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1 WPROWADZENIE

W obecnych czasach komputery maja coraz
wigkszy wpltyw na nasze zycie. Znalazly zasto-
sowanie juz w prawie wszystkich dziedzinach,
odcigzajac czlowieka w jego pracy. Medycyna
nie jest tutaj wyjatkiem. Poczatkowo komputery
stuzyty gtownie do lepszej organizacji pracy czy
tez usprawnienia przechowywania danych me-
dycznych. Jednak wraz ze wzrostem wydajnosci
komputeréw poszerzat si¢ wachlarz mozliwych
do wykonania przez nie zadan. Obecnie naj-
wazniejszym kierunkiem rozwoju jest kompute-
rowo wspomagana diagnostyka medyczna oraz
integracja szpitala w jeden system informa-
tyczny.

Juz w odleglych czasach swiadectwem tego,
ze ptod zyje, byly jego ruchy odczuwane przez
matke [1]. Od tamtego okresu bardzo wiele sig¢
zmienito, obecne poloznictwo ma do swojej
dyspozycji duzo lepsze metody oceny stanu
ptodu. Od kilkudziesigciu lat najwigksze znacze-
nie ma ocena czynnosci serca ptodu. Prawidto-
we dziatanie uktadu krazenia jest najprostszym
wyznacznikiem prawidlowego rozwoju plodu.
Sposréd wielu metod uzyskiwania sygnatu
czestosci serca ptodu, obecnie najczgsciej stoso-
wana jest ultradzwigkowa metoda dopplerowska
[6]. Oprocz pomiaru sygnatu czestosci uderzen
serca dokonuje si¢ réwniez rejestracji aktyw-
nosci skurczowej macicy oraz ruchéw plodu.
Proces ten nazywany jest badaniem kardiotoko-
graficznym (KTGQG) i stanowi podstawowgq biofi-
zyczng metode¢ oceny stanu ptodu.

Klasyczna analiza zapisu kardiotokograficz-
nego jest dokonywana przez lekarza w sposob
wzrokowy 1 sprowadza si¢ do stwierdzenia, czy

zapis jest prawidtowy czy nieprawidtowy. Taki
sposdb oceny zapisu jest niezwykle trudny ze
wzgledu na ztozony ksztalt krzywych. Innym
problem zwigzanym zocena wzrokowg jest
rozbiezno$¢ pomigdzy réznymi ekspertami kli-
nicznymi oceniajacymi ten sam zapis. Wyste-
puja sytuacje [5], w ktérych ten sam lekarz po
pewnym czasie odmiennie interpretuje ten sam
zapis. Powodem tego jest fakt, ze jako$¢ oceny
zapisu przez lekarza bardzo zalezy nie tylko od
jego doswiadczenia, ale rowniez od stanu emo-
cjonalnego w momencie dokonywania oceny.
Takie rozbieznosci w ocenie zapisow KTG sa
niedopuszczalne, szczegolnie w sytuacji, gdy
mamy do czynienia z cigza zagrozong, gdzie ko-
nieczna jest odpowiednio wczesna, ale jedno-
czes$nie poprawna i obiektywna diagnoza. Taka
obiektywna 1powtarzalng diagnoz¢ mogtaby
zapewni¢ kardiotokografia komputerowa, gdzie
system komputerowy przeprowadza dokladng
analize ilosciowg zapisu kardiotokograficznego.

W chwili obecnej kierunkiem rozwoju kom-
puterowych systemdéw kardiotokograficznych
jest wyposazenie ich w diagnostyke stanu ptodu
na podstawie ilosciowych parametrow charakte-
ryzujacych zapis kardiotokograficzny. Temat
i zakres mojej pracy zostal tak dobrany, aby
wpisywat si¢ wten trend. Zlozone podloze
wiekszosci aspektéw zwiazanych ze stanem plo-
du wymoglo stosowanie zaawansowanych tech-
nik opartych gléwnie na sieciach neuronowych
czy klasyfikatorach statystycznych [8, 12].

W prezentowanej pracy celem bylo uzycie
parametréw ilosciowej oceny zapisow KTG do
prognozowania wystgpienia konkretnej oznaki
nieprawidtowego rozwoju ptodu. Projektowany
system ma na celu analiz¢ wzorcoOw zmiennosci
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w rytmie pracy serca ptodu. Do tych wzorcow
zaliczane sa akceleracje 1 deceleracje, czyli
odpowiednio chwilowe przyspieszenia i spowol-
nienia czg¢stosci uderzen serca ptodu. Jednak
tylko deceleracje beda brane pod uwage w opra-
cowanym systemie. Wynika to z tego, ze poja-
wianie si¢ konkretnych typéw deceleracji w za-
pisie KTG moze wskazywa¢ na stan zagrozenia
ptodu, stad prawidlowe rozpoznanie typu zja-
wiska jest niezmiernie istotne. Natomiast akcele-
racje nie niosa ze soba negatywnej prognostycz-
nie informacji odnosnie stanu ptodu. Klasyfika-
cja zjawisk deceleracji przeprowadzona bedzie
zardwno pod wzgledem ich typu, jak i mocy. Pa-
rametry ilo§ciowej oceny deceleracji zostaly do-
brane tak, aby w petni odpowiadaty najnowszym
wytycznym odnosnie klasyfikacji deceleracji
opracowanym przez National Insitute of Child
Health and Human Development (NICHD) [7].
Opracowany system do automatycznej analizy
wzorcOw zmiennosci na pewnym etapie kla-
syfikacji deceleracji bedzie zawierat inteligentny
system decyzyjny. Zostanie on zbudowany
w oparciu o analize przydatnosci nastepujacych
typow klasyfikatorow: systemy liniowe oraz
sieci neuronowe, zar6wno w postaci klasyczne;j
(perceptrony wielowarstwowe oraz sieci o ra-
dialnych funkcjach bazowych), jak 1w postaci
probabilistycznych sieci neuronowych. Zostanie
przeprowadzony szereg eksperymentdw maja-
cych na celu wylonienie najlepszego klasyfika-
tora zarowno ze wzgledu na typ, jak idobdr
ustawien.

2 DECELERACIE

Od poczatku badan nad charakterystyka zapisu
kardiotokograficznego szczegdlng uwage pos-
wigca si¢ deceleracjom, czyli chwilowym obni-
zeniom krzywej FHR od linii podstawowe;.
Zgodnie z wytycznymi NICHD [7] deceleracja
definiowana jest jako zwolnienie czynnosci
serca ptodu o wiecej niz 15 bpm 1 czasie trwania
nie krotszym niz 15 s. W ramach deceleracji
rozroznia si¢ trzy fazy: opadanie, dno i powrdt

s b o
Okreslenie granic dla kazdej z faz jest bardzo
waznym, azarazem zlozonym zadaniem.

W przeciwienstwie do ogdlnie przyjetych defini-
cji, w pracy przyjeto, ze dno jest szerszym poje¢-
ciem niz najnizszy punkt deceleracji. Dno repre-
zentuje grupg probek FHR potozonych w ,,doli-

nie” deceleracji. Takie podejscie wynika z faktu,
ze wwielu przypadkach w wyniku zaktocen
probka znajdujaca si¢ najnizej wcale nie musi
by¢ dnem. Moze to by¢ bledna wartos¢. Przy-
jecie za dno wigkszego fragmentu eliminuje
wplyw tego typu zakldcen na ocen¢ deceleraci.
Dodatkowo, badanie charakteru dna ma wptyw
na klasyfikacj¢ deceleracji.

FHR

BL

D

dno

opadanie

Rys. 1. Przyktadowa deceleracja z zaznaczonymi fazami.

Jak juz wspomniano, w pracy skupiono si¢ na
klasyfikacji zjawisk deceleracji. Klasyfikacja
bedzie si¢ opiera¢ na najnowszych wytycznych
NICHD [7]. Jednak jej podstawy sa prawie
niezmienne od konferencji w Amsterdamie
z 1972 r., gdzie zdecydowano si¢ przyjaé po-
dziat zaproponowany przez Hona [4]. Zapropo-
nowat on podziatl na deceleracje wczesne, pdzne
i zmienne. Deceleracja wczesna 1pdzna zaw-
dzigczaja swoja nazweg polozeniu wzgledem
skurczu macicy. Natomiast deceleracja zmienna
(epizodyczna) moze wystepowaé w rdznych
fazach skurczu.

Wytyczne NICHD [7] klada zwigkszony
nacisk na to, czy zjawiska deceleracji sa powia-
zane z wystgpujacym periodycznie skurczem
macicy czy nie. Wynikiem tego jest okreslenie
deceleracji wczesnych i péznych, ktore wykazu-
ja powiazanie ze skurczami macicy, jako perio-
dycznych. Ponadto okreslenie deceleracji zmien-
nych jako epizodycznych, gdyz nie wykazuja
powigzania ze skurczami macicy.

Podzial deceleracji tylko wzgledem typu nie
jest wystarczajacy do pelnego okreslenia stanu
ptodu. Uwaza si¢, ze do kompleksowej oceny
predykcyjnego znaczenia deceleracji konieczne
jest wprowadzenie gradacji ze wzgledu na moc
zjawiska. Najczesciej stosowany jest podziat za-
proponowany przez Hona [9], ktéry zostanie tez
zaimplementowany w projektowanym systemie.

Dopiero znajac stopien deceleracji ze wzgle-
du na moc, mozna w pelni okresli¢ znaczenie
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obserwowanej deceleracji w odniesieniu do pre-
dykcji stanu plodu.

3 METODYKA

Celem pracy jest stworzenie systemu do automa-
tycznej analizy deceleracji. Jak wspomniano,
deceleracje sa klasyfikowane zarowno pod
wzgledem typu, jak i mocy. Podziat ze wzgledu
na moc jest zadaniem prostym. Podziat wzgle-
dem typu jest trudniejszy i wymaga zastosowa-
nia specjalnie dobranego klasyfikatora. W pracy
chciano sprawdzi¢ przydatnos¢ do tego celu
kilku typow klasyfikatoréw. Sa to: klasyfikatory
liniowe oraz sieci neuronowe, zarowno w pode;j-
sciu klasycznym jak 1 w postaci probabilistycz-
nych sieci neuronowych [2, 3, 10, 11].

Jako materiat badawczy zastosowano zapisy
archiwalne systemu MONAKO z trzech o$rod-
kéw klinicznych. Materiat badawczy stanowito
101 zapisow KTG o tacznym czasie trwania 285
godzin. System komputerowego wspomagania
monitorowania ptodu MONAKO zidentyfikowat
2384 zjawisk jako deceleracje. W trakcie klasy-
fikacji dokonanej przez ekspertow klinicznych
do dalszej analizy zostaly wybrane jedynie 383
zjawiska.

Zapisy archiwalne systemu MONAKO obej-
mowaty pelne sprébkowane sygnaty rejestro-
wane w czasie badania kardiotokograficznego.
Do potrzeb pracy postuzyty dwa pliki stowarzy-
szone zbadaniem. W jednym znajdowal si¢
sygnat czestosci uderzen serca ptodu (FHR), na-
tomiast w drugim pliku znajdowat si¢ sygnat
aktywnosci skurczowej macicy (UC).

Wstepne przetworzenie sygnatéw:
- czestosci uderzen serca ptodu - FHR
- aktywnosci skurczowej macicy - UC

|

Lokalizacja zjawisk deceleracji w sygnale FHR
Rozpoznawanie skurczéw macicy w sygnale UC

!

Wyznaczanie parametréw opisujgcych
zjawisko decelerac;ji

!

[Klasyfikacja deceleracji]

Rys. 2. Kolejne etapy dziatania systemu.

W dotychczas stosowanym rozwigzaniu (sys-
tem MONAKO) deceleracja byla opisywana
tylko za pomoca: maksymalnej amplitudy, czasu
trwania 1pola zjawiska. Jednak jest to zestaw
parametrow niewystarczajacy dla klasyfikacji
deceleracji. W prezentowanym podejsciu tych
parametréw bedzie znacznie wigcej. Beda one
staraly si¢ opisa¢ charakter poszczego6lnych ty-
pow deceleracji.

Wybor najlepszego typu klasyfikatora zosta-
nie dokonany zuzyciem pakietu STATISTICA
Neural Networks. Poszczegdlne moduty systemu
zostaly zrealizowane w Srodowisku LabVIEW.

Parametry deceleracji
" Fona?

TAK Czy zjawisko jest

lms

Klasyfikacja deceleracji przy uzyciu
inteligentnego klasyfikatora

(systemu decyzyjnego)

Deceleracja
periodyczna

TAKl Czy wystepuje powiazanie

ze skurczem macicy? NIE

Okreslenie typu powigzania
ze skurczem macicy

l l Deceleracja “inna”
Deceleracja | | Deceleracja | | Deceleracja Brak powigzania z UC Deceleracja
przediuzona wczesna pozna lub sygnat UC ztej jakosci | | epizodyczna

Rys. 3. Schemat klasyfikacji deceleracji pod wzgledem typu.

Glownym kryterium zastosowania tych pro-
gramdéw byta ich dostepnos¢ w Instytucie Tech-
niki 1 Aparatury Medycznej (ITAM) w Zabrzu.
Nie umniejsza to faktu, ze jest to oprogramowa-
nie najwyzszej klasy, majace szereg zalet, ktore
w wielu testach poréwnawczych byto uznawane
za najlepsze w swojej klasie[10].

Deceleracja pézna

Deceleracja epizodyczna]

Okreslenie mocy
zjawiska deceleracji

( Deceleracja p6zna lekka [ Deceleracja epizodyczna lekka J

(Deceleracja p6zna umiarkowana Deceleracja epizodyczna umiarkowana)

( Deceleracja pozna cigzka Deceleracja epizodyczna ciezka )

Rys. 4. Schemat klasyfikacji deceleracji pod wzglegdem mocy.

Jednym z wazniejszym aspektow pracy jest
dobranie odpowiednich parametréw, ktore beda
opisywa¢ charakter deceleracji. W oparciu
o wczesniej dokonywane proby [12], jedno-
czesnie majac na uwadze zalecenia najnowszych
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wytycznych [7] oraz zalecenia uznanych auto-
rytetow z dziedziny poloznictwa, zdecydowano
si¢ na zdefiniowanie wlasnego zbioru para-
metrow opisujacych charakter deceleracji 1to
zardwno zjawiska jako catosci, jak 1 poszcze-
gblnych jego faz.

Ze wzgledu na to, ze jakos$¢ oceny eksperta
zalezy od wielu czynnikow, takich jak: doswiad-
czenie, zmegczenie, nastrdj 1inne, zdecydowano
si¢ skorzysta¢ z kilku ekspertow. Przed dokona-
niem klasyfikacji przez ekspertéw poproszono
ich o dokladne zapoznanie si¢ z wytycznymi
NICHD [7]. Do analizy wybrano te deceleracje,
ktére zostaty zgodnie przez wszystkich eksper-
tow zaklasyfikowane jako periodyczne badz
epizodyczne. Zastosowanie czgsci wspolnej
z decyzji kilku ekspertéw jest najbezpieczniej-
szym podejsciem, jednak powoduje znaczne
ograniczenie ilo$ci materialu badawczego. Spo-
sréd wybranych 383 zjawisk 55 to deceleracje
periodyczne, a 328 to deceleracje epizodyczne.
Po sklasyfikowaniu deceleracji przez ekspertow
klinicznych oraz majac wyliczone parametry
opisujace te deceleracje, mozna byto przystapic
do konstruowania systemu decyzyjnego.

Wynikiem dziatania systemu decyzyjnego
jest podziat deceleracji na periodyczne 1 epizo-
dyczne. Do petnej klasyfikacji pod wzglegdem
typu wwypadku deceleracji perlodyczneJ ko-
nieczny jest jeszcze podzial na wczesne i pdzne.
Z wytycznych NICHD [7] wynika, Ze takiego
podzialu mozna dokona¢ jedynie poprzez okres-
lenie potozenia deceleracji wzglgdem skurczu
macicy. Ztego wzgledu zdecydowano si¢
oprze¢ na zalezno$ci pomigdzy dnem deceleracji
1 szczytem skurczu macicy przy okreslaniu, czy
dana deceleracj¢ nalezy zaklasyfikowaé jako
wczesng czy pozna. Dotychczas opisane etapy
pozwalaja na obliczenie podstawowych 1 szcze-
gbtowych parametréow deceleracji oraz dokonanie
podnaiu wzgledem typu na deceleracje (rys. 3):

1 epizodyczne
2 periodyczne:

— wczesne
— poOzne
3 przedtuzone

Jednak jak wspomniano, do pelnej oceny
istotnosci deceleracji konieczne jest jeszcze
okreslenie mocy deceleracji epizodycznych
1 poznych (rys. 4).

4 KLASYFIKATOR NEURONOWY

System decyzyjny do klasyfikacji deceleracji na
periodyczne 1 epizodyczne zostatl zrealizowany
przy wykorzystaniu programu STATISTICA,
a w szczegolnosci pakietu Neural Networks
w oparciu o parametry opisu deceleracji oraz
decyzj¢ ekspertow klinicznych odno$nie klasy-
fikacji tych deceleracji. Otrzymano zestaw
19 parametréw ciagltych opisujacych zjawisko
deceleracji (parametry wejsciowe) oraz jeden
parametr okreslajacy klas¢ deceleracji (parametr
wyjsciowy). Ze wzgledu na to, ze wartosci
parametrow wejsciowych reprezentowaly rozne
zakresy (rys. 5), zdecydowano si¢ dokona¢ ich
normalizacji.
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Rys. 5. Rozrzut wartosci parametrow wejsciowych.

Po normalizacji wartosci parametrow wej-
sciowych, drugim problemem dotyczacym przy-
gotowania danych jest podziat na zbiory: ucza-
cy, walidacyjny i testowy. Oczywiscie mozna
wykorzysta¢ w tym celu wbudowane w program
STATISTICA Neural Networks mechanizmy.
Jednak nalezy zauwazy¢, ze przy kazdym ekspe-
rymencie dane te beda losowane do zbiorow
inaczej. Przy bardzo duzej liczbie przypadkéw
nie ma to znaczenia, jednak w rozpatrywanej
sytuacji moze mie¢ to znaczenie. Z tego wzgle-
du, w celu zapewnienia mozliwosci poréwny-
wania wynikow zréznych eksperymentdw,
dokonatem jednokrotnego losowego przydziatu
przypadkéw do trzech ww. zbiorow.

Jesli chodzi o liczebnos¢ poszczegolnych
zbiordw, to najczesciej stosowany jest podzial:
2-1-1; uczacy (U) — walidacyjny (W) — testowy
(T). Jednak [2, 3] zaleca si¢ zwigkszenie
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liczebnosci zbioru uczacego kosztem zbioru tes-
towego. Uwzgledniajac powyzsze, ustalono nas-
tepujace liczebnosci zbioréw: 205-107-71, co
w przyblizeniu wyraza stosunek 6-3-2.
Zdecydowano si¢ sprawdzi¢ trzy typy klasyfi-
katorow: klasyfikatory liniowe, sieci neuronowe
(MLP 1 RBF) oraz probabilistyczne sieci neuro-
nowe. Celem przeprowadzonych doswiadczen
bylo wybranie optymalnego typu klasyfikatora
jako systemu decyzyjnego oraz dobranie opty-
malnych parametrow ustawien dla danego
systemu decyzyjnego. W eksperymentach postu-
giwano si¢ Asystentem Projektanta Sieci, ktory
wchodzi w sktad STATISTICA Neural Networks.

4.1 Klasyfikatory liniowe

Problemem przy zadaniach klasyfikacyjnych jest
okreslenie a priori ztozonosci badanego zjawi-
ska. Z tego wzgledu dobrym rozwigzaniem jest
sprawdzenie, jak najprostszy klasyfikator linio-
wy radzi sobie z danym zagadnieniem. Takie
same przestanki sktonity mnie do przeprowadze-
nia eksperymentu, w ktérym jako system decy-
zyjny zostanie przyjety klasyfikator liniowy.
Wyniki beda swego rodzaju punktem odniesie-
nia dla wynikdw uzyskiwanych przez inne
klasyfikatory. By¢ moze okaze si¢, ze problem
podziatu deceleracji na epizodyczne 1 perio-
dyczne jest liniowo separowalny.

4.2 Sztuczme sieci neuronowe — MLP

W drugim eksperymencie zostanie przetestowa-
na przydatno$¢ typowych sieci neuronowych.
Wielowarstwowe sieci perceptronowe sa najbar-
dziej charakterystycznym przedstawicielem sieci
neuronowych. Najprawdopodobniej rozpatrywa-
ny problem nie jest liniowo separowalny, wigc
wyniki uzyskane przez sieci MLP powinny by¢
znacznie lepsze niz wyniki dla klasyfikatora
liniowego.

4.3 Sztuczne sieci neuronowe — RBF

Sieci o radialnych funkcjach bazowych prezen-
tuja odmienne podejscie do podziatu przestrzeni
wejsciowej. O ile dla siect MLP byt to podziat
z uzyciem hiperplaszczyzn, o tyle dla sieci RBF
jest to interpretacja skupieniowa. By¢ moze
omawiany problem klasyfikacji deceleracji na
periodyczne i epizodyczne jest problemem

skupieniowym. Eksperyment numer 3 powinien
rozwiac te watpliwosci.

4.4 Probabilistyczne sieci neuronowe (PNN)

W eksperymencie tym zostang przetestowane,
pod katem przydatnosci do omawianej klasyfi-
kacji, probabilistyczne sieci neuronowe. Sieci te
stosuja zupetnie odmienne podejscie do klasyfi-
kacji.

4.5 Sieci PNN — wplyw wspolczynnika
wygladzania

W eksperymencie tym zostanie sprawdzony
wplyw wspdtczynnika wygladzania na jako$¢
sieci PNN. W eksperymencie zostanie uzyta
najlepsza sie¢ z poprzedniego eksperymentu.
Wspotczynnik wygtadzania okresla zdolnos¢ ge-
neralizacji sieci PNN.

4.6 Sieci PNN — wplyw prawdopodobienstw
a-piori

Istnieje mozliwos$¢ ustalenia prawdopodobien-
stwa a priori dla sytuacji, gdy ktoras z klas jest
liczniej reprezentowana od innej. W rozpatrywa-
nym przypadku ma miejsce taka wlasnie
sytuacja, poniewaz deceleracje epizodyczne sa
znacznie liczniejsze od deceleracji periodycz-
nych. W eksperymencie tym zostanie zbadane,
jak zdefiniowanie rzeczywistych prawdopodo-
bienstw klas wplynie na jakos¢ sieci PNN. Do
badan w tym eksperymencie zostala wybrana
sie¢ eksperymentu czwartego.

4.7 Sieci PNN — wphw macierzy kosztow

W ostatnim eksperymencie zostanie sprawdzona
druga z mozliwych modyfikacji sieci PNN,
a mianowicie macierz kosztow. Realizuje ona
ideg, ze wszystkie btedne klasyfikacje sa zle, ale
niektore z nich sa ekstremalnie zte. W naszym
wypadku ze wzgledu na to, ze deceleracji perio-
dycznych jest mniej, bardziej szkodliwe jest
klasyfikowanie deceleracji periodycznej jako
epizodyczng. Doswiadczenie to zostanie prze-
prowadzone przy uzyciu sieci z eksperymentu
czwartego.
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5 WYNIKI

W pierwszym eksperymencie sprawdzono przy-
datnos¢ klasyfikatorow liniowych jako systemu
decyzyjnego do klasyfikacji deceleracji. W pier-
wszym kroku eksperymentu zostal znaleziony
najlepszy klasyfikator analizujacy wszystkie 19
parametrow wejsciowych. W tabeli 1 zaprezen-
towano wyniki osiagnigte przez znaleziony naj-
lepszy klasyfikator. Klasyfikator prawidtowo
rozpoznal wszystkie (55) deceleracje periodycz-
ne oraz tylko 243 z 328 deceleracji epizodycz-
nych. Wyniki te pokazuja podstawowa wadg
klasyfikatoréw liniowych. Znalezione rozwia-
zanie idealnie klasyfikuje deceleracje perio-
dyczne, niestety jednoczesnie biednie klasyfi-
kujac ponad 1/4 deceleracji epizodycznych.

Tabela 1. Jakosci i btedy klasyfikatora liniowego analizujacego
wszystkie 19 parametrow.

Jako$¢ klasyfikatora dla zbioru |Btad klasyfikatora dla zbioru
U \Y T U Y T
75,12% | 82,24% | 78,87% | 0,244 | 0,242 0,279

W drugim kroku pozwolono, aby Asystent
Projektanta Sieci programu STATISTICA Neural
Networks z wykorzystaniem dostepnych algoryt-
mow wybrat tylko optymalne parametry wej-
sciowe. W ten sposob zostalo wybranych 15
parametréw wejsciowych sposrod 19, a osia-
gnigte wyniki prezentuje tabela 2.

Tabela 2. Jakosci i btedy dla klasyfikatora liniowego wykorzy-
stujacego ograniczong liczbe parametrow

nienie klasyfikacji deceleracji jest zbyt zlozone
dla klasyfikatoréw liniowych.

W drugim eksperymencie sprawdzono przy-
datno$¢ sieci neuronowych o architekturze MLP.
W pierwszym kroku eksperymentu zostala
znaleziona najlepsza sie¢ typu MLP wykorzy-
stujaca wszystkie 19 parametréw wejsciowych.
W tabeli 3 prezentowane sa wyniki osiagnigte
przez znaleziong najlepsza sie¢ o strukturze
MLP 19:19-30-1:1. Uzyskane wskazniki jakosci
sieci sa zdecydowanie lepsze od wskaznikow ja-
kosci klasyfikatora liniowego. Poprawnie roz-
poznano 53 z 55 deceleracji periodycznych 1 322
z 328 deceleracji epizodycznych.

Tabela 3. Jakosci i bledy dla sieci o strukturze MLP 19:19-30-
1:1.

Jako$¢ sieci dla zbioru Btad sieci dla zbioru

U 4 T U W T

98,05% | 99,07% | 95,77% | 0,204 0,132 0,309

Jakos¢ klasyfikatora dla zbioru| Btad klasyfikatora dla zbioru

U \W T U W T

80,49% | 85,98% | 84,51% | 0,244 0,243 0,281

Uzyskane wskazniki jakosci sg lepsze niz
uzyskane dla klasyfikatora z 19 parametrami
wejsciowymi. Wptynegta na to lepsza iden-
tyfikacja deceleracji epizodycznych (262 z 328)
bez pogarszania wykrywalnos$ci deceleracji
periodycznych (55). Usunigcie 4 parametrow
wejsciowych (PMNg, MNp, SDD i SDP) umoz-
liwito znalezienie lepszej hiperplaszczyzny.
Uzyskane klasyfikatory liniowe bardzo dobrze
radza sobie zidentyfikacjq deceleracji perio-
dycznych, niestety odbywa si¢ to kosztem
deceleracji epizodycznych. Najwyrazniej zagad-

Na rys. 6 przedstawiono wyniki analizy wraz-
liwosci jako$ci sieci na usunigcie poszcze-
gblnych parametrow wejsciowych. Jedne z naj-
wazniejszych parametrow to TPy 1 Ng, ktore
w bezposredni sposob opisuja faze opadania
deceleracji. Mozna powiedzieé, ze najprawdopo-
dobniej wynik sieci mozna poprawic, usuwajac
niektore parametry (np. SDD).
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Rys. 6. Wartosci ilorazow parametrow wejsciowych dla
analizy wrazliwosci.

Przypuszczenie to zostato sprawdzone w dru-
gim kroku eksperymentu, gdzie Asystent
Projektanta Sieci dobrat optymalny zestaw para-
metrow wejsciowych. W tabeli 4 zostaty zap-
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rezentowane wyniki najlepszej sieci o strukturze
MLP 10:10-14-1:1.

Tabela 4. Jakosci 1 bledy sieci o strukturze MLP 10:10-14-1:1.

Jakos¢ sieci dla zbioru Btad sieci dla zbioru
U w T U W T

99,02% | 98,13% | 94,37% | 0,134 0,204 0,311

Sie¢ ta uzyskala poréwnywalne rezultaty
w stosunku do sieci wykorzystujacej 19 para-
metrow wejsciowych. Poprawnie sklasyfikowata
53 z 55 deceleracji periodycznych 1322 z 328
deceleracji epizodycznych. Zmianie uleglo je-
dynie rozmieszczenie poprawnie sklasyfikowa-
nych przypadkéw w zbiorach (uczacym, walida-
cyjnym 1 testowym). Mozna powiedzie¢ jednak,
ze sie¢ ta jest lepsza, gdyz przy takiej samej
jakosci ma znacznie prostszg strukturg. W sieci
tej w procesie klasyfikacji biora udziat jedynie
nastgpujace parametry wejsciowe: Tp, Ap, TPy,
TPp, Ly, MNgo, PMNp, MNp, SDP, AVGP.

W trzecim eksperymencie sprawdzono przy-
datno$¢ sieci neuronowych o architekturze RBF
jako systemu decyzyjnego przeznaczonego do
klasyfikacji deceleracji. W pierwszym kroku
eksperymentu zostata znaleziona najlepsza sie¢
typu RBF wykorzystujaca wszystkie 19 para-
metrow wejsciowych. W tabeli 5 zaprezentowa-
no wyniki osiagnigte przez znaleziong najlepsza
sie¢ o strukturze RBF 19:19-29-1:1. Uzyskane
przez sie¢ o architekturze RBF jakosci sa, po-
dobnie jak w wypadku sieci MLP, bardzo dobre.
Sie¢ poprawnie sklasyfikowala 51 z 55 decele-
racji periodycznych 1312 z328 deceleracji
epizodycznych.

Tabela 5. Jakosci i btedy dla sieci o strukturze RBF 19:19-29-
1:1

Jakos¢ sieci dla zbioru Btad sieci dla zbioru
U W T U W T
93,17% | 97,20% | 95,77% | 0,197 0,203 0,247

Na rys. 7 przedstawiono wykres analizy wraz-
liwosci jakosci sieci na usunigcie poszczegol-
nych parametréw wejsciowych, dla sieci typu
RBF zakres wartosci ilorazow jest mniejszy.
Najwyzsze wartosci ilorazu osiagnely parametry
Tp, Ap, TP, Np 1 MNg. Jest to prawie ten sam
zestaw, co dla siect MLP. Oznacza to, ze zestaw
ten w najwigkszym stopniu wplywa na klasyfi-

kacj¢, niezaleznie od typu sieci neuronowe;j.
Ponadto jako$¢ obu sieci §wiadczy o tym, ze pa-
rametry te bardzo dobrze oddaja charakter obu
typow deceleracji, dzigki czemu jakosci klasyfi-
kacji sa tak dobre. Godny zauwazenia jest roéw-
niez fakt, ze dla uzyskanej sieci parametry Ly
1 Lp pogarszaja wynik, przeciwnie niz dla klasy-
fikatoréw liniowych. Jakos$¢ uzyskana przez sie¢
RBF potwierdza, ze klasyfikacja dokonywana
przez klasyfikator liniowy opiera si¢ najprawdo-
podobniej na niewlasciwych parametrach.
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Rys. 7. Wartosci ilorazéw parametrow wejsciowych dla
analizy wrazliwosci.

W drugim kroku Asystent Projektanta Sieci
stworzyt sie¢ o strukturze RBF 5:5-98-1:1. Sie¢
ta ma optymalny zestaw parametréw wejscio-
wych. Jej wyniki zostaly przedstawione w tabeli
6. Zaprojektowana sie¢ uzyskata lepsze rezultaty
niz wszystkie wczesniejsze klasyfikatory, jedno-
czesnie wykorzystuje jedynie 5 z 19 parametréw
wejsciowych. Optymalny zestaw parametrow
wejsciowych tworza: Tp, Ap, TPo, No, MNg
ijest to zestaw, o ktorym byla mowa przy okazji
analizy wrazliwosci sieci RBF z wariantu pier-
wszego. Sie¢ poprawnie sklasyfikowata 53 z 55
deceleracji periodycznych 1323 z 328 decele-
racji epizodycznych. Nastapila poprawa w sto-
sunku do sieci z eksperymentu 2 jedynie o jedng
deceleracjg, jednak w klasyfikacji bierze udziat
jedynie pig¢ parametréw wejsciowych.

Tabela 6. Jakosci i bledy dla sieci o strukturze RBF 5:5-98-1:1.

Jakos¢ sieci dla zbioru Btad sieci dla zbioru
U w T U w T

99,02% | 97,20% | 97,18% | 0,112 0,158 0,179
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W  czwartym eksperymencie sprawdzono
przydatno$¢ ostatniego typu klasyfikatora,
a mianowicie probabilistycznych sieci neurono-
wych (PNN) jako systemu decyzyjnego przezna-
czonego do klasyfikacji deceleracji. W pierw-
szym kroku eksperymentu zostata znaleziona
najlepsza sie¢ typu PNN wykorzystujaca
wszystkie 19 parametrow wejsciowych. W tabeli
7 zaprezentowano wyniki osiagniete przez zna-
leziong najlepsza sie¢ o strukturze PNN 19:19-
205-2-2:1. Wyniki uzyskane przez sie¢ typu
PNN wydaja si¢ by¢ catkiem dobre. Niestety
stosunkowo wysoka jakos¢ wynika z faktu, ze
sie¢ nauczyla si¢ rozpoznawac tylko deceleracje
epizodyczne, ktore stanowia ponad 85% wszyst-
kich deceleracji. Sie¢ poprawnie sklasyfikowata
wszystkie deceleracje epizodyczne izadnej de-
celeracji periodycznej. Odnosnie analizy wrazli-
wosci, wartosci ilorazOw zawieraja si¢ W prze-
dziale od 0,9988 do 1,0000.

Wyniki uzyskane w drugim kroku (tabela 8),
gdzie Asystent Projektanta Sieci dobrat opty-
malny zestaw parametrow, sa lepsze jedynie
w zbiorze uczacym. Wybrana sie¢ ma strukture
PNN 14:14-205-2-2:1. Z danych wynika, ze sie¢
typu PNN w swojej podstawowej postaci nie
nadaje si¢ do klasyfikacji deceleracji, gdyz
prawdopodobienstwo przynaleznosci do decele-
racji epizodycznej jest znacznie wigksze niz
prawdopodobienstwo przynaleznosci do decele-
racji periodycznej, niezaleznie od wartosci para-
metréw wejsciowych. Z tego wzgledu w kolej-
nych eksperymentach sprawdzony zostanie
wplyw modyfikacji na przydatnos¢ sieci typu
PNN do klasyfikacji deceleracji. Jako sie¢ bazo-
wa zostanie uzyta sie¢ PNN 14:14-205-2-2:1
otrzymana w drugim wariancie eksperymentu
z podrozdziatu 4.4.

Tabela 7. Jakosci i bledy dla sieci o strukturze PNN 19:19-205-
2-2:1.

Jako$¢ sieci dla zbioru Btad sieci dla zbioru
U W T U W T

85,37% | 85,98% | 85,92% | 0,791 0,795 | 0,791

Tabela 8. Jakosci i bledy dla sieci o strukturze PNN 14:14-205-
2-2:1.

Jako$¢ sieci dla zbioru Btad sieci dla zbioru
U W T U W T
89,27% | 85,98% | 84,51% | 0,842 0,803 0,791

W piatym eksperymencie sprawdzono wplyw
wspolczynnika wygladzania na jako$¢ wynikow
sieci PNN 14:14-205-2-2:1. Wspdtczynnik wy-
gtadzania decyduje o zasiegu ,,strefy wptywow”
danego neuronu w przestrzeni parametréw wej-
sciowych. W programie STATISTICA Neural
Networks domysSlnie jest on ustawiony na
warto$¢ 0,2. Eksperyment polegat na modyfi-
kacji wspdlczynnika wygtadzania dla istniejace;j
sieci PNN 14:14-205-2-2:1 1ponownym jej
uczeniu. Dla sieci typu PNN ponowne uczenie
zawsze jest rownoznaczne z uczeniem od nowa.
W tabeli 9 zaprezentowano wyniki uzyskane dla
réznych ustawien wspotczynnika. Analizujac ta-
bele 9, moglibysmy odnies¢ wrazenie, ze dla
wartosci wspdtczynnika wygladzania réwnej 0,3
sie¢ jest najlepsza, poniewaz jakosci w roznych
zbiorach sa zblizone. Niestety, jesli przyjrze¢ si¢
doktadniej liczbie poprawnie sklasyfikowanych
deceleracji kazdego typu, wniosek bedzie
zupetnie inny.

Tabela 9. Jakosci i bledy dla sieci o strukturze PNN 14:14-205-
2-2:1 przy réznych wartosciach wspotczynnika wygtadzania.

V'Vartoéé. Jako$¢ sieci dla zbioru Blad siect dla
wspotczynnika zbioru
wygladzania U W T U W T
0,3 85,37% |85,98%85,92%0,789]0,780(0,769
0,2 89,27% |85,98%84,51%0,84210,803]0,791
0,15 99,02% |85,98%|81,69%(0,912(0,828]0,816
0,1 100,00%85,05%]|83,10%0,986(0,861]0,855
0,05 100,00%82,24%(80,28%(0,999(0,89310,890
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Rys. 8. Zaleznos¢ liczby wykrytych deceleracji periodycznych

i liczby niewykrytych deceleracji epizodycznych w zaleznosci
od wartosci wspotczynnika wygtadzania.
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Na wykresie z rys. 8 przedstawiono zaleznos$¢
liczby wykrytych deceleracji  periodycznych
1 liczby niewykrytych deceleracji epizodycznych
w zaleznos$ci od wartosci wspdiczynnika wygta-
dzania. Z wykresu wynika, ze najlepsza sytu-
acja, pod katem wykrytych deceleracji perio-
dycznych, jest dla wartosci wspdlczynnika
wygladzania rownej 0,05.

Im mniejsza warto§¢ wspotczynnika wygta-
dzania, tym lepsze dopasowanie do zbioru ucza-
cego. Poniewaz 30 z 55 deceleracji periodycz-
nych znajduje si¢ w zbiorze uczacym, to im
mniejsza wartos¢ wspotczynnika wygtadzania,
tym wigcej poprawnie wykrytych deceleracji
tego typu. Sie¢ jest dopasowana do zbioru
uczacego, jednak nie ma wlasciwosci genera-
lizujacej. Dla wspdtczynnika o wartosci 0,3 sie¢
ma wlasciwos$¢ generalizacji. Jednak poniewaz
85% probek stanowia deceleracje epizodyczne,
nawet deceleracje periodyczne sa traktowane
jako epizodyczne. Podsumowujac, mozna po-
wiedzie¢, ze zmiana wspotczynnika wygladza-
nia nie poprawia zdolnosci poprawnej klasyfi-
kacji bez utraty przez sie¢ zdolnosci do genera-
lizowania na nowe nieznane przypadki.

Dotychczasowym problemem dla sieci PNN
w analizowanym zagadnieniu byt fakt znacznej
przewagi liczebnej jednej klasy w stosunku do
drugiej. W takiej sytuacji pomocna moze si¢
okaza¢ modyfikacja, ktorej celem jest dodanie
do sieci informacji o prawdopodobienstwie wys-
tepowania przypadkow obu klas. W rozpatry-
wanej sytuacji prawdopodobienstwo wystepo-
wania deceleracji periodycznych wynosi w przy-
blizeniu 15%, a epizodycznych 85%. W ekspe-
rymencie szostym, bazujac na modelu z ekspe-
rymentu 4, dokonujemy ponownego uczenia
sieci PNN 14:14-205-2-2:1 z ustawionymi po-
wyzszymi prawdopodobienstwami. Uzyskane
wyniki prezentuje tabela 10.

Tabela 10. Jakosci i bledy dla sieci o strukturze PNN 14:14-
205-2-2:1 z modyfikacja prawdopodobienstwa a priori ibez
modyfikacji

Jako$¢ sieci dla zbioru |Btad sieci dla zbioru

Typ sieci
P U w T U w T

Bez
modyfikacji

Z modyfikacja|89,27%|85,98%|84,51%) 0,839 [ 0,800 | 0,788

89.,27%|85,98%(84,51%| 0,842 (0,803 | 0,790

Jak wida¢, w analizowanym problemie mody-
fikacja nie data Zzadnych pozytywnych rezul-

tatéw. By¢ moze ustawienie innych prawdopo-
dobienstw poprawitoby wynik. Jednak inne
prawdopodobienstwa bylyby niezgodne z war-
tosciami rzeczywistymi otrzymanymi z mater-
iatu badawczego.

Podstawy teoretyczne sieci PNN dopuszczajq
jeszcze jeden typ modyfikacji struktury sieci.
Jest nim wprowadzenie macierzy kosztow.
W macierzy tej zawarte sa informacje, jak
nalezy traktowa¢ poszczegolne decyzje sieci,
ktére bledy powinny by¢ bardziej kosztowne,
a ktore mniej. W wypadku rozpatrywanego pro-
blemu logiczne wydaje si¢, ze bardziej kosztow-
ne powinno by¢ bledne zaklasyfikowanie dece-
leracji periodycznej jako epizodycznej. Z tego
powodu w programie STATISTICA Neural Net-
works koszt btednej klasyfikacji deceleracji
epizodycznej jako periodycznej nie byt zmie-
niany, zwiekszaniu natomiast podlegal koszt
drugiego typu btedu.

Jak wida¢ w tabelach 11 112, macierz kosz-
tow ma wplyw na jakos¢ sieci PNN 1 jej przy-
datno$¢ do klasyfikacji deceleracji. W danym
zestawieniu nalezalo by si¢ zastanowic, co jest
wazniejsze: czy ogolna jakos¢ sieci czy jakosc
klasyfikacji deceleracji periodycznych (wyste-
pujacych znacznie rzadziej). Wybierajac wersje
sieci PNN zwaga blednej klasyfikacji dece-
leracji periodycznej jako epizodycznej rownag
trzy, mozna powiedziec, ze jest ona nieco lepsza
od klasyfikatora liniowego, jednak jednocze$nie
duzo gorsza od obu klasycznych typow sieci
neuronowych. By¢ moze umiejetna kombinacja
wszystkich trzech typéw modyfikacji sieci PNN
databy lepsze rezultaty.

Otrzymane rezultaty dowodza, Zze sposrod
sprawdzonych klasyfikatorow najlepsze okazaty
si¢ sieci neuronowe o architekturach MLP
i RBF.

Tabela 11. Jakosci i bledy dla sieci o strukturze PNN 14:14-
205-2-2:1 dla réznych konfiguracji macierzy kosztow.

Waga b%qdr}g Jakos¢ sieci dla zbioru Blad stect dla
klasyfikacji zbioru
deceleracji

periodycznej

jako U W T u|w | T
epizodycznej

1 (domyslnie) [89,27% | 85,98% |84,51%0,841(0,802]0,790

2 96,59% | 88,79% (87,32%(0,796]0,733|0,720
3 89,27% | 83,18% [74,65%0,765|0,687(0,673
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Tabela 12. Liczba poprawnie sklasyfikowanych deceleracji
wsieci PNN 14:14-205-2-2:1 dla réznych konfiguracji

macierzy kosztow.

\X?aia Efg;? Liczba poprawnie | Liczba poprawnie
decherac'Ji sklasyfikowanych | sklasyfikowanych
eriod czne'J'ako deceleracji deceleracji
p epizz dyc ZJ nJej periodycznych epizodycznych
1 (domyslnie) 8 (14,5%) 327 (99,7%)
2 38 (69,1%) 317 (96,6%)
3 48 (87,3%) 277 (84,5%)
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Czesto podkresla si¢, aby przy projektowaniu
iuczeniu klasyfikatorow najwigkszg uwage
zwracac na jakos¢ dla zbioru walidacyjnego. To
ona jest uznawana za najwazniejszy wyznacznik
jakosci klasyfikatora. Na rys. 9 przedstawiono
zestawienie jakosci roznych klasyfikatorow dla
zbioru walidacyjnego. Jak mozna zauwazyc¢,
najwyzsza jakos¢, catosciowa jak i dla poszcze-
gblnych typow deceleracji, w zbiorze walida-
cyjnym osiggneta sie¢ neuronowa typu RBF
wykorzystujaca pie¢ parametréw wejsciowych.
Réwnie dobrze prezentuje si¢ sie¢ typu MLP.
Podsumowujac, mozna powiedzie¢, ze jako
system decyzyjny do klasyfikacji decelerac;ji
najlepiej nadaja si¢ sieci neuronowe RBF i MLP
z ograniczong liczba parametrow. Niestety
zarowno klasyfikatory liniowe, jak 1 sieci typu
PNN nie radza sobie zzadaniem klasyfikacji
deceleracji w zbadanych konfiguracjach. By¢
moze odpowiednie bardzo specyficzne usta-
wienie parametréw sieci typu PNN umozliwi
uzyskanie wynikéw zblizonych do sieci typu
RBF i MLP.

Jakos€ kasyfikatora dia zhioru walidacyjnego
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= o o _G‘
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REF - 19 parametréu

REBF - § paramatrim
BALP - 19 parametriw
MALP - 10 parametriw
PNM - 19 parametrdw
PHH - 14 parametréum

Klasyfikator Liniowy - 19 parametriw
Klasyfikator Liniowy - 15 parametrim

PNH - 14 parametriw - macierz kosztdéw 3

—o— Periodyczne
- O+ Epizodyczne
4o Razem

PHH - 14 parametréw - wsp. wygladz ania 0,05

Typ klasyfikatora

Rys. 9. Zestawienie jakosci roznych klasyfikatorow dla zbioru
walidacyjnego dla deceleracji periodycznych, epizodycznych
i tacznie.

Godne uwagi jest to, ze dla obu typdw najlep-
szych sieci optymalne zestawy parametrow wej-
sciowych pokrywaja si¢. Zestaw optymalny dla
sieci RBF (Tp, Ap, TPo, No 1 MNg) oddaje
podstawowe informacje odnos$nie ksztattu, na
ktore zostal polozony nacisk w wytycznych
NICHD. Oznacza to, ze przyj¢te definicje tych
parametrow sg poprawne oraz przeprowadzony
podziat deceleracji na trzy fazy jest poprawny.

6 PODSUMOWANIE

W ramach pracy nie powstal wprawdzie gotowy
do uzycia system do automatycznej analizy
wszystkich wzorcéw zmiennosci czgstosci serca
ptodu, jednak wykonana praca dostarczyta wielu
cennych informacji, ktdre zostana wykorzystane
przy stworzeniu takiego systemu. Ze wzgledu na
ztozonos$¢ problemu potrzebne sa dalsze prace
w tym kierunku. Po analizie wynikow przepro-
wadzonych eksperymentow konieczna bedzie
ostateczna decyzja odnosnie struktury systemu
decyzyjnego do klasyfikacji deceleracji na pe-
riodyczne i epizodyczne. Porownywalne bardzo
dobre wyniki sieci typu MLP 1 RBF powoduja,
ze nalezatoby si¢ zastanowi¢ nad stworzeniem
systemu skladajqcego si¢ zsieci obu typow.
Takie poiapzeme powmno zw1@kszyc uniwersal-
nos$¢ rozwiazania i zapewnic ngkszq stabilnos¢
dzialania. Dalszych prac wymaga réwniez algo-
rytm wykrywania dna. Wprawdzie wyniki sieci
moga sugerowaé, ze wszystko zostalo wyzna-
czone prawidtowo, jednak w niektorych sytuac-
jach dno nie jest wyznaczane w sposdb opty-
malny. System ten nie bedzie samodzielnym
programem, lecz zostanie wiaczony jako modut
do systemu monitorowania zagrozen plodu
wspomaganego komputerem - MONAKO,
ktory od wielu lat jest rozwijany w Instytucie

Techniki 1 Aparatury Medyczne; (ITAM)
w Zabrzu.
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