Exposé
Early prediciton of delirium on perioperative
EEG data using TEASER

Tobias Riese
January 11, 2022

Motivation

Das Delir ist ein Psychosyndrom, welches sich unter anderem durch geistige
Verwirrtheit sowie Storung des Bewusstseins und des Denkvermdgens duflert.
Pradisponierende Faktoren sind vorallem hohes Alter, kognitive Defizite und
medizinische Komorbiditdat. Auslosende Faktoren gibt es viele. Haufig tritt
zum Beispiel bei dlterer Patienten ein Delir postoperativ nach einem chirurgis-
chen Eingriff auf und ist mit einer verldngerten Liegedauer im Krankenhaus,
einer erhohten Mortalitdt und einem gesteigerten Risiko fiir anhaltende kogni-
tive Einschrankungen assoziiert [4]. Ein postoperativ auftretendes Delir stellt
demnach eine héufige und ernstzunehmende Komplikation dar. Das Delir lasst
sich dabei in drei motorische Subtypen (Hyperaktiv, Hypoaktiv, Gemischt) un-
terteilen. Der hyperaktive Subtyp &duflert sich durch motorische Unruhe und Ag-
gitation. Dabei besteht vermehrt die Gefahr auf Unfélle und Selbstverletzung,
wie zum Beispiel Stiirze oder das Entfernen von Kathetern. Der hypoaktive
Subtyp ist das genaue Gegenteil und wird vor allem beim postoperativen Delir
iiberwiegend beobachtet. Das hypoaktive Delir ist daher weitaus schwieriger zu
diagnostizieren und wird deshalb haufiger im klinischen Alltag iibersehen. Beim
gemischten Subtyp handelt es sich um fluktuiertes Abwechseln hyperaktiver und
hypoaktiver Phasen, welche in ihrer Dauer inkonstant und unkalkulierbar sind.

Die Haufigkeit der einzelnen Subtypen wurde bereits in mehreren Studien er-
forscht. Wie in [Fig. 1] zu sehen, tritt gerade das hypoaktive Delir postoper-
ativ mit 68% - 88% am h&ufigsten auf. Dies stellt ein grofies Problem dar, da
gerade dieser Subtyp, wie oben bereits beschrieben vom Personal schwieriger
zu diagnostizieren ist. Es besteht ein grofles Interesse, ein Delir so frith wie
moglich festzustellen und dessen Ursache zu finden, damit eine Behandlung so
schnell wie moglich erfolgen kann. Denn ein Delir zieht ernstzunehmende Kom-
plikationen mit sich. Zum einen wurde mehrmals nachgewiesen, dass ein Delir
mit verldngerten Krankenhausaufenthalt und auch Intensivaufenthalt [2] ein-
hergeht, was erhéhte Kosten bedeutet [9]. Desweitern wurden Zusammenhénge



mit erhohter Mortalitat [12] wiahrend und nach Krankenhausaufenthalt fest-
gestellt, sowie ein erh6htes Risiko eine Demenz zu entwickeln [13].

Um ein Delir zu diagnostizieren oder anhand von Risikofaktoren vorherzuse-
hen, bedarf es der Auswertung und Analyse zahlreicher Daten. Eine mod-
erne Herangehensweise, automatisiert mit grolen Datenmengen umzugehen und
diese zu verwalten, ist Machine Learning.

Perioperative EEG Messungen sind jedoch bedingt durch kognitive Fahigkeiten
und den aktuellen Bewusstseins Status, und konnen als Zeitreihen Analyse aus-
gewertet werden. Eine Zeitreihe (Time Series(TS)) ist eine Reihe von Zahlen
oder Beobachtungen, welche nach einer zeitlichen Abfolge geordnet ist. Bei einer
EEG Messung werden Spannungsschwankungen der Kopfoberflache iiber einen
gewissen Zeitraum aufgezeichnet, um die elektrische Aktivitiat des Gehirns zu
messen.

Das Gebiet der Zeitreihen-Klassifizierung (Time Series Classification (TSC))
hat das Ziel, eine gesamte Zeitreihe oder Teile dieser in vordefinierte Klassen
einzuordnen. Early Time Series Classification (eTSC) beschéfftigt sich anders
als whole-series based TSC damit, einen eingehenden Datenstrom einer TS zu
klassifizieren, ohne die gesamte TS gesehen zu haben.

In dieser Arbeit wird versucht perioperative EEG Daten mit dem eTSC Al-
gorithmus TEASER [10] zu analysieren, um EEG Signaturen eines postopera-
tiven Delirs zu identifizieren. Perspektivisch konnte dies ermdglichen das Risiko
fiir ein postoperatives Delir frithzeitig vorherzusagen und entsprechende thera-
peutische Mafinahmen einzuleiten.

Es hat sich herausgestellt, dass die Burst-Supression-Ratio (BSR) von EEG
Daten einer laufenden Operation in einem signifikaten Zusammenhang mit post-
operativ auftretendem Delir steht [3][8]. Als Burst-Periode werden EEG-Lesungen
mit hoher Amplitude (75-2501V) verstanden. Suppression-Perioden sind dage-
gen EEG-Lesungen mit einer niedrigen Amplitude (< 54V). Die Burst-Suppression-
Ratio ist das Verhaltnis zwischen auftretenden Burst-und Suppression-Perioden.

(Ergebnisse)
(Chapter Overview)



hypoaktiv gemischt hyperaktiv | Methode
McPherson et al., 2013* 88 % (22) 8% (2) 4% (1) | CAM-ICU
Klugkist et al., 2008* 86 % (47) k.A. k.A. CAM-ICU
Stransky et al., 2011* 78 % (42) 11 % (6) 11 % (6) ICDSC
vorliegende Studie* 77 % (20) 19 % (5) 4% (1) CAM-ICU
Schoen et al., 2011* 69 % (43) k.A. k.A. CAM-ICU
Robinson et al., 2011 68 % (50) 31% (23) 1% (1) | CAM-ICU

Fig. 1: Vergleich der Subtypen Haufigkeit mehrerer Studien [1]

() = absolute Anzahl Teilnehmer; * = Studien mit kardiochirurgischen
Patientenkollektiv

Related Work

In [6] wurden Machine Learning Modelle darauf trainiert, anhand von pradispo-
nierenden Faktoren der Patienten ein Risiko fiir das Auftreten eines Delirs
vorherzusagen. In 81 Féllen trat ein Delirium auf, wovon der Algorithmus 74,1%
als hoch riskant oder sehr hoch riskant einstufte.

Ein Untergebiet des maschinellen Lernens ist Deep Learning. In [5] wird der
Fortschritt der letzten 10 Jahre im Zusammenhang mit Deep Learning und EEG
Daten beschrieben. Dabei zeigt sich, dass die Relevanz von Deep Learning mit
EEG Daten in den letzten Jahren signifikant gestiegen ist. Deep Learning Mo-
delle werden konventionell handcrafted Machine Learning Herangehensweisen
meist vorgezogen, da diese oft weniger Expertise und Wissen voraussetzen [5].
Die beiden grofiten Einsatzgebiete von Deep Learning zusammen mit EEG
Daten stellen Disease Detection und Brain-Computer Interfaces dar. Die Vertei-
lung der publizierten Paper im Bereich Disease Detection ist in [Fig.2] zu sehen.
Im Themenbereich Consciousness and Delirium Tracking wurden zur Zeit der
Publikation nur 2 Paper genannt. Nur eines der beiden hat sich mit der Erken-
nung von Delirien beschéftigt. In [11] wurde anhand von frontalen EEG Daten
ein Deep Learning Model darauf trainiert, Delirium und Level of Consciousness
in ICU Patienten zu tracken. Fiir Delirium Tracking erreichte das Modell eine
AUC von 0.80 mit 69% Sensitivity und 83% Specificity.
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Fig. 2: Themenbereiche der Disease Detection in % [5]

Ziel

Das Ziel ist es, TEASER und andere eTSC-Verfahren darauf zu trainieren,
anhand einer EEG-Messung das Auftreten eines postoperativen Delirs so friih
und so genau wie moglich vorherzusagen. Verglichen werden die Baselines und
TEASER anhand Earliness und Accuracy.

Vorgehen

Die eingehenden EEG-Daten werden zuerst evaluiert und anschlieflend gefiltert.
Die Frequenzen von EEG-Signalen reichen von 0.01Hz bis ca. 100Hz. Die 4 Ba-
sis EEG Frequenzbénder sind in [Fig. 3] zu sehen. EEG Artefakte und Rauschen
stammen tiberwiegend aus Umgebungseinfliissen, Mess-und Experimentfehlern
oder aus physiologischen Einfliissen, dabei werden die ersten beiden als extrin-
sische Artefakte und letzteres als intrinsische Artefakte verstanden. Aus der
Umgebung stammende Artefakte konnen meist mit einfachen Filtern behoben
werden, da die Frequenzen inkonsistent mit den gewiinschten Signalen sind.
Mess-und Experimentfehler konnen durch sorgfaltige Planung tiberwiegend eli-
miniert werden. Die intrinsischen Artifakte sind schwieriger zu filtern, da sie bes-
timmte Algorithmen bendtigen. Die drei haufigsten intrinsischen Artefakte sind
dabei Okular-,Muskel-und Herzartefakte [7]. Anschlieend werden die Daten
Z-normalisiert, damit diese miteinander verglichen werden konnen. Zur Vor-
bereitung auf die weitere Analyse und des eigentlichen Trainings der einzelnen
Baselines und TEASER. werden deskriptive Statistiken erstellt. Als Baselines
werden 1-NN, logistic regression und EDSC [14] gewéahlt. Zum Training werden
die Datensétze in 4 Sekunden Fenster unterteilt. Das verwendete Feature stellt
hierbei die Burst-Suppression-Ratio(BSR) dar. Um Ergebnisse zu présentieren



werden abschlielend Graphiken und Statistiken erstellt, welche die gewahlten
Baselines und TEASER gegeniiberstellen.

Band Name  Frequency (Hz) Interpretation
Delta <4 Deep sleep
Theta 4-8 Relaxed state and meditation
Alpha 5-13 Eelaxed state of consciousness
Beta 13-30 active thinking

Fig. 3: Basis EEG Frequenzbéander [7]
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