % s citlivostou pre dobré zaznamy 87 %

a zlé zaznamy 69 %.
mOdelov (3) * NajlepSi vysledok pri spravnej predikcii dobrych

Zaznamov.

Triedy Presnost | Citlivost | F1-skére | Podpora

Dobry vystup 0.68 0.87 0.77 1170

21y vystup 0.88 0.69 0.77 1530

Celkovo 0.793 0.768 0.770 2700




AdaBoost klasifikator

Vyhodnotenie
modelov (4)

« F1 skore je 74 % s citlivostou pre dobré zaznamy 65 %
a zlé zaznamy 83 %.

Triedy Presnost | Citlivost | F1-skére | Podpora
Dobry vystup 0.75 0.65 0.69 1170
Z1y vystup 0.75 0.83 0.79 1530
Celkovo 0.750 0.752 0.747 2700




EasyEnsemble klasifikator

Vyhodnotenie
modelov (5)

« Dataset o velkosti 100 pacientov.

« F1 skore je 72 % s citlivostou pre dobré zaznamy 74 %
a zlé zaznamy 71 %.

Triedy Presnost | Citlivost | F1-skoére | Podpora
Dobry vystup 0.63 0.74 0.68 720
21y vystup 0.80 0.71 0.75 1080
Celkovo 0.732 0.722 0.722 1800




Vysledok

- Statisticky vyznamné rozdiely medzi modelmi sa
potvrdili v spojitosti s EasyEnsemble klasifikatorom.

statistickych T | o
« Skusali sme aj model podpornych vektorov a naivného
tQStOV Bayesovho pristupu - dosahovali slabé vysledky.
P RF WRF BRF AB EE SVC GB
RF - 0.1624 0.2182 0.0897 0.0216* | 0.0001*** | 0.0003***
WRF | 0.1624 - 0.3989 0.4106 0.0062** | 0.0000*** | 0.0000%**
BRF 0.2182 0.3989 - 0.4559 0.0013** | 0.0000*** | 0.0000%***
AB 0.0897 0.4106 0.4559 - 0.0142* | 0.0000*** | 0.0000%***
EE 0.0216* | 0.0062** | 0.0013** | 0.0142* - 0.0000*** | 0.0000%***
SVC | 0.0001*** | 0.0000%** | 0.0000*** | 0.0000*** | 0.0000%** - 0.0220*
GB | 0.0003*%** | 0.0000%** | 0.0000*** | 0.0000*** | 0.0000*** | 0.0220* -

* Statisticky vyznamny rozdiel na urovni <0.05 , ** na urovni <0.01, *** na urovni <0.001




Porovnanie
vysledkov

neurological prognostication after cardiac arrest.

+ ADMIRAAL, Marjolein M. et al., 2021. Quantitative analysis of EEG reactivity for

+ ZABIHI, Morteza et al., 2023. HyperEnsemble Learning from Multimodal Biosignals to

Robustly Predict Functional Outcome after Cardiac Arrest. PhysioNet Challenge 2023.

+ ZHENG, Wei-Long et al., 2022. Predicting Neurological Outcome From

Electroencephalogram Dynamics in Comatose Patients After Cardiac Arrest With Deep

Learning.
Autor Dataset | Velkost RD VA | HM | Fl-skéore | CD | CZ
Nas model [-CARE 150 5-fold CV | CPC | RF 79 % 68 % | 88 %
Nas model [-CARE 150 5-fold CV | CPC | BRF 77T % 87 % | 69 %
Nas model [-CARE 150 5-fold CV | CPC | AB 74 % 65 % | 83 %
Admiraal et al. - 134 5-fold CV | CPC | RF 83 %* 46 % | 89 %
Zabihi et al. | [-CARE 607 5-fold CV | CPC | CB 79 % 78 % | 79 %
Zheng et al. [I-CARE 1038 5-fold CV | CPC | RNN 88 %* - -

* vyhodnotenie modelu na metrike AUC-ROC




Zaver a dalsie moznosti prace

Zistili sme Ze nahodné lesy, ktoré funguju na principe rozhodovacich stromov,
dosahuju pre tento typ predikcie velmi dobré vysledky.

DalSie moznosti:
o vyuzitie neurénovych sieti (konvolucne, rekurentne, ...),

o predikcia stavu pacienta na zaklade numerickych hodnét z EEG zaznamov
ako aj ich vizualnej reprezentacie,

o vyuzitie teplotnych map pre ziskanie Casti z EEG zaznamov, ktoré sa najviac
podielaju na vysledku klasifikacie.
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Otazky

« PopisSte mozné ulohy, ktoré by bolo mozné riesit’ v tejto oblasti v buducnosti.
o regresia pre 5 CPC kategdrii, vizualna reprezentacia (obrazky EEG zaznamov)

« Aké dalsSie aplikacie strojového ucenia v oblasti zdravotnictva mézu mat’
v sucasnosti potencial?
o radiolégia (napr. analyza rontgenovych snimkov), geneticka analyza, personalizovana medicina,...

« Ukazte priklad a strukturu datovej sady I-CARE. Popiste, €o jednotlivé udaje
predstavuju a aké hodnoty mézu nadobudat’. (nasledujuci slajd)

- Co si viete predstavit ako d’al$i nadvizujuci vyskum v tejto oblasti? Mozete
specifikovat’ konkrétne aspekty, ktoré by stali za hlbsie preskiimanie alebo navrhnuat’
nové smery, ktoré by mohli obohatit’ a rozsirit’ vysledky tejto bakalarskej prace?

o skumanie epilepsie alebo inych poskodeni mozgu



Metadata o pacientovi Vizualizator .mat suboru
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zdroj: https://physionet.org/content/i-care/1.0/training/#files-panel



