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Sutartinis terminuy Zodynas

EEG - Elektroencefalografija

DWT - Diskrecioji vilneliy transformacija (angl. Discrete wavelet transform)
SVM - Atraminiy vektoriy maSina (angl. Support vector machine)

EOG - Elektrookulografija (angl. Electrooculogram)

ERG - Elektroretinogramos (angl. Electroretinogram)

EKG - Elektrokardiogramos (angl. Electrocardiogram)

EMG - Elektromiograma (angl. Electromyogram)

STFT — Trumpojo lango Furjé transformacija (angl. The short-time Fourier transform)
WT — Vilnelés transformacija (angl. Wavelet transform)

CWT — TolydZioji vilneliy transformacija (angl. Continuous wavelet transform)
CNN - Konvoliuciniai neuroninai tinklai (ang. Convolutional Neural Networks)
ML — maSininis mokymasis (angl. Machine learning)

DL — gilusis mokymasis (angl. Deep learning)



Santrauka

Siame mokslo tiriamajame darbe nagrinéjamas automatizuoty sistemy, skirty epilepsijos prie-
puoliams aptikti naudojant elektroencefalogramos (EEG) signalus, kiirimas ir analizé. Tyrime bu-
vo naudojami Bostono vaiky ligoninéje ir Masacusetso technologijos institute (MIT) surinkti EEG
duomenys, apimantys 24 vaiky pacienty ilgalaikius jrasus.

Epilepsijos priepuoliy aptikimui buvo taikomi keli skirtingi metodai. Pirma, i§ EEG signaly
naudojant diskrecCiaja vilnelés transformacija (DWT) buvo iSgauti poZymiai, kurie véliau klasifi-
kuoti pasitelkiant atraminiy vektoriy maSing (SVM) ir artimiausiy kaimyny (KNN) metoda. Antra,
i§ trumpojo lango Furjé transformacijos (STFT) gautos spektogramos buvo naudojamos kaip jvestis
ivairioms konvoliucinéms neuroniniy tinkly (CNN) architektiiroms bei i§ anksto apmokytiems mo-
deliams: ResNet50, ResNet50V?2, EfficientNetBO ir EfficientNetV2BO.

Geriausius rezultatus tarp SVM modeliy pasieké konfigiiracija su haar vilnelés funkcyja ir 5
lygio dekompozicija, kuri parodé 0,86 tiksluma, 0,91 preciziSkuma, 0,80 jautruma ir 0,85 F1 bala.
KNN algoritmas geriausiai veiké naudojant bior6.8 vilnelg, taciau su 2 lygio dekompozicija — Sis
modelis pasieke 0,87 tiksluma, 0,80 preciziSkuma, 0,98 jautruma ir 0,88 F1 bala.

Tarp specialiai sukonstruoty CNN modeliy optimaliausia architektira pasieke 0,844 tiksluma,
0,771 preciziSkuma, 0,977 jautruma ir 0,862 F1 bala. IS i§ anksto apmokyty modeliy geriausius
rezultatus pademonstravo ResNet5S0V2, kurio klasifikavimo rodikliai buvo 0,687 tikslumas, 0,702
preciziSkumas, 0,687 jautrumas ir 0,682 F1 balas.

Apibendrinant visus gautus rezultatus, geriausias epilepsijos priepuoliy aptikimo efektyvumas
buvo pasiektas naudojant DTW ir KNN metody kombinacija.



Summary
Epileptic seizure detection in EEG signals

This research paper examines the development and analysis of automated systems designed to
detect epileptic seizures using electroencephalogram (EEG) signals. The study used EEG data col-
lected at Boston Children’s Hospital and the Massachusetts Institute of Technology (MIT), covering
long-term recordings of 24 pediatric patients.

Several different methods were used to detect epileptic seizures. First, features were extracted
from the EEG signals using discrete wavelet transform (DWT) and then classified using a support
vector machine (SVM) and k-nearest neighbors (KNN) method. Second, spectrograms obtained
from short-time Fourier transform (STFT) were used as input to various convolutional neural ne-
twork (CNN) architectures and pre-trained models: ResNet50, ResNet50V2, EfficientNetBO, and
EfficientNetV2BO0.

The best results among SVM models were achieved by the configuration with the Haar wavelet
function and 5-level decomposition, which showed 0.86 accuracy, 0.91 precision, 0.80 recall, and
0.85 F1 score. The KNN algorithm performed best using the bior6.8 forest, but with level 2 de-
composition—this model achieved an accuracy of 0.87, sensitivity of 0.80, precision of 0.98, and
an F1 score of 0.88.

Among the pre-trained models, ResNet50V2 demonstrated the best results, with classification
metrics of 0.687 accuracy, 0.702 precision, 0.687 sensitivity, and 0.682 F1 score.

Summarizing all the results obtained, the best epilepsy seizure detection efficiency was achieved
using a combination of DTW and KNN methods.



Ivadas

Epilepsija yra neurologinis smegeny sutrikimas, pasireiSkiantis pasikartojanciais priepuoliais.
Viena pagrindiniy priemoniy epilepsijos diagnostikoje yra elektroencefalografija (EEG), leidZianti
fiksuoti smegeny elektrinés veiklos pokycius, susijusius su epilepsijos priepuoliais. Taciau tradi-
ciné vizualiné EEG analizé yra sudétinga, subjektyvi ir reikalaujanti didelés patirties, todél automa-
tizuoty epilepsijos priepuoliy aptikimo sistemy kiirimas yra itin aktuali moksliné ir klinikiné uzduo-
tis.

Siame darbe analizuojamas EEG duomeny rinkinys, surinktas Bostono vaiky ligoninéje (CHB)
ir Masacusetso technologijos institute (MIT), apimantis 24 vaiky pacienty ilgalaikius EEG jrasus.

Epilepsijos priepuoliy aptikimas EEG signaluose i§ esmés yra signalo segmenty klasifikavi-
mo uZzduotis, kurios tikslas — atskirti priepuolio buseng nuo normalaus (ne priepuolio) signalo.
Si uzduotis gali buti sprendZiama taikant maSininio mokymosi (ML) arba giluminio mokymosi
(DL) metodus. MaSininio mokymosi sistemose i§ EEG signaly paprastai iSgaunamos savybeés laiko,
daznio ir laiko—daZnio srityse, kurios véliau naudojamos kaip jvestis klasifikatoriams. Dazniausiai
taikomi klasifikavimo metodai yra atraminiy vektoriy masina (SVM), artimiausiy kaimyny algorit-
mas (KNN) ir kiti panaSts metodai [1].

Laiko—dazZnio analize leidZia vienu metu jvertinti tiek laiko, tiek daZnio informacija, todel ji
ypac tinkama nestacionariy EEG signaly analizei. AtsiZvelgiant j daugiakanalg ir nestabilia EEG
signaly prigimtj, dazniausiai taikomos trumpojo lango Furjé transformacija (STFT) ir diskrecioji
vilneliy transformacija (DWT).

Siame darbe ypatingas démesys skiriamas optimalaus poZymiy rinkinio parinkimui, leidZia-
nc¢iam masininio mokymosi algoritmams pasiekti geriausius klasifikavimo rezultatus. Taciau ran-
kinis poZymiy iSgavimas yra sudétingas, imlus laikui ir reikalauja ekspertiniy Ziniy, todél tai lai-
koma vienu pagrindiniy tradiciniy ML metoduy trikumy. D¢l Sios priezasties Siame tyrime taip pat
nagrinéjamas automatinis epilepsijos priepuoliy aptikimas, taikant giluminio mokymosi metodus.

Daugelis ankstesniy tyrimy patvirtino giluminio mokymosi veiksminguma EEG signaly kla-
sifikavimo srityje [2, 3]. Nors giluminis mokymasis ypa¢ s€kmingai taikomas vaizdy atpaZinimo
uzduotyse, dél EEG signaly nestacionarumo Siy metody efektyvus pritaikymas priepuoliy aptiki-
mui vis dar iSlieka aktyvia tyrimy sritimi.

Deél triukSmo ir sudétingos EEG struktiiros, giluminio mokymosi sistemy jvestims daznai nau-
dojami iSankstinés signalo dekompozicijos rezultatai, gauti taikant Furjé arba vilneliy transforma-
cijas. Manoma, kad Sios transformacijos leidZia efektyviau i§gauti reik§mingas signalo savybes.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (CNN) suteikia galimybe¢ automatiskai iSmokti poZymius
1S EEG signaly be rankinio jy iSgavimo, taip supaprastinant visa analizés procesa ir pakeiciant
sudétinga daugiaetape maSininio mokymosi darbo eiga vientisu gilaus mokymosi modeliu [4].

Siame darbe sitilomi keli epilepsijos priepuoliy aptikimo modeliai. Pirmasis modelis remiasi
skirtingy vilneliy DWT taikymu ir klasifikavimu naudojant SVM bei KNN algoritmus. Antrasis
modelis naudoja i§ STFT gautas spektrogramas kaip jvestj jvairioms CNN architektiroms.



Darbo tikslas ir uzdaviniai

Sio darbo tikslas - atlikti epilepsijos priepuoliy klasifikacija, naudojant EEG duomenis, pritai-
kius skirtingus kompiuterinio mokymosi jrankius.
Buvo iSskirti tokie uzdaviniai:

e Literaturos apZvalga: sukurti modelio strukturg epilepsijos priepuoliy aptikimui EEG
duomenyse.

e Tyrimui tinkamy duomeny radimas.
e Duomeny jkélimas: tinkamai nuskaityti EEG duomenis.
e Duomeny apdorojimas: Pritaikyti EEG duomenims diskreciaja vilneliy transformacija.

e SavybiyiSskyrimas: Atlikti duomeny analiz¢ iSgaunant naudingus duomenis, kaip mak-
simumas, minimumas, vidurkis ir pan..

e Klasifikacija: Pritaikyti ir palyginti skirtingy modeliy efektyvuma.



1. Epilepsijos apibrézimas ir klasifikacija

Epilepsija yra létiné neurologiné liga, kuria serga vir§ 50 mln. Zmoniy visame pasaulyje. Pa-
gal ILEA (anlg. International league against epilepsy) apibréZima: Epilepsija yra smegeny liga,
kuri atitinka bet vieng i$ toliau nurodyty salygy: 1. Bent du neprovokuoti (arba refleksiniai) prie-
puoliai, tarp kuriy yra daugiau kaip 24 val. 2. Vienas neiSprovokuotas (arba refleksinis) priepuo-
lis ir kity priepuoliy tikimybé, panasi | bendra pasikartojimo rizika (maziausiai 60 %) po dvieju
neiSprovokuoty priepuoliy per ateinancius 10 mety [5]. Epilepsija ar traukuliy priepuolius gali
sukelti smegeny paZeidimas, atsiradgs dél tokiy priezasciy, kaip galvos smegeny traumos, galvos
smegeny auglio, smegeny infekcijos, deguonies trikumo smegenims ar genetiniy sindromuy [6].

Pagal pasireiSkianciy traukuliy tipa iSskiriamos tokios epilepsijos formos: generalizuota, Zidi-
niné ir neZinoma. Sergant generalizuota epilepsija, dazniausiai pasireiSkia viso kuino traukuliai. Jy
metu paveikiami abu smegeny pusrutuliai. Generalizuoti priepuoliai gali buti motoriniai, kuomet
stebimi nevalingi kiino judesiai, arba nemotoriniai, daugiau susij¢ su sgmonés ar suvokimo sutri-
kimu. Zidininés formos epilepsija sergantiems Zmonéms pasireiskia Zidiniai traukuliai. Kitaip nei
generalizuoti, jie paveikia tik vieng smegeny dalj. Progresuojant Zidininés epilepsijos priepuoliui,
priepuolis gali generalizuotis ir pereiti | generalizuota epilepsija, tai vadinama Zidinine epilepsija
su antrine generalizacija [7].

Klinikiniuose tyrimuose priepuolio procesa galima suskirstyti i keturias fazes: interiktaling,
preiktaling, iktaling ir postiktaling. Iktaliné fazé - tai epilepsijos protrukio laikotarpis, kuris pa-
sireiSkai kaip priepuolis, insultas ar galvos skausmas. Preiktaline faz¢ yra iktalinés fazés pra-
dZia, o postiktaliné fazé yra iktalinés fazés pabaiga. Galiausiai interiktiné fazé yra laikotarpis tarp
priepuoliy [8].

Vienas i§ pagrindiniy epilepsijos diagnostikos metody yra EEG. Taciau norint nustatyti tikslig
epilepsijos diagnozg, daZnai reikia atlikti daug ir ilgai trunkanciy EEG jraSy, o juy klinikiné perZitra
reikalauja daug laiko ir iStekliy bei kompetencijos [9].

1.1. Epilepsijos diagnostika

Ankstyvas epilepsijos diagnozavimas ir tinkamas vaisty paskyrimas yra labai svarbus siekiant
pagerinti paciento gyvenimo kokybe, sumaZzinti priepuoliy dazn;j bei komplikacijy ir suzeidimy ri-
zika. Tiksliai nustatyta diagnoze leidZia paskirti efektyviausia gydyma. Remiantis Tarptautinés
Lygos Pries$ Epilepsija (ILAE) ataskaita [5], epilepsijos diagnozavimo procesas apima kelis esmi-
nius zZingsnius:

1. Klinikinis vertinimas: pirmiausia svarbu i§samiai surinkti paciento ligos istorija, jvertinti
neurologinés apzitiros rezultatus bei gauti liudininky parodymus apie priepuolio eiga. Jei
Imanoma, itin vertingas yra priepuolio vaizdo jraSas, kuris padeda atskirti epilepsinius prie-
puolius nuo kity, panaSiy bukliy (pvz., sinkopés, psichogeniniy neepilepsiniy priepuoliy).

2. Papildomi tyrimai: elektroencefalograma (EEG) daznai naudojama siekiant identifikuoti epileptinj
aktyvuma smegenyse. Galimi papildomi galvos vaizdiniai tyrimai — daZniausiai magnetinio
rezonanso tomografija (MRT), re€iau — kompiuteriné tomografija (KT), ypa¢ esant jtarimui
del struktiiriniy pazeidimy.

3. Epilepsijos tipo ir sindromo nustatymas: remiantis visais surinktais duomenimis (anamnezés,
neurologinio jvertinimo, EEG, vaizdiniy bei laboratoriniy tyrimy), gydytojas nustato ne tik



tai, ar pacientas serga epilepsija, bet ir kokio tipo epilepsija tai yra — Zidininé, generalizuota
ar miSri. Taip pat, esat galimybei, siekiama identifikuoti specifinj epilepsijos sindroma, kuris
padeda parinkti efektyviausia gydyma.

Tinkamai atlikta diagnostika ne tik padeda tiksliai jvertinti bukle, bet ir leidZia iSvengti ne-
teisingos diagnozés bei nereikalingo gydymo, todél yra esminis Zingsnis sékmingame epilepsijos
valdyme.

2. Elektroencefalograma

Elektroencefalografija — tai neinvazinis galvos smegeny bioelektrinio aktyvumo tyrimas, ku-
rio metu registruojama galvos smegeny potencialai [10]. Dabartinis supratimas apie EEG Saltinj
yra toks, kad ja pirmiausia lemia dideli jtampos svyravimai, atsirandantys dél sinchroninés postsi-
napsinés nervy veiklos [11]. Sukeélus veikimo potenciala, i postsinapsinj plySj iSsiskiria neurome-
diatoriai. Kai Sie neuromediatoriai prisijungia prie postsinapsinio neurono, visame neurono kiine
pasikeicia kriivis. Siekiant subalansuoti §j kriivi, dendrituose vyksta pasyvus jony nutekéjimas.
Galutinis rezultatas — didelis jtampos skirtumas Iasteléje. Matuojant EEG, stebimus potencialo po-
kycius laikui bégant sukelia ne pavieniai neuronai ar maza grupé¢, o didelés neurony grupés, kurios
yra panasiai orientuotos ir veikia sinchroniSkai [12].

Galvos EEG paprastai matuojama elektrodais, simetriskai iSdéstytais ant galvos odos. EEG
signalas, arba kanalas, formuojamas i$ dviejy elektrody iSmatuoty potencialy skirtumo. Kiekvienas
EEG kanalas apibendrina aktyvuma, lokalizuotg tam tikroje smegeny srityje. Zidininio priepuolio
pradZia susijusi su aktyvumo pokyciais keliuose galvos EEG kanaluose, esanciuose vir§ smegeny
vietos, kurioje kyla priepuolis, arba alia jos; kita vertus, generalizuoto priepuolio pradZia susijusi
su aktyvumu visuose galvos EEG kanaluose [13].

Pagrindinis EEG trikumas — maza erdviné skyra [14]. Visy pirma, didZiausia jtaka skalpo
EEG daro arciausiai galvos odos pavirSiaus esantys neuronai; prieSingai, giliai galvos smegeny
struktirose esanc¢iy neurony aktyvumas nepastebimas. Be to, smegenis supantis smegeny skystis
ir kaukolé veikia kaip slopintuvai, kurie labai sumazina aukStesnio daznio nerviniy virpesiy ampli-
tude. Svarbi Siy fiziniy apribojimy pasekmé yra ta, kad tam tikry rasiy priepuoliy, bitent ty, kurie
apima maza, giliai esanCia smegenu sritj, negalima stebéti naudojant galvos EEG.

2.1. Tarptautiné 10-20 EEG sistema

EEG aktyvumui registruoti paprastai naudojama standartizuota tarptautiné¢ 10-20 sistema. Si
sistema turi 21 elektroda, simetriSkai iSdéstyta ant galvos odos pavirSiaus (1 pav.). Siy padeétys
apskaiciuojamos kaip standartiniy atstumy procentai, gautus jraSus galima palyginti tarp skirtingy
pacienty. Matuojant EEG gaunama laikiné ir erdviné informacija apie sinchroninj daugelio neurony
suzadinimg smegenyse, kurio dominuojantis daznis atitinka smegeny ritmus [15].
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1 pav. EEG elektrody iSdéstymas pagal 10-20 tarptauting sistema

2.2. Epilepsijos priepuoliy EEG charakteristika

Epilepsija yra vienas i§ labiausiai paplitusiy neurologiniy sutrikimy, atsirandan¢iy dél nenor-
malios smegeny elektrinés veiklos, kuri daZniausiai pasireidkia kaip epilepsijos priepuoliai. Siy
priepuoliy analizé ir diagnozé dazniausiai atlieckama naudojant EEG signalus. EEG signaly inter-
pretacija, kurig atlieka gydytojai specialistai, yra sudétingas ir daug laiko reikalaujantis procesas.
Tode¢l automatinés priepuoliy aptikimo sistemos gali Zenkliai palengvinti §j darba, sumazindamos
analizés laika ir padidindamos diagnostikos tiksluma [16].

Daugumoije iki Siol pasitlyty metody epilepsijos priepuoliai aptinkami analizuojant EEG sig-
nalus laiko, daZnio arba laiko—daznio domene. AtsiZzvelgiant } EEG signaly charakteristikas, epi-
lepsijos eiga gali buti suskirstyta j tris pagrindines fazes: normalig (tarppriepuoling), preikting
(prieSpriepuoling) ir ikting (priepuolio). Priepuolio metu (iktinéje fazéje) EEG signaluose atsiran-
da anomalijy, tokiy kaip [17]:

e Pikas (Spike) — trumpalaikis, aiSkiai matomas signalas, kurio trukmé nuo 20 iki maZiau nei
70 ms, taip pat turintis smaily virSiinés taska.

e Staigi banga (Sharp wave) — trumpalaikis, aiSkiai iSsiskiriantis i§ foninés veiklos signalas,
turintis smaily virSiinés taska. Staigios bangos yra panasios j pikus, bet trunka ilgiau — nuo
70 iki 200 ms).

e Piko-bangos kompleksas (Spike-wave complex) — signaly seka, susidedanti i§ piko, po kurio
eina léta banga. Léta banga yra ilgesnés trukmés nei alfa banga, t. y. trunka daugiau nei 1/8
sekundes.

3. Epilepsijos aptikimo sistema
Dirbtinis intelektas (DI) atlieka svarby vaidmen;j teikiant pagalba medicinos srityje. Ypa¢ EEG

pagristy priepuoliy aptikime. Priepuoliy aptikimo procesa galima suskirstyti j tris pagrindinius
etapus: pirminj apdorojima, poZymiy iSskyrima ir klasifikavima. Sie etapai bus iSsamiai pristatyti.
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3.1. EEG iSankstinis apdorojimas

Neapdorotas EEG signalas yra nestacionarus ir pasiZymi maza erdvine skiriamaja geba. Taip
pat EEG signalai yra jautras jvairiems trikdZiams, tokiems kaip akiy judesiai, raumeny aktyvumas,
elektros tinklo triuk§mas. Sie artefaktai gali iSkreipti EEG jraSus ir privesti prie klaidingy iSvady.
Todél artefakty identifikavimas ir paSalinimas yra svarbus EEG duomenuy analizavimo etapas, kuris
padeda uZtikrinti kokybiSka poZymiy iSskyrima bei patikima klasifikacija ar diagnostika [18, 19].

Vienas i§ esminiy artefakty valdymo komponenty yra filtravimas. EEG jraSymo metu taikomas
bent vienas filtras, kuris pasSalina aukStesnius nei tam tikra riba daznius — tai vadinama Zemuyjy
daZniy praleidimo filtru (angl. low-pass filter). Sis filtras praleidZia Zemus daZnius, bet slopina
aukStesnius, tokiu budu uzkirsdamas kelig klaidoms dél spektry sanklotos (angl. aliasing).

Be filtravimo, vienas i§ svarbiausiy metody siekiant sumaZzinti EEG signaly nestacionaruma yra
duomeny segmentacija. Segmentuojant duomenis j trumpesnius, laikinai stabilius langus, galima
tiksliau analizuoti signaly struktiirg bei atpazinti su epilepsijos priepuoliais susijusius pokycius.
Remiantis naujausiais tyrimais, viename i$ jy nurodoma, kad ,,kritiSkiausi zZingsniai EEG valymo
procese yra duomeny segmentacija, o nepriklausomy komponenty analizés (ICA) algoritmas turi
nedidele jtaka* [20].

3.2. Pozymiy iSskyrimas

Po to, kai EEG signalai yra iSvalomi nuo triukSmu ir artefakty per iSankstinio apdorojimo (prep-
rocessing) etapa, butina i§ jy iSgauti reikSmingus poZymius. PoZymiy iSskyrimui taikomi jvairis
metodai, kaip nepriklausomy komponenty analize (ICA), greitoji Furjé transformacija (FFT), vilneliy
transformacijos (WT), automatiné regresija (AR) ir pagrindiniy komponenty analizé (PCA).

Siame darbe pozymiy iSskyrimui pasirinkti du placiai taikomi laiko—daZnio analizés meto-
dai: diskrecioji vilneliy transformacija (DWT) ir Trumpojo lango Furjé transformacija (STFT)
[21, 22, 23, 1]. §iu metody pasirinkimg léme tiek jy teorinis tinkamumas nestacionariems EEG
signalams analizuoti, tiek jy veiksmingumas, jrodytas kituose moksliniuose tyrimuose, susijusiuo-
se su epilepsijos signaly analize.

STFT metodas pasirinktas dél jo gebéjimo pateikti laiko—daznio vaizda, leidZiantj analizuoti,
kaip signalo spektras keiciasi laike. Viename i§ naujesniy tyrimy, Aurore Bussalb ir kt. pritaike
modelj, kuris susidéjo i§ STFT, po kurio seké 2D—CNN ir transformatoriaus blokas. Sis modelis,
klasifikuojant EEG jraSus j normalius ir abnormalius, pasieké 90,92% tikslumg [24]. Toraman
ir kt. savo tyrime EEG signalus konvertavo j spektrogramas naudodami STFT. Naudodami tris
skirtingus 1S anksto apmokytus CNN modelius (VGG19, ResNet, DenseNet) gautas spektogramas
suklasifikavo j dvi busenas: tarp priepuoliy ir priepuolio. Modeliai pasieké 91,05% tiksluma [3].

DWT leidZia efektyviai dekomponuoti signalg j skirtingus daznio sub-juosty lygius, iSlaikant
laiko domeng. Tai ypac svarbu analizuojant epilepsinius priepuolius, kurie daznai pasireiskia kaip
staigts ir trumpalaikiai signaly pokyciai. Daugylyje darby DWT buvo sékmingai pritaikyta epilep-
sijos diagnostikoje. Pavyzdziui, M. Li ir kt. pasialé neuroninj tinkla, kuris veiké su DWT iSgautais
poZymiais ir pasieke 98,78% klasifikacijos tiksluma aptinkant epilepsijos priepuolius [25]. Kitame
tyrime panaudojus DWT ir dirbtinius neuroninius tinklus su LM algoritmu buvo pasiektas 99,44%
tikslumas [26]. Shen ir kt. savo tyrime pritaiké DWT ir SVM metodus ir pasieké 97% tiksluma
[23].
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3.2.1. Trumpojo lango Furjé transformacija

Furjé transformacija (angl. Fourier Transform) — tai matematiné operacija, kuri transformuoja
duomenis i§ laiko (arba erdvés) domeny j daznio domeng. [27]. Kadangi Furje koeficientai nu-
statomi pagal visa signala, Furjé analizé teikia tik bendrg laiko vidurkj ir uzgozia bet kokj lokaly
signalo elges;j.

Sis apribojimas gali buti i§ dalies i$sprestas jvedant trumpojo lango Furjé transformata (STFT).
Pagrindiné STFT idéja — pradinj signalg iSskaidyti j nedidelius laiko langus ir kiekvienam laiko
segmentui taikyti FT, kad biity iSreikstas signalo daznio pokytis laike, kuris vyko tame segmente.
STFT matematiné lygtis (3.1) yra tokia:

S

e = Zfialxta)t — ge /T 3.1

kur x(t) — analizuojamas signalas, @ (t) — lango funkcija, kurios centras yra ties 7 = t.

STFT yra laiko daznio atvaizdavimas, daZnai naudojamas signaly analizéje, taip pat skaitmeniniy
vaizdy apdorojime, balso apdorojime, biologijoje ir medicinoje, elektroencefalografiniy (EEG)
signaly analizéje (STFT leidZia atvaizduoti EEG signalus laiko dazniu, o tai rodo kitokj vizuali-
zavima analizei) [28, 29]. PrieSingai nei STFT, kur naudojamas fiksuotas laiko langas, vilnelés
transformacija (WT) naudoja kintamo dydZio langus.

3.2.2. Vilnelés transformacija

Vilnelé yra j banga panaSus svyravimas, lokalizuotas laike [30]. Vilnelés pasizymi dviem pag-
rindinémis savybémis: masteliu ir vieta. Mastelis apibréZia, kiek ,,iStempta” arba ,,suspausta” yra
vilnele —§i savybé susijusi su dazniu. Vieta apibréZia, kurioje laiko (arba erdvés) vietoje yra vilnelé.
Pagrindinis vilneliy transformacijos tikslas — apskaiciuoti, kiek tam tikro mastelio ir vietos signa-
le yra vilneliy. Tai atliekama signalui pritaikius konvoliucijos metoda su jvairiy masteliy vilneliy
rinkiniu. Yra du pagrindiniai vilneliy analizés tipai: nuolatiné (3.2) ir diskrecioji (3.4). Pagrindi-
nis skirtumas yra, kad prieSingai nei nuolatin¢je, diskreciojoje vilneliy trasformacijoje naudojami
signalai, kuriy trukmé yra baigtiné.

Xewr(a,b) = / s (Dd1 (3.2)
w,,(t) = Ly (t ; b) (3.3)

\/E

a — mastelio koeficientas, b — poslinkis.

X7 k) = / SOW (s (3.4)
WD) = ag w(ay't = kT) (3.5)
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j — mastelio koeficientas, k — poslinkio parametras

Vilneliy transformacijos taikymas EEG signaly analizei yra svarbus signaly analizés procesas,
leidZiantis i§gauti specifing informacija i jvesties duomeny. Biomedicininiuose signaluose savybiy
iSskyrimas yra butinas siekiant sumazinti duomeny dimensijg ir atpaZinti svarbias signalo charak-
teristikas.

EEG signalai yra pateikiami laiko srityje, todél tiesioginé ju analizé ne visada leidZia gauti
naudingg informacija. Vilneliy transformacija leidzia konvertuoti laiko srities signalus j daZnio
srit], kas yra itin naudinga nestacionariy signaly, tokiy kaip EEG, analizei. Diskrecioji vilneliy
transformacija (DWT) leidZia iSskirti signalo komponentus skirtinguose dazniy diapazonuose, taip
suteikdama aiSkesn;j supratima apie signalo struktira.

3.3. Klasifikacija

Klasifikavimo algoritmy kokybé¢ labai priklauso nuo iSskirtos savybés, kuri pateikiama klasi-
fikatoriui. Klasifikatorius naudojamas signalui klasifikuoti i jvairias klases, todél klasifikatorius
laikomas sprendimy priémimo sistema.

Klasifikavimo etape galima atlikti du pagrindinius etapus, t. y. mokyma ir testavima. ISskirti
poZymiai suskirstomi j Siuos etapus, o apmokius klasifikatoriy, naujus duomenis galima klasifikuoti
naudojant apmokyta tinkla, tai vadinama testavimo etapu. Epilepsijos priepuoliy aptikimo sistemo-
se naudojami klasifikatoriai apima masininio mokymosi metodus bei, pastaruoju metu, giliuosius
neuroninius tinklus [31, 29].

Tarp daugelio tatkomy maSininio mokymosi metody, atraminiy vektoriy masinos (SVM) ir
artimiausiy kaimyny metodas (k-NN) i§siskiria kaip vieni populiariausiy ir patikimiausiy klasifikatoriy
Sioje srityje.

SVM daZniausiai pasirenkamas dél savo gebéjimo efektyviai spresti tiek linijinius, tiek nelini-
jinius klasifikavimo uZdavinius, ypa¢ kai duomeny kiekis néra labai didelis, bet ju poZymiai turi
aiSkig atskirtj. Naudojant tinkamus branduolio (angl. kernel) metodus, SVM pasiekia labai auksta
tiksluma. Daugybeé tyrimy (1 lentelé) patvirtina Sio metodo efektyvuma epilepsijos atvejy klasifi-
kacijoje.

Tuo tarpu k-NN Kklasifikatorius yra paprastas, taciau labai efektyvus, ypac¢ kai duomenys yra tin-
kamai paruosti ir turi aiSkius poZymiy skirtumus tarp klasiy. Jo pagrindinis pranasSumas — nereikia
ilgo treniravimo proceso, nes klasifikacija atlickama remiantis atstumu iki artimiausiy treniravimo
aibeés pavyzdziy. Dél savo paprastumo ir gero veikimo daugelyje atvejy, k-NN daZnai naudojamas
kaip atskaitos taskas (baseline) tiriant kity metody efektyvuma. Tyrimai parode, kad k-NN gali pa-
siekti konkurencinga tiksluma, ypac kai pozymiai parinkti naudojant DW'T, PCA ar kitus tinkamus
metodus (Zr. 1 lentele).

Tiek SVM, tiek k-NN pasiZymi savo privalumais: SVM yra tikslesnis sudétingesniuose klasifi-
kavimo uzZdaviniuose, o k-NN — greitesnis ir lengviau jgyvendinamas praktiniuose sprendimuose,
ypac kai siekiama realaus laiko analizés. D¢l Siy savybiy, abu metodai yra placiai naudojami EEG
signaly analizéje ir epilepsijos aptikimo sistemuy kiirime.
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1 lentele. Skirtingy klasifikatoriy tikslumai pagal literaturos Saltinius

Saltiniai Klasifikatorius | Tikslumas (Accuracy) | Metai
Choudhury et al. (2018) [32] KNN 100% 2018
Feng, Zhao and Fu (2018) [33] SVM 98.67% 2018
Shivarudhrappa et al. (2019) [34] | SVM 100% 2019
Karabiber Cura et al. (2020) [35] | KNN 97.00% 2020

Pastaraisiais metais giluminio mokymo (angl. deep learning, DL) metodai tapo dominuoja-
nciais automatizuoto epilepsijos priepuoliy aptikimo sistemy kuirimo srityje, nes jie padeda iSspresti
tradiciniy masininio mokymosi metody apribojimus. PrieSingai nei klasikiniai metodai, kuriems
butina rankiniu budu parinkti ir i§skirti poZymius, giluminio mokymo architektiiros geba automa-
tiSkai iSmokti svarbiausius signaly reprezentacinius poZymius i$§ papildomai neapdoroty duomenuy,
ypac kai dirbama su dideliais duomeny rinkiniais.

CNN architekturos placiai naudojamos dél gebéjimo automatiSkai iSgauti reikSmingus pozZy-
mius i§ EEG signaly, ypac kai Sie signalai paverciami j laiko-daznio reprezentacijas, tokias kaip
spektrogramos. Suat Toraman atliktame tyrime [3], naudotam i§ anksto apmokytam CNN buvo
pateiktos STFT pagrindu gautos 2D spektrogramos. Modelis pasieké apie 90% tiksluma.

3.3.1. Atraminiy vektoriy masina

Atraminiy vektoriy masSina (angl. Support vector machine, SVM) — maSininio mokymosi al-
goritmas, naudojamas klasifikavimui ir regresijai. Naudojant SVM siekiama nustatyti hiperplo-
kStuma su didZiausiu atstumu (marza) tarp kiekvienos klasés duomeny. Tiesiné hiperplokStuma
apibréZiama Sia (3.6) funkcija:

wx+b=0 (3.6)

kur w yra atraminis vektorius.

Si hiperplokstuma turi pasiZyméti dviem specifinémis savybémis: (1) ji turi turéti maZiau-
sig ijmanoma duomeny atskyrimo paklaida ir (2) jos atstumas iki artimiausiy kiekvienos klasés
duomeny turi biiti maksimalus. Siomis aplinkybémis kiekvienos klasés duomenys gali buti tik
kaireje arba deSinéje hiperplokStumos pus¢je. Todel duomeny atskiriamumui kontroliuoti galima
apibrézti dvi ribas (3.7):

w'x +b> ILkaiy, =1
- ‘ 3.7
w x+b< —1,kaiy, =-1

3.3.2. K-artimiausiy kaimynuy metodas

K-artimiausiy kaimyny (KNN) algoritmas yra paprastas, bet veiksmingas algoritmas, turin-
tis platy pritaikyma biomedicinos kompiuterijoje. KNN yra neparametrinis algoritmas, kuriame
objektas klasifikuojamas remiantis k-artimiausiy kaimyny balsy dauguma. Siame algoritme iSsau-
gomas visas mokymo rinkinys ir apskaiiuojamas atstumas tarp neZinomo objekto ir k-artimiausiy
kaimyny. DaZniausiai $is atstumas matuojamas naudojant Euklidinj atstumga ir Manhatano atstuma.
Tada nezZinomo objekto klasé nustatoma pagal k-artimiausiy nariy balsy dauguma ir atitinkamai
klasifikuoja nauja taska.

14



3.3.3. CNN

Konvoliucinis neuroninis tinklas (angl. Convolutional Neural Network, CNN) yra paZangi
dirbtiniy neuroniniy tinkly (ANN) architektiira, skirta efektyviam tinklelio strukttiros duomeny,
ypac vaizdy ir vaizdo jrasy, apdorojimui. CNN pasizymi geb&jimu automatiskai iSgauti reikSmin-
gus poZymius i§ jvesties duomeny, todél nereikalauja i$ anksto apibrézty vaizdo savybiy. Skirtingai
nei tradiciniai metodai, CNN savybiy iSgavimg atlieka mokymosi proceso metu, identifikuodamas
svarbiausius vaizdo bruoZus, tokius kaip kraStai, teksturos ir formos. Naudojant deSimtis ar net
Simtus paslépty sluoksniy, tinklas geba iSmokti vis sudétingesnes vaizdy reprezentacijas. CNN
veikimo principas i§ dalies paremtas Zmogaus regos Zievés funkcionavimu, kur vizualiné informa-
cija apdorojama keliais nepriklausomais sluoksniais, o véliau integruojama bendram sprendimui
priimti.

CNN veikimas susideda i§ dviejy pagrindiniy etapy: poZymiy iSskyrimo ir klasifikavimo. PoZymiy
iSskyrimo etapas atliekamas naudojant konvoliucijos, aktyvacijos ir jungimo sluoksnius, o klasifi-
kavimo etapas vykdomas visiS§kai sujungtuose sluoksniuose. [vesties sluoksnis yra pirmasis tinklo
sluoksnis, kuris priima neapdorotus duomenis i3 iSorinio pasaulio ir transformuoja juos j tinklui su-
prantamg formata. Jvesties duomeny gylis atitinka vaizdo kanaly skaiciy, pavyzdzZiui, RGB vaizdy
atveju jis lygus trims, o gilesniuose tinklo sluoksniuose — anksciau pritaikyty filtry skaiciui.

Pagrindinis CNN elementas yra konvoliucijos sluoksnis, kuris atlieka dvimat¢ konvoliucijos
(kryZminés koreliacijos) operacija. Sios operacijos metu maza matrica, vadinama branduoliu (angl.
kernel) arba filtru, slenka per jvesties matrica ir iSgauna lokalius poZymius. MatematiSkai 2D kon-
voliucija apraSoma taip (3.8):

Cp—1
out(N;, C,,) = bias(C,,, ) + Y weight(C,, ,k) % input(N,, k) (3.8)
k=0
kur % Zymi dvimatés kryZminés koreliacijos operatoriy, N — grupés dydj, C — kanaly skaiciy,
H —jvesties plokStumy aukstj pikseliais, o W — plotj pikseliais.
Sios operacijos rezultatas yra savybiy Zemélapis, kuriame fiksuojami tokie vaizdo bruozai kaip
kraStai, teksturos ir formos. ISvesties matricos aukstis (3.9) ir plotis (3.10) apskai¢iuojami pagal
Sias formules:

H,, +2 - padding[0] — dilation[0] - (kernel_size[0] — 1) — 1
H = +1], 3.9
out stride[0] (3:9)

W., +2 - padding[1] — dilation[1] - (kernel_size[l] — 1) — 1
Wou = stride[1] - (3.10)

Po konvoliucijos sluoksnio dazniausiai taikomas jungimo (angl. pooling) sluoksnis, kurio pa-
skirtis yra sumazinti savybiy Zemeélapio matmenis, iSlaikant svarbiausig informacija ir sumazinant
skai¢iavimy sudétinguma. DaZniausiai naudojami du jungimo tipai: maksimalus jungimas (angl.
max pooling) ir vidutinis jungimas (angl. average pooling). Maksimalus jungimas atrenka di-
dZiausig reikSme i§ kiekvieno lokalaus bloko, taip pabréZdamas rySkiausius vaizdo elementus, o
vidutinis jungimas apskaiciuoja reikSmiy vidurkj, leidZiantj iSsaugoti daugiau informacijos apie
maZziau reikSmingas savybes.
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Po poZymiy iSskyrimo etapo duomenys perduodami j visiSkai sujungta (angl. fully connected )
sluoksnj, kuris atlieka klasifikavimo funkcija. Kadangi konvoliucijos sluoksniai generuoja dvima-
tes matricas, jos pirmiausia transformuojamos j vienmatj vektoriy. VisiSkai sujungtame sluoksnyje
atlieckama linijiné transformacija (3.11), apraSoma lygtimi:

Z=W- -X+b, (3.11)

kur W yra svoriy matrica, X — jvesties vektorius, o b — nuokrypis.

Siekiant apdoroti sudétingus netiesinius rysius, po linijinés transformacijos taikoma aktyvacijos
funkcija. Viena daZniausiai naudojamy aktyvacijos funkcijuy CNN architektiiroje yra ReLLU (angl.
Rectified Linear Unit)(3.12), kuri apibréZiama taip:

S (x) = max(0, x). (3.12)

ReLU funkcija suteikia tinklui netiesiSkumo, pagreitina mokymosi procesa ir padeda iSvengti
nykstancio gradiento problemos.

3.3.4. IS anksto apmokyti CNN

I8 anksto apmokyti CNN modeliai yra neuroniniai tinklai, kurie buvo apmokyti naudojant didelj
duomeny rinkinj, paprastai bendrai vaizdy atpaZinimo uzduociai, ir yra prieinami kitiems naudoti.
Sie modeliai fiksuoja sudétingas struktiiras ir savybes, todél yra labai veiksmingi vaizduy klasifika-
vimui.

IS anksto apmokyti modeliai yra svarbi Siuolaikinio giliojo mokymosi dalis. Sie modeliai i§
pradZiy apmokomi naudojant didelius, bendrosios paskirties duomeny rinkinius, pvz., ImageNet.
Jie mokosi atpaZinti jvairias savybes, nuo paprasty krasty iki sudétingy tekstury ir objekty. Sis issa-
mus mokymas leidZia jiems gerai apibendrinti, todé¢l jie tampa veiksmingu atspirties taSku naujoms
uzduotims. Tiksliai pritaikydami Siuos modelius konkretiems duomeny rinkiniams, kuréjai gali pa-
siekti auksta naSuma naudodami maziau duomeny ir skai¢iavimuy.

IS anksto apmokyty modeliy architektura skiriasi, taciau jie turi bendry bruozy. Jie susideda
i§ keliy sluoksniy, kurie palaipsniui i§gauna savybes i§ jvesties vaizdy. Ankstyvieji sluoksniai
fiksuoja Zemo lygio savybes, o gilesnieji sluoksniai atpazjsta auksSto lygio struktiras. IS anksto
apmokyti modeliai gali buti pritaikyti jvairioms sritims, nuo medicininiy vaizdy iki autonominio
vairavimo. D¢l savo universalumo ir veiksmingumo jie yra nejkainojami jrankiai kompiuterinio
matymo srityje.

Taciau giliyjy neuroniniy tinkly mokymas yra daug laiko reikalaujantis procesas ir jie yra linke
1 persimokyma. Jiekiant iSspresti §j trukuma, Microsoft komanda pristaté liekamaja mokymosi sis-
tema, skirtg pagerinti tinkly, kurie yra Zymiai gilesni nei anks¢iau naudoti, mokyma. Sis tyrimas
buvo paskelbtas 2015 m. straipsnyje ,,Deep Residual Learning for Image Recognition” (Gilus lieka-
masis mokymasis vaizdy atpaZinimui). Taip atsirado Zinomas ,,ResNet” (trumpinys nuo ,,Residual
Network™).

Pagrindiné problema, kurig iSsprendé ResNet, buvo giliyjy neuroniniy tinkly degradacijos prob-
lema. Tinklams tampant gilesniais, juy tikslumas pasiekia persisotinimo taSka ir tada sparc¢iai maz¢ja.
Si degradacija néra susijusi su pernelyg dideliu pritaikymu, o su sunkumais optimizuojant mokymo
procesa. ResNet iSsprendé Sig problema naudodamas liekamuosius blokus (angl. Residual blocks),
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kurie leidia tiesiogiai perduoti informacija per praleidziamuosius ryius. Sio tipo praleidimo jung-
ties privalumas yra tas, kad jei kuris nors sluoksnis pakenks architektiiros naSumui, jis bus praleistas
reguliarizavimo metu. Taigi, tai leidZia treniruoti labai gily neuronin;j tinkla be problemy, kurias
sukelia iSnykstantis/sprogstantis gradientas [36].

Kitas daZnai taikomas i§ anksto apmokytas CNN modelis yra EfficientNet. EfficientNet yra
CNN Seima, kurios tikslas — pasiekti auk$ta naSuma naudojant maziau skaiciavimo istekliy, paly-
ginti su ankstesnémis architektiiromis. Ja pristat¢ Mingxing Tan ir Quoc V. Le i§ ,,Google Resear-
ch” savo 2019 m. straipsnyje [37].

Pagrindiné EfficientNet id¢ja yra naujas mastelio keitimo metodas, kuris vienodai keicia visus
gylio, plocio ir skiriamosios gebos matmenis, naudojant sudétinj koeficienta. EfficientNet naudoja
technika, vadinama sudétiniu koeficientu, kad modelius bty galima paprastai, bet efektyviai padi-
dinti. Vietoj to, kad atsitiktinai didinty plotj, gylj ar skiriamaja geba, sudétinis mastelio keitimas
vienodai keicia kiekviena matmenj, naudojant tam tikra fiksuota mastelio koeficienty rinkinj.

Autoriai, prie§ kurdami sudétin; mastelio keitimo metoda, nuodugniai iStyré kiekvienos mas-
telio keitimo strategijos poveikj modelio efektyvumui ir naSumui. Jie priéjo prie iSvados, kad nors
vieno matmens mastelio keitimas gali padéti pagerinti modelio nasSuma, geriausias biidas padidinti
bendrg modelio naSuma yra subalansuoti visy trijy matmeny (plocio, gylio ir vaizdo skiriamosios
gebos) mastelj, atsiZvelgiant j kintamus turimus iSteklius [38].

4. Metodika

Siame darbe buvo taikomos statistinés ir magininio mokymosi technikos epilepsijos priepuoliy
aptikimui i§ EEG signaly. Tyrimo metodika apima tris pagrindinius etapus: duomeny paruosima,
savybiy iSskyrimag ir klasifikavima. Pagrindiné tyrimo idéja — transformuoti neapdorotus EEG sig-
nalus j informatyvius poZymius, leidZianCius efektyviai atskirti priepuoliy ir ne priepuoliy biisenas
(Zr. 3 pav.).

EEG signalo EEG signalo Savybiy . .
. .. o . Klasifikacija
nuskaitymas apdorojimas iSskyrimas

2 pav. Epilepsijos priepuoliy aptikimo algoritmo struktiriné¢ schema

Tyrime buvo analizuojami ir tarpusavyje lyginami du skirtingi priepuoliy aptikimo metodai.
Pirmasis — klasikinis poZymiy inZinerijos metodas, kuriame savybés i§ EEG signaly iSgaunamos
taikant diskreciaja vilneliy transformacija (DWT), o klasifikavimui naudojami tradiciniai masininio
mokymosi algoritmai: atraminiy vektoriy masina (SVM) ir artimiausiy kaimyny metodas (KNN).

Antrasis metodas — giliojo mokymosi pagrindu sukurtas modelis, kuriame i§ EEG signaly
generuojamos laiko—daznio domeno reprezentacijos, taikant trumpojo lango Furjé transformacija
(STFT). Gauti spektrogramy vaizdai naudojami kaip jvestis konvoliuciniams neuroniniams tink-
lams (CNN), jskaitant tiek savarankiSkai sukurtas architekturas, tiek i§ anksto apmokytus modelius.

Toks dviejy skirtingy poziuriy taikymas leidZia jvertinti tiek klasikinio poZymiy inZinerijos
metodo, tiek Siuolaikiniy gilaus mokymosi sprendimy tinkamuma epilepsijos priepuoliy aptikimo
uzdaviniui.
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4.1. Duomenys ir tiriamieji

CHB-MIT galvos EEG duomeny bazé — tai 22 vaiky, serganciy sunkiai gydomais traukuliais,
EEG jrasy rinkinys [39]. Ji daznai naudojamas priepuoliy aptikimo ar prognozavimo tyrimams.
Duomeny bazé surinkta Bostono vaiky ligoninéje [40]. Visi tiriamieji buvo stebimi iki keliy dieny
po vaisty nuo traukuliy nutraukimo, kad bty galima apibtdinti jy priepuolius ir jvertinti jy tinka-
muma chirurginiam jsikiSimui. Siekiant apsaugoti tiriamyjy privatuma, visa originaliuose jraSuose
esanti saugoma sveikatos informacija (PHI) buvo pakeista pakaitine informacija. Galvos EEG jraSai
buvo gauti naudojant 256 Hz diskretizavimo daZn;j ir 16 bity skiriamaja geba. IraSams buvo nau-
dojama tarptautiné 10-20 EEG elektrody padéciy ir nomenklatiiros sistema.

Duomeny bazéje yra 24 galvos EEG jrasai, vadinami chb0O1, chb02, chb03 ir pan. Pirmaisiais
23 atvejais, iSskyrus chb24 atveji, buvo jrasSyti 22 tiriamyjy (5 vyry, 3-22 mety amZiaus, ir 17
motery, 1,5-19 mety amziaus) jraSai. Chb01 ir chb21 atvejai buvo gauti iS to paties tirlamojo. IS
viso uZregistruoti 198 epilepsijos priepuoliai.

Kadangi CHB-MIT duomeny bazéje esantys duomenys yra labai nesubalansuoti (apytikriai i$
viso 11 693 s ir 3 417 165 s traukuliy ir netraukiy atvejy atitinkamai) Siame tyrime buvo naudoja-
mas vieSai prieinamas, 1§ anksto apdorotas ir subalansuotas CHB-MIT duomenuy rinkinys, gautas i§
IEEE DataPort (https://ieee-dataport.org/open-access/preprocessed-chb-mit-scalp-eeg-database).
Duomeny rinkinys buvo sudarytas remiantis originaliais PhysioNet CHB-MIT EEG jraSais. ISanks-
tinis apdorojimas apémé subalansuoty pries priepuolio ir priepuolio duomeny iSgavima i§ 24 pacienty
,..edf” faily, kuriy kiekvienas apémé mazdaug 68 min. (4098 s) EEG aktyvumo. Pazymétina, kad
kiekvienam pavyzdZiui buvo naudojami tik 10 sekundZiy segmentai, todél buvo gauti CSV fai-
lai, kurie yra tiesiogiai paruosti naudoti jvairiuose masiny ir giliyjy mokymosi modeliuose. Kiek-
viename faile iSlaikomi standartiniai 23 bipoliniai EEG kanalai, jrasSyti 256 Hz daznio imtimi, o
paskutinéje skiltyje nurodyta klasés etiketé (0 — be priepuoliy, 1 — su priepuoliais) [41].

4.2. Programavimo kalba ir bibliotekos

EEG duomeny analizei buvo naudojama python programavimo kalba. Python yra nemoka-
ma, atviro kodo programavimo kalba, kuri yra paprasta ir lengvai suprantama. Python turi platy
biblioteky ir plétiniy pasirinkima, kurie palengvina darbg jvairiose srityse. Python ekosistemoje
yra tokios bibliotekos kaip NumPy ir SciPy, kurios padeda efektyviai apdoroti ir analizuoti duome-
nis. Be to, Python integruojasi su masininio mokymosi jrankiais, kaip scikit-learn, leidZiantciais
atlikti paZangias EEG duomeny analizes.

Pandas

Pandas yra atvirojo kodo duomeny tvarkymo ir analizés biblioteka, skirta Python programavi-
mo kalbai, teikianti lanksc¢ias duomeny struktiiras bei funkcijas darbui su struktiirizuotais duome-
nimis. Si biblioteka buvo naudojama EEG jraSy duomenims tvarkyti, valdyti ir organizuoti, taip
pat iSskirtoms savybéms paruosti tolesnei masininio mokymosi analizei [42].

NumPy

NumPy yra pagrindiné skaitiniy skaic¢iavimy biblioteka Python aplinkoje, palaikanti didelius
daugiamacius masyvus ir matricas bei platy matematiniy funkcijy rinkinj darbui su jais. Si bib-
lioteka buvo naudojama efektyvioms masyvy manipuliacijoms ir matematiniams skai¢iavimams
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atlikti, kurie yra butini savybiy iSgavimui i§ EEG signaly [43].

PyWavelets

PyWavelets yra Python biblioteka, skirta bangelinéms transformacijoms, kurios yra placiai tai-
komos signaly apdorojime, ypac analizuojant nestacionarius ir pereinamuosius signalus. Siame ty-
rime PyWavelets buvo naudojama EEG signaly diskreciosioms vilneliy transformacijoms (DWT)
atlikti, siekiant iSgauti informatyvias signalo savybes [44].

SciPy

SciPy yra atvirojo kodo Python biblioteka, skirta moksliniams ir techniniams skai¢iavimams.
Ji apima jvairias funkcijas, tokias kaip optimizavimas, integravimas, interpoliavimas, signaly ir
vaizdy apdorojimas bei kitos paZzangios matematinés operacijos. Si biblioteka buvo naudojama
1vairiems skai¢iavimo ir duomeny analizés etapams vykdyti, uZtikrinant tiksly ir efektyvy EEG
duomeny apdorojima, reikalingg epilepsijos priepuoliy aptikimui [45].

Scikit-learn

Scikit-learn yra Python skirta maSininio mokymosi biblioteka, sitilanti paprastas ir efektyvias
duomeny analizés bei modeliavimo priemones, sukurtas remiantis ,,NumPy”, ,,SciPy” ir ,,Matplot-
lib” [46]. Siame tyrime $i biblioteka buvo naudojama klasikiniams masininio mokymosi metodams
taikyti:

e Atraminiy vektoriu Klasifikatorius (SVC) - klasifikavimo metodas, kuris veikia ieSkoda-
mas hiperplokStumos, geriausiai atskiriancios skirtingas klases savybiy erdveje. Sis klasifi-
katorius buvo naudojamas epilepsijos priepuoliy ir nepriepuoliniy biiseny atskyrimui.

e Artimiausiy kaimyny metodas (KNN) — klasifikavimo algoritmas, grindZiamas principu,
kad naujo duomeny tasko klasé nustatoma pagal jam artimiausiy mokymo pavyzdziy klases.
KNN taip pat buvo taikytas priepuoliams ir nepriepuoliams diferencijuoti.

TensorFlow

TensorFlow yra atvirojo kodo biblioteka, skirta didelio masto skaitiniams skai¢iavimams, masi-
ninio ir giluminio mokymosi modeliy kiirimui bei optimizavimui. Ji leidzia efektyviai apdoroti
didelius duomeny kiekius ir spartinti modeliy mokyma [47]. Si technologija buvo naudojama gi-
luminio mokymosi modeliy jgyvendinimui Siame darbe.

e Keras — auksto lygio TensorFlow API, suteikianti patogy ir produktyvy interfeisg giluminio
mokymosi modeliams kurti, apmokyti ir optimizuoti. Siame darbe Keras buvo naudojama
pritaikyti i§ anksto apmokytus konvoliucinius neuroninius tinklus (CNN), tokius kaip Res-
Net50 ir EfficientNetBO.

PyTorch

PyTorch yra atvirojo kodo giluminio mokymosi sistema, jungianti Torch maSininio mokymo-
si biblioteka su Python pagrindu sukurta auksto lygio API. Ji pasiZymi lankstumu ir dinamine
skaiciavimy grafy struktura, todél yra ypac tinkama neuroniniy tinkly tyrimams ir eksperimentams.
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Siame darbe PyTorch buvo naudojama konvoliucinio neuroninio tinklo (CNN) modelio kurimui ir
mokymui [48].

4.3. Metrikos

Kuriant naujus ML modelius, biitina palyginti jy naSuma su jau esamais modeliais. Vertinimas
turi du tikslus: metodai, kurie neveikia gerai, gali biiti atmesti, o tie, kurie atrodo perspektyviis,
gali biiti toliau optimizuojami. Naudojant masininio mokymosi algoritmus pirmiausia padalijame
duomenis } mokymo ir bandymo rinkinius, mokymo duomenis naudojame modelio mokymui ir
patvirtinimui, prognozuojame visus bandymo duomeny atvejus ir gautas prognozes lyginame su
atitinkamomis bandymo rinkinio tikrosiomis vertémis. Tokiu budu galime jvertinti, ar naujo masi-
ninio mokymosi modelio prognozés yra geresnés uZ Zzmogaus ar esamy modeliy prognozes misy
bandymo rinkinyje.

Binarinés klasifikacijos uZduotyje duomeny atvejai paprastai prognozuojami kaip teigiami ar-
ba neigiami, taigi teigiamas Zyméjimas interpretuojamas kaip ligos, anomalijos ar kito nukrypimo
buvimas, o neigiamas atvejis Siuo atZvilgiu nesiskiria nuo bazinio lygio. Todél kiekviena numatyta
dvejybiné Zymé turi keturias galimas reikSmes: tikrasis teigiamas (TP) yra teisingai numatytas tei-
giamas rezultatas, tikrasis neigiamas (TN) yra teisingai numatytas neigiamas rezultatas, klaidingas
teigiamas (FP) yra neigiamas atvejis, numatytas kaip teigiamas, o klaidingas neigiamas (FN) yra
teigiamas atvejis, numatytas kaip neigiamas. Supainiojimo matrica, kurioje yra TP, TN, FP ir FN
stebéjimy skaiciai (3 pav.), gali biiti naudojamas kelioms metrikoms apskaiciuoti, siekiant jvertinti
binarinj klasifikatoriy.

Predicted

Negative Positive

TN

Negative

Actual

TP

Positive

3 pav. Supainiojimo matrica

Klasifikatoriy efektyvumui jvertinti Siame darbe buvo naudojami Sie rodikliai:

Tikslumas (angl. Accuracy) apibréZiamas kaip visy teisingy prognoziy santykis su bendru
prognoziy skai¢iumi. Nors jis daZnai siejamas su modelio kokybe, tikslumas yra tik viena i§ jos
sudedamyjy daliy ir vien tik §is rodiklis nesuteikia iSsamaus vaizdo apie modelio veikima. Siekiant
detaliau jvertinti modelio efektyvuma, naudojami ir kiti rodikliai, tokie kaip jautrumas (angl. Sen-
sitivity/ Recall), kuris parodo teisingai atpazinty teigiamy atvejy dalj 1§ visy realiai teigiamy atvejy.
Jis yra ypac svarbus sveikatos prieziaros srityje, pavyzdZiui, ligy diagnostikoje, kur itin svarbu
sumazinti klaidingy neigiamy rezultaty skaiciy. Kitas svarbus rodiklis — preciziSkumas (angl. Pre-
cision), kuris nusako, kokia dalis visy modelio priskirty teigiamy atvejy i$ tikryjuy yra teisingi, todél
padeda sumazinti klaidingy teigiamy prognoziy kieki. Siy dviejy rodikliy pusiausvyra apibendri-
na F1 rodiklis — jautrumo ir preciziSkumo harmoninis vidurkis, leidZiantis subalansuotai jvertinti
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modelio veikima, ypa¢ dirbant su nesubalansuotais duomeny rinkiniais, pavyzdZiui, nustatant retas
ligas, kai neigiamy atvejy yra gerokai daugiau nei teigiamy.

Tikslumas = IP+TN 4.1
TP+TN + FP+ FN

PreciziSkumas = L 4.2)
TP+ FP
Jautrumas = L 4.3)
TP+ FN

Fle2. precision - recall

4.4
precision + recall “44)

4.4. Epilepsijos priepuoliy atpazinimas
Duomeny apdorojimas

Kadangi naudojami duomenys jau buvo subalansuoti ir i§ jy paSalinti nereikalingi kanalai, pir-
miausia buvo atliktas signalo triuk§mo paSalinimas. Naudotas siaurajuostis slopinimo filtras (angl.
notch filter), skirtas 50 Hz dazZniui (ir jo harmonikoms) pasalinti, kurj daZniausiai sukelia elektros
tinklo jtampa (Raghu, Shivarudhrappa, et al., 2020). Sis filtravimo Zingsnis bitinas siekiant su-
mazinti fiziologinius ir techninius artefaktus, kaip ir rekomenduojama neurologiniy EEG analiziy
standartuose. Remiantis ankstesniy tyrimy apraSytu duomeny apdorojimu, duomeny diskretizaci-
jos daznis buvo sumazintas i§ 256Hz j 128Hz [22, 24]. Toliau gauti EEG jraSai buvo suskirstyti j 2
sekundZiy epochas, siekiant pagerinti duomeny stacionaruma [49]. Gauta 4095 epochuy, tarp kuriy
buvo 2048 be priepuolio ir 2047 su priepuoliu.

Pirmas modelis: DWT 4+ SVM / KNN

Pirmajame modelyje EEG signalas buvo pirmiausia transformuojamas j keliy daZniniy juosty
reprezentacija naudojant diskreciaja vilneliy transformacija (DWT), o po to i§ kiekvienos juos-
tos apskaiciuoti statistiniai poZymiai. Kiekvienai 2 sekundZiy epochai atlikta skirtingy Seimy (bi-
or6.8, coif3, dbl0, dmey, haar, rbio3.5 ir symS) bangy transformacija su skirtingy lygiy dekom-
pozicija. Parametrai pasirinkti remiantis Chen et al. (2017) darbu, kuris parodé, kad musy tyrime
naudotiems duomenims (CHB-MIT) iSvardintos Seimos pasieké geriausius rezultatus. DidZiau-
sias galimas dekompozicijos lygis kiekvienai vilnelés Seimai buvo nustatomas naudojant funkcija
pywt.dwt_max_level. Si funkcija parenka didZiausig dekompozicijos lygj, kuriame bent vienas i§
iSvesties koeficienty néra reikSmingai paveiktas krastiniy efekty, atsirandanciy dél signalo i§plétimo
procediiros.Diskrecioji vilneliy transformacija buvo realizuota naudojant PyWavelets bibliotekos
funkcija wavedec, kuri grazino vieng aproksimacijos koeficienty rinkinj ir kelis detaliy koeficienty
rinkinius, atitinkancius pasirinkta dekompozicijos gylj (Zr. 4 pav.).
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Channel 0, samples 0:512 (2s @ 256Hz) | wavelet=rbio3.5 level=3
Label counts in window: {0: 512}
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4 pav. Originalus, 2 sekundziy trukmeés, vieno kanalo EEG segmentas (virSuje) ir 3-lygiy diskrecio-
skios vilnelés transformacijos koeficientai

IS kiekvienos epochos gauty aproksimacijos ir vilnelés koeficienty buvo apskai¢iuotos astuo-
nios statistinés savybeés: energija, vidurkis, standartinis nuokrypis, dispersija, vidutinis absoliutus
nuokrypis (MAD), maksimali verté, minimali verté, diapazonas (angl. range). Visos gautos sa-
vybeés apjungtos i bendra savybiy vektoriy atitinkamai duomenims be epilepsijos priepuolio ir su
epilepsijos priepuoliu (5 pav.).

22



Or;rgai;'ius { 23 kanalai J DWT Szztv';::::s
2 sekundziy FP1-F3 M cA_n Energija
EEG signalas ) F3-C3 ] > cD_n Vidurkis
} > cD... )
— cD_1

J

5 pav. Savybiy iSskyrimo diagrama: 1) IS kiekvienos epochos iSskiriami 23 EEG kanalai, 2) Kiek-
vienam kanalui pritaikoma DWT, 3) IS kiekvieno gauto DWT koeficiento apskai¢iuojamos statis-
tinés savybes.

Klasifikavimui buvo taikoma atraminiy vektoriy masina (SVM) ir K artimiausiy kaimyny me-
todas (KNN). Siekiant objektyviai parinkti hiperparametrus, abiem klasifikatoriams buvo taiky-
ta GridSearchCV procedura su kryZmine patikra (CV), testuojant keleta parametry kombinacijy:
SVM atveju (C, gamma, kernel), o KNN atveju (n_neighbors, weights, metric). Duomenys buvo
padalinti santykiu 80/20 § mokymo ir testavimo aibes. Kadangi kiekvieno paciento epochos buvo
iSdéstytos nuosekliai, rankiniu biidu atrinktos pirmosios 1638 epochos be priepuolio ir su prie-
puoliu, skirtos mokymui, bei sekancios 409 epochos testavimui, taip sumazinant ty paciy pacienty
pasikartojima tarp rinkiniy. Gauty rinkiniy poZymiai buvo standartizuoti naudojant StandardSca-
ler. Toks standartizavimas yra svarbus, nes tiek SVM (ypac¢ su RBF branduoliu), tick KNN jautriai
reaguoja j skirtingy poZymiy skales.

Atlikus modeliy mokyma ir optimizacija, geriausius rezultatus pasieké SVM klasifikatorius su
parametrais C = 10, gamma = scale ir kernel = rbf, kuriam buvo pateiktos statistinés savybes,
gautos taikant rbi03.5 vilnelés transformacija su 3 lygiy dekompozicija. Sis modelis pasieke 0.86
tiksluma, 0.91 preciziSkuma, 0.80 jautrumga ir 0.85 F1 bala. Aukstas preciziSkumas rodo, kad mo-
delis patikimai prognozuoja epilepsijos priepuolius ir retai pateikia klaidingus teigiamus atvejus, t.
y. nepriepuolinius EEG segmentus klaidingai priskiria priepuoliams. Tuo tarpu Zemesné jautru-
mo reikSmé parodo, kad nors dauguma priepuoliy yra sékmingai aptinkami, dalis tikryjy teigiamy
atveju vis dar lieka neaptikti.

KNN Kklasifikatorius su parametrais metric = manhattan, n_neighbors =7 ir weights = uniform
pasieké geriausius rezultatus naudojant rbio3.5 vilnelés transformacijos su 4 dekompozicijos lygiu
gautas statistines savybes. Sio modelio rezultatai buvo: 0.87 tikslumas, 0.80 preciziSkumas, 0.98
jautrumas ir 0.88 F1 balas. Lyginant su SVM, KNN pasiZzyméjo Zenkliai didesniu jautrumu, t. y.
itin efektyviai aptiko epilepsijos priepuolius ir beveik nepraleido teigiamy atvejy, kas yra ypac svar-
bu klinikinéje praktikoje. Taciau maZesnis preciziSkumas rodo, kad Sis modelis generavo daugiau
klaidingy teigiamy sprendimy, t. y. nepriepuolinius EEG segmentus dazniau klaidingai priskyré
priepuoliy.

Apibendrinant, KNN modelis yra tinkamesnis uZduotims, kuriose kritiSkai svarbu maksimaliai
aptikti epilepsijos priepuolius, kadangi jis pasizymi itin aukStu jautrumu (0.98) ir labai retai pra-
leidZia teigiamus atvejus. Tuo tarpu SVM modelis labiau tinka scenarijams, kuriuose prioritetas
teikiamas klaidingy pavojaus signaly maZinimui, nes jo aukStas preciziSkumas (0.91) rodo, kad jis
generuoja maziau klaidingy teigiamy sprendimuy. Sis kompromisas tarp jautrumo ir preciziSkumo
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aiSkiai atskleidZia praktinius abiejy modeliy taikymo skirtumus.

Diskretizacijos daznio jtaka modeliui

Atliekant tyrima, modeliy mokymas ir optimizacija buvo vykdomi naudojant i§ anksto sumazin-
to diskretizacijos daznio (128 Hz) duomenis. Papildomai buvo patikrinta, ar §is sprendimas buvo
pagristas, palyginus modeliy veikima su rezultatais, gautais naudojant originalaus diskretizacijos
daZnio (256 Hz) signalus.

Gauti rezultatai (Zr. 2 lentelg) parodeé, kad diskretizacijos daZnio sumazinimas turéjo reikSminga
itaka modeliy veikimui, taciau $i jtaka buvo nevienoda skirtingiems klasifikatoriams.

SVM Kklasifikatoriaus atveju, nors naudojant 256 Hz duomenis buvo pasiektas didesnis jaut-
rumas (0.90), taciau tai jvyko reikSmingai sumazéjus preciziSkumui (0.79) ir bendram tikslumui
(0.83), palyginti su modeliu, apmokytu naudojant 128 Hz signalus, kuris pasiZyméjo aukStesniu
tikslumu (0.86), preciziSkumu (0.91) ir F1 balu (0.85). Tai leidZia teigti, kad sumazintas diskreti-
zacijos daznis SVM modeliui suteiké stabilesn; ir labiau subalansuotg veikima.

KNN klasifikatoriaus rezultatai dar aiSkiau patvirtina §io duomeny apdorojimo sprendimo pagristuma.
Naudojant sumazinto diskretizacijos daZnio signalus (128 Hz), KNN pasieké Zenkliai geresnius re-
zultatus visose vertinimo metrikose, ypac jautrumo srityje, kuris padidéjo nuo 0.74 iki net 0.98.
Tai rodo, kad duomeny diskretizacijos daznio sumaZinimas buvo esminis veiksnys, leides Zenkliai
pagerinti KNN modelio gebéjima aptikti epilepsijos priepuolius.

Apibendrinant galima teigti, kad tyrimo metu taikytas diskretizacijos daZnio sumaZinimas buvo
metodologiskai pagristas ir ne tik nesumazino, bet daugeliu atvejy netgi pagerino modeliy veikima,
ypa¢ KNN klasifikatoriaus atveju. Sis rezultatas pagrindZia pasirinkto duomeny paruoSimo metodo
tinkamuma epilepsijos priepuoliy atpaZinimo uZduociai.

2 lentelé. SVM ir KNN modeliy rezultatai su skirtingu diskretizacijos daZniu

Modelis ir diskretizacijos daznis Tikslumas PreciziSkumas Jautrumas Fl1

SVM 128 Hz 0.86 0.91 0.80 0.85
SVM 256 Hz 0.83 0.79 0.90 0.84
KNN 128 Hz 0.87 0.80 0.98 0.88
KNN 256 Hz 0.78 0.81 0.74 0.78

Vilnelés pasirinkimo jtaka klasifikavimo rezultatams

Analizuojant rezultaty pasiskirstyma tarp skirtingy vilneliy Seimy ir dekompozicijos lygiy, pa-
stebima, kad vilnelés pasirinkimas turi nevienoda poveikj atskiroms vertinimo metrikoms. Skirtingy
vilneliy naudojimas lemia reikSmingus metriky reikSmiy svyravimus, taciau Siy svyravimy inten-
syvumas néra vienodas visoms metrikoms(Zr. pav. 6).
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6 pav. Vertinimo metriky sklaida taikant skirtingas vilneles savybiy iSskyrimui

DidZiausia sklaida stebima jautrumo metrikos atveju. Priklausomai nuo pasirinktos vilnelés ir
dekompozicijos lygio, jautrumo reik§més kinta labai plac¢iame intervale — nuo Zemuy reikSmiy iki be-
veik maksimaliy ver¢iy. Tai rodo, kad biitent savybiy iSskyrimo strategija, paremta vilnelés parin-
kimu, labiausiai veikia modelio gebéjima aptikti tikruosius teigiamus atvejus. Klinikiniu poZitriu
Sis aspektas yra ypac reikSmingas, nes sumaZzejgs jautrumas tiesiogiai reiSkia didesnj nepastebéty
epilepsijos priepuoliy skaiciy, o tai gali lemti neteisinga diagnoz¢, nepakankama gydymo paskyri-
ma arba klaidinga paciento biuklés jvertinima. Tuo tarpu auksStas jautrumas uztikrina, kad didzioji
dalis realiy priepuoliy bus aptikta, taip padedant gydytojams priimti patikimesnius sprendimus ir
sumazinant rizika praleisti kliniSkai reikSmingus jvykius.

Be to, didel¢ jautrumo reikSmiy sklaida rodo, kad netinkamai parinkta vilnelé ar dekompozicijos
lygis gali Zenkliai sumaZinti visos sistemos klinikinj patikimuma, net jei kitos metrikos iSlieka
santykinai aukStos. Tai patvirtina, jog savybiuy iSskyrimo sprendimai turi bati vertinami ne tik
pagal bendra klasifikavimo tiksluma, bet ir pagal ju poveik;j klinikinei diagnostinei vertei.

Tuo tarpu tikslumo, preciziSkumo ir F1 balo metrikos pasiZymi gerokai maZesne sklaida. Jy rei-
k3més iSlieka santykinai stabilios nepriklausomai nuo vilnelés tipo, o tai leidZia teigti, kad bendras
klasifikavimo veikimas yra maZiau jautrus vilnelés pasirinkimo pokyc¢iams nei atskiry klasiy atpa-
Zinimo charakteristikos.

Apibendrinant, galima teigti, kad vilnelés pasirinkimas pirmiausia veikia ne pacia viduting mo-
delio veikimo kokybeg, o rezultaty stabiluma ir pasiskirstyma, ypac jautrumo metrikos atZvilgiu. Tai
patvirtina, jog savybiy i§skyrimo metodo pasirinkimas yra svarbus ne tik rezultaty lygiui, bet ir jy
patikimumui.

Antras modelis: STFT spektrogramos + CNN

Antra modelj sudaro savybiy i§skyrimas naudojant trumpojo lango Furjé transformacija (STFT)
ir klasifikavimas taikant skirtingas konvoliuciniy neuroniniy tinkly (CNN) architektiiras. Siame
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etape buvo lyginamas originalus (nuo nulio apmokytas) CNN modelis bei i§ anksto apmokyti gi-
lieji modeliai: ResNet50 ir EfficientNetB0. Taip pat buvo tiriama, kaip atskiry CNN architekttros
komponenty pridéjimas veikia klasifikavimo rezultatus.

Siame tyrime EEG signaly laiko domeno duomenys buvo transformuoti j daZznio—laiko repre-
zentacija taikant STFT metoda. Spektrogramos buvo generuojamos naudojant scipy.signal.stft
funkcija su Siais parametrais: méginiy daznis f, = 128 Hz, lango ilgis nperseg = 64, persiden-
gimas noverlap = 32. Tokia parametry konfigtracija uZtikrina kompromisa tarp laiko ir daZnio
raiskos, kuris yra ypac¢ svarbus nestacionariems EEG signalams. Kiekvienam EEG kanalui buvo
sugeneruota atskira spektrograma, atspindinti spektrinés energijos poky¢ius laike.

STFT Spectrogram: FP1-F7
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7 pav. Originali FP1-F7 kanalo, kuriam pritaikyta STFT, spektograma, vertikali geltona linija Zymi
epilepsijos priepuolio pradZia

Duomenys buvo padalinti santykiu 70 %, 15 % ir 15 % i mokymo, validavimo ir testavimo
rinkinius. Pirmosios 1433 epochos be priepuolio ir su priepuoliu, buvo skirtos mokymui, seka-
nc¢ios 307 epochos validavimui ir likusios 3070 — testavimui, taip sumaZinant ty paciy pacienty
pasikartojima tarp rinkiniy. STFT pagristos savybés buvo normalizuotos taikant kanaly z-score
normalizacija. Vidurkis ir standartinis nuokrypis buvo apskaiciuoti tik i§ mokymo rinkinio, apjun-
giant visus méginius, dazniy ir laiko intervalus, o véliau tie patys parametrai pritaikyti validavimo
ir testavimo duomenims. Tokia strategija uztikrina nuosekly mastelj ir leidZia iSvengti duomeny
nutekéjimo (angl. data leakage).

Siekiant kompensuoti galima priepuoliy ir nepriepuoliy klasiy disbalansa, buvo naudojami klasés
svoriai, apskaiciuoti pagal atvirkstinj klasés dazn;:

w =N
¢ 2N,
kur N — bendras mokymo pavyzdziy skaiCius, o N, — pavyzdziy skaiCius klaséje c. Sie svoriai
buvo integruoti ; kryZminés entropijos nuostolio funkcija, taip siekiant sumaZinti mazumos klasés
klaidinga klasifikavima ir pagerinant jautruma.

CNN modelio kurimas ir testavimas

Remiantis Chhabra ir Goyal [2] pateikta metodika, Siame darbe buvo sukurta baziné konvoliuci-
nio neuroninio tinklo (CNN) architektura. Autoriai iSskiria keturis pagrindinius CNN strukturinius
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komponentus: jvesties sluoksnj, konvoliucinj sluoksnj, jungimo sluoksn; ir visi§kai sujungta sluoksnj.
Sio darbo modelio jvestis sudaryta i§ anks&iau apskai¢iuoty STFT spektrogramy. Kiekvienas EEG
kanalas transformuojamas j atskira laiko—daZnio atvaizda, o visos vienai epohai priklausancios 23
spektrogramos kartu sudaro vieng daugiakanalj jvesties pavyzdj.

Konvoliucinis sluoksnis realizuotas naudojant PyTorch bibliotekos torch.nn.Conv2d klase, kuri
igyvendina dvimat¢ konvoliucijos operacija ir leidZia iSgauti erdvinius poZymius i$ keliy jvesties
plokStumuy. ISvesties kanaly skaicius (out_channels) buvo parinktas lygus 32, remiantis [5S0] pateik-
tais praktiniais CNN architektiiry projektavimo principais. Toks kanaly skaicius laikomas tinkamu
kompromisu tarp modelio reprezentacinés galios ir skai¢iavimo sudétingumo, nes leidZia modeliui
iSmokti pakankamai sudétingus poZymius, kartu ribojant perteklinj parametry skaiciaus augima bei
persimokymo rizika.

Konvoliucijos branduolio dydis buvo parinktas 3x3, vadovaujantis standartine CNN projekta-
vimo praktika, kuri uZtikrina efektyvy lokaliy struktury iSgavima i$ jvesties duomeny, iSlaikant
stabily mokymo procesa ir nedidel; parametry skaiciy. Siekiant iSsaugoti krasty informacija ir
1Svengti pernelyg greito savybiy Zemélapiy erdvinio susitraukimo, buvo taikytas papildymas (angl.
padding), kuris uZtikrina, kad reik§mingi poZymiai, esantys spektrogramy ribose, iSlikty modelio
mokymosi proceso dalimi.

Jungimo sluoksnis realizuotas taikant didZiausios reikSmés jungima (angl. max pooling), kurio
taikymas pagristas [29], kuriame nustatyta, jog daugumoje CNN architektury, naudojamy EEG
pozymiy i$skyrimui, taikomas bitent Sis jungimo metodas.

VisiSkai sujungtas sluoksnis suformuotas naudojant linijinés transformacijos (Linear) ir neli-
nijinés aktyvacijos funkcijos (ReLLU) derin;j i§ PyTorch bibliotekos. Siy sluoksniy parametry pa-
rinkimas atliktas remiantis [50], pabréZianciu tinkamos sluoksniy konfiguracijos svarba modelio
konvergencijai ir klasifikavimo tikslumui. Apjungus visus Siuos sluoksnius, gauta architektura:

e Features

— Conv2d (23, 32, kernel=3, padding=1)
— MaxPool2d (2)

e Flatten
e (Classifier

— Linear(1024, 128)
- ReLU
— Linear(128, 2)
Sis modelis pasieké neblogus tikslumo, preciziZkumo, jautrumo ir f1 balo rezultatus: 0.741,
0.664, 0.977 ir 0.791 atitinkamai. Rezultatai parodé, kad net ir paprasta architektira geba iSmokti

pagrindinius spektrinius poZymius, ta¢iau modelio gebé¢jimas apibendrinti sudétingesnius raStus
yra ribotas.

Modelio gerinimas

Siekiant pagerinti CNN modelio veikima, buvo taikomi papildomi architektiiriniai ir mokymo
stabilizavimo metodai: ReLLU aktyvacijos funkcija, grupés normalizacija bei iSmetimo (angl. dro-
pout) metodika.
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Paprastai po kiekvienos konvoliucijos operacijos tatkoma ReLLU (Rectified Linear Unit) aktyva-
cijos funkcija. Si funkcija suteikia modeliui netiesiskuma, kuris leidZia iSmokti sudétingus rySius
tarp jvesties duomeny poZymiy. Be to, ReLU padeda sumaZzinti nykstancio gradiento problema,
kuri daZnai pasireiSkia gilesniuose tinkluose. ReLU veikimo principas yra paprastas — teigiamos
1vesties reik§meés perduodamos be pakeitimy, o neigiamos reik§meés nustatomos lygios nuliui. Ma-
tematiSkai ReLLU funkcija apibréZiama taip:

Re LU (x) = max(0, x) 4.5)

Normalizavimo sluoksniai buvo taikomi siekiant pagerinti mokymo stabiluma ir sumazinti vidiniy
aktyvacijy pasiskirstymo pokycius tarp sluoksniy. Normalizavimas leidzia kiekvieno sluoksnio
1vestims turéti nulio vidurkj ir vienetinj standartinj nuokrypj, todél tinklas tampa maZiau jautrus
pradiniy svoriy pasirinkimui. Tai padeda greiciau pasiekti konvergencija, leidZia naudoti didesnius
mokymosi tempus ir sumaZzina mokymo proceso nestabilumo rizika. Be to, normalizavimas turi ir
silpna reguliarizacin; efekta, kuris gali padéti sumazinti persimokyma.

ISmetimo metodas buvo taikomas kaip papildoma reguliarizacijos priemoné. Sio metodo esmé
— mokymo metu atsitiktinai ,,i§jungti” dalj neurony, taip neleidZiant tinklui pernelyg prisitaikyti
prie konkre¢iy poZymiy ar neurony kombinacijy. Tai skatina tinkla mokytis labiau apibendrinty
savybiy ir pagerina jo gebéjimg generalizuoti naujus, nematytus duomenis.

Siekiant surasti optimaliausiag modelio architektiira, kiekvieno jvardinto metodo reikSmé buvo
1vertinta individualiai bei bendrai. Gauti rezultatai (3 lentelé)

3 lentele. CNN modelio rezultai su skirtingomis architekturomis (parySkinta geriausias atitinkamo
rodiklio rezultatas)

Modelio architekttra Tikslumas PreciziSkumas Jautrumas  F1
Conv + MaxPool 0.741 0.664 0.977 0.791
Conv + ReLLU + MaxPool 0.645 0.587 0.981 0.734
Conv + MaxPool + Dropout 0.645 0.587 0.981 0.734
Conv + BatchNorm + MaxPool 0.827 0.764 0.948 0.846
Conv + ReLLU + MaxPool + Dropout 0.744 0.667 0.977 0.793
Conv + BatchNorm + ReLLU + MaxPool 0.787 0.709 0.974 0.820
Conv + BatchNorm + ReLLU + MaxPool 0.844 0.771 0.977 0.862
+ Dropout

Itraukus ReL.U aktyvacijos funkcija (Conv + ReLU + MaxPool), jautrumas iSlieka auksStas
(0.981), taCiau pastebimai sumazé¢ja bendras modelio tikslumas (64.5 ) ir F1 rodiklis (0.734). Pa-
naSus rezultatai gauti ir pridéjus Dropout sluoksnj be papildomos normalizacijos, kas leidZia daryti
prielaida, jog Siy dviejy komponenty nepakanka uZtikrinti stabily mokymasi be papildomos archi-
tektlirinés optimizacijos.

Zenklus na§umo pageréjimas pasiektas naudojant Batch Normalization sluoksnj. Modelis Conv
+ BatchNorm + MaxPool pasieké 82.7 % tikslumg ir 0.846 F1 rodiklj, kartu i§laikydamas auksta
jautruma. Tai patvirtina, kad Batch Normalization efektyviai stabilizuoja mokymosi procesa ir
pagerina modelio generalizacijos savybes.

Toliau plétojant architektiirg ir sujungiant kelis optimizavimo metodus, gauti geriausi rezultatai
naudojant pilng architekturg — Conv + BatchNorm + ReLU + MaxPool + Dropout, kuri pasieke
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aukSciausia tiksluma, preciziSkuma ir F1 bala, i§laikant aukSta jautruma. Gauti rezultatai rodo, kad
galutinis CNN modelis labai tiksliai aptinka epilepsijos priepuolius, ka patvirtina aukStas jautrumo
rodiklis (0.977). Tuo paciu metu preciziSkumo reikSmé (0.771) leidZia teigti, kad modelis daro
tam tikra skaiCiy klaidy klasifikuodamas ne priepuoliy busenas kaip priepuolius, taciau bendras
rodikliy balansas rodo gera modelio klasifikavimo patikimuma.

Taip pat buvo tiriama ar gilesnis modelis pasiekty geresnius rezultatus. Tam prie bazinio CNN
modelio buvo pridetas dar vienas konvoliucinis sluoksnis. Atlikus Siuos pakeitimus, dabartinio
modelio savybiy iSgavimo sluoksnio architektiira buvo:

e Conv2d (23, 32, kernel=3, padding=1)
e MaxPool2d (2)
e Conv2d(32, 64, kernel=3, padding=1)
e MaxPool2d (2)

Atlikus tokias pacias architektiros manipuliacijas, kaip pries tai aptartame vieno konvoliucino
sluoksnio modelyje, gauti rezultatai:

4 lentelé. CNN modelio, su dviem konvoliuciniai sluoksniais, rezultai su skirtingomis archi-
tekturomis (paryskinta geriausias atitinkamo rodiklio rezultatas)

Modelio architekttra Tikslumas PreciziSkumas Jautrumas  F1
(Conv + MaxPool) x2 0.640 0.584 0.974 0.730
(Conv + ReLLU + MaxPool) x2 0.809 0.733 0.974 0.836
(Conv + MaxPool) X2 + Dropout 0.774 0.698 0.964 0.810
(Conv + BatchNorm + MaxPool) x2 0.707 0.634 0.981 0.770
(Conv + ReLLU + MaxPool) X2 + 0.770 0.691 0.977 0.810
Dropout

(Conv + BatchNorm + ReLLU + 0.679 0.611 0.987 0.755
MaxPool) x2

(Conv + + BatchNorm + ReLLU + 0.774 0.696 0.971 0.811

MaxPool) X2 + Dropout

Modelio gilinimas ne tik nepagerino rezultaty, bet daugeliu atvejy juos pablogino. Dvieju
sluoksniy modeliai pasiZyméjo didesniu nestabilumu: kai kurie variantai pasieké ekstremaliai au-
ksta jautruma (iki 0.987), taciau kartu demonstravo Zenkliai mazesn; preciziSkuma ir tiksluma. Tai
rodo didesnj klaidingai teigiamy sprendimy skaiciy ir silpnesn¢ generalizacija.

Sie rezultatai leidzia daryti iSvada, kad esamo duomeny rinkinio ir architekttriniy sprendimy
kontekste vieno konvoliucinio sluoksnio CNN modelis yra optimalus, o papildomas gylis nesuteikia
pranasumo ir gali net apsunkinti mokymosi procesa dél per didelio modelio sudétingumo.

Nustacius optimaliausig architektirag buvo patikrinta, ar duomeny apdorojimas, konkreciai, di-
skretizacijos daznio sumazinimas, turi jtakos modelio rezultatams. Si teorija buvo patikrinta pa-
teikus STFT originalau diskretizacijos daznio (256 Hz) duomenis. Modelis, apmokytas su 128 Hz
duomenimis, pasieké geresnius klasifikavimo rezultatus (5 lentel¢). Tai galima paaiSkinti tuo, kad
mazesnis méginiy daznis sumazina auksto daznio triukSmo jtaka ir leidZia modeliui sutelkti démesj
1 kliniSkai reikSmingus Zemesnio daznio EEG komponentus.
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5 lentele. CNN modelio rezultatai su skirtingu diskretizacijos dazniu

Diskretizacijos daznis Tikslumas PreciziSkumas Jautrumas  F1
128 Hz 0.844 0.771 0.977 0.862
256 Hz 0.710 0.635 0.987 0.773

Apmokyty CNN modeliy testavimas

Siekiant nustatyti sukurto modelio kokybeg, jis buvo palygintas su jau apmokytais modeliais:
ResNet50, ResNet50V2, EfficientNetBO ir EfficientNetV2BO0. Sie modeliai buvo pasirinkti del jy
plataus paplitimo ir lengvo pritaikymo, kadangi ,, TensorFlow Keras” biblioteka pateikia jy pa-
ruoStas aplikacijas, leidZiancias greitai ir patikimai taikyti perkélimo mokyma (transfer learning).
Visi modeliai buvo inicializuoti su ImageNet duomenimis apmokytais svoriais, o jy konvoliuciné
dalis naudota kaip savybiy iSgavéjas. Klasifikavimo galva buvo pritaikyta dvejetainés klasifikaci-
jos uzduociai (ne priepuolis / priepuolis). Siekiant uZtikrinti vienodas mokymo salygas ir sagZininga
palyginima, visi modeliai buvo mokomi ne ilgiau nei 5 epochas, taikant ankstyvojo stabdymo (angl.
Early Stopping) ir mokymosi grei¢io mazinimo (ReduceLROnPlateau) mechanizmus.

Geriausius rezultatus pasieké ResNet50V2 modelis, kuris demonstravo 68.73 tiksluma, 0.7017
preciziSkuma, 0.6873 jautruma ir 0.6816 F1 rodikl;. Sie rezultatai rodo, kad ResNet50V2 archi-
tektura uZtikrina geriausig balansa tarp klaidingy teigiamy ir klaidingy neigiamy sprendimy bei
pasiZzymi geriausia bendraja klasifikavimo kokybe tarp tirty modeliy.

EfficientNetBO modelis pasieke 63.36 tiksluma, kartu demonstruodamas auksta preciziSkuma
(0.7885), taciau jo F1 rodiklis buvo tik 0.5767, kas leidzia daryti prielaida apie nesubalansuota
modelio elgsena: nors modelis pakankamai patikimai identifikuoja teigiamus pavyzdZius, jis pra-
leidzia dalj teigiamuy atvejy, ka patvirtina santykinai maZzas jautrumas (0.6336).

EfficientNetV2BO0 architektiira parodé nuosaikius rezultatus: 59.45 tiksluma ir 0.5907 F1 rodiklj,
su gana subalansuotais preciziSkumo (0.5981) ir jautrumo (0.5945) rodikliais, taciau bendras nasu-
mas iSliko prastesnis nei EfficientNetBO ir ResNet50V2.

Silpniausius rezultatus pateiké ResNet50 modelis, kuris pasieké tik 51.14 tiksluma ir itin Zema
0.3736 F1 rodiklj, kas rodo labai ribota Sios architektiros tinkamuma sprendZiamam uZzdaviniui,
nepaisant vidutinio preciziSkumo (0.595).

6 lentelé. IS anksto apmokyty CNN modeliy rezultatai

Modelis Tikslumas PreciziSkumas Jautrumas  F1

ResNet50 0.511 0.595 0.511 0.374
ResNet50V2 0.687 0.702 0.687 0.682
EfficientNetBO 0.634 0.789 0.634 0.577
EfficientNetV2B0 0.595 0.598 0.595 0.591
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ISvados ir rekomendacijos

Siame darbe buvo siekiama sukurti modelj, gebantj, 1S epilepsija serganciy pacienty gauty elekt-
roencefalografijos duomeny, klasifikuoti duomenis j grupes: be epilepsijos priepuolio ir su epilep-
sijos priepuoliu. Kad pasiekti §j tiksla, pirmiausia buvo apraSyta epilepsijos apibréZimas, klasifika-
cija ir diagnostika (Zr. 1 skyriy) Taip pat aprasSyta elektroencefalografija (zr 2 skyriy), tarptautiné
10 — 20 (Zr. 2.1 skyriy) EEG sistema ir epilepsijos priepuoliy EEG charakteristika (Zr. 2.2. skyriy)
ir kituose moksliniuose straipsniuose naudotos epilepsijos aptikimo sistemos (Zr. 3 skyriy). Toliau
darbe naudojant realius, epilepsija serganciy pacienty, duomenis (Zr. 4.1 skyriy), buvo testuojami
skirtingi epilepsijos aptikimo modeliai. Siame darbe buvo gauti tokie rezultatai bei i§vados:

e Taikant diskreciaja vilneliy transformacija (DWT) savybiy i§skyrimui, SVM klasifikatorius
pasieké 0.86 tiksluma, 0.91 preciziSkuma, 0.80 jautruma ir 0.85 F1 bala, o KNN klasifikato-
rius — atitinkamai 0.87, 0.80, 0.98 ir 0.88.

o Nustatyta, kad diskretizacijos daZnio sumaZinimas nuo 256 Hz iki 128 Hz turéjo teigiama
poveikj tiek klasikiniy masininio mokymosi modeliy (SVM, KNN), tiek neuroniniy tinkly
mokymui, pagerindamas jy stabiluma ir bendrus klasifikavimo rezultatus.

e Parodyta, kad vilnelés tipo ir dekompozicijos lygio parinkimas yra esminis veiksnys, turintis
didele jtaka klasifikavimo metriky pasiskirstymui, ypac¢ jautrumo reikSmei. Tai reiskia, jog
savybiy iSskyrimo strategija tiesiogiai veikia sistemos klinikin} patikimuma.

e Originalus bazinis CNN modelis, apmokytas naudojant STFT, pasieké 0.74 tiksluma, 0.67
preciziSkuma, 0.98 jautruma ir 0.80 F1 bala.

e Parodyta, kad papildomy CNN techniky taikymas savybiy iSskyrimo sluoksnyje — grupiné
normalizacija, ReLU aktyvacijos funkcija ir iSmetimo metodas — reikSmingai pagerino CNN
modelio klasifikavimo rezultatus, padidindamas tiksluma iki 0.84, preciziSkuma iki 0.77 ir F1
bala iki 0.86, i§laikant itin aukSta jautruma (0.98). Tai patvirtina, jog tinkamas architekttriniy
sprendimy parinkimas turi lemiama jtaka CNN modelio veikimui.

o Nustatyta, kad CNN architekturos gilinimas ne tik nepagerino rezultaty, bet kai kuriais at-
vejais pablogino klasifikavimo veikima, kas rodo, jog efektyvus architekturos projektavimas
yra svarbesnis uz jos sudétingumo didinima.

e Tarp i§ anksto apmokyty konvoliuciniy neuroniniy tinkly geriausia bendra veikima parode
ResNet50V2, pasiekes 0.69 tiksluma, 0.69 jautruma ir 0.68 F1 bala, taCiau Sie rezultatai vis
tiek nusileido klasikiniams modeliams su tinkamai parinktomis savybémis.

o Klinikinés diagnostikos poZitriu KNN modelis su DWT yra tinkamiausias scenarijams, ku-
riuose prioritetas teikiamas maksimaliam epilepsijos priepuoliy aptikimui, kadangi jo jautru-
mas (0.98) uztikrina, jog beveik visi realus priepuoliai bus aptikti. Tuo tarpu SVM modelis
labiau tinka situacijoms, kuriose biitina sumazinti klaidingy pavojaus signaly skaiciy, nes jo
aukstas preciziSkumas (0.91) leidZia patikimiau atskirti EEG segmentus su priepuoliai nuo
be priepuoliy.

e Apibendrinant galima teigti, kad labiausiai subalansuotas tikslumo, preciziSkumo, jautrumo
ir F1 balo santykis buvo pasiektas taikant KNN klasifikatoriy kartu su diskreciosios vilneliy
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transformacijos pagrindu iSgautomis savybeémis, todel Sis sprendimas gali buti laikomas per-
spektyviausiu praktiniam epilepsijos priepuoliy atpazinimo taikymui.
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Ateities tyrimu planai

Ateityje, naudojant tuos pacius duomenis, buty tikslinga iSplésti tyrima, analizuojant platesnj
vilneliy Seimy ir dekompozicijos parametry spektra, jtraukiant daugiau vilneliy tipy.

Taip pat rekomenduojama j tyrima jtraukti naujesnes i§ anksto apmokytas konvoliuciniy neuroniniy
tinkly architektiras, siekiant jvertinti, ar modernesni modeliai gali dar labiau pagerinti klasifikavi-
mo rezultatus.

Galiausiai, tyrima buty tikslinga plésti epilepsijos priepuoliy aptikimo taikymo kryptimi klini-
kin¢je diagnostikoje, siekiant jvertinti sukurto metodo praktinj naudinguma realiose medicininése
salygose.
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Priedai

Dokumenta sudaro vienas priedas: lentele, kurioje pateikta klasifikavimo naSumas naudojant
skirtingus bangy tipus, dekompozicijos lygius ir klasifikatorius. Duomenys lenteléje pateikti mazéjancia
tvarka pagal modelio kokyb¢ (nuo geriausio iki prasciausio).

7 lentele. Klasifikavimo naSumas naudojant skirtingus bangy tipus, dekompozicijos lygius ir kla-
sifikatorius

vilnelé lygis Klasifikatorius tikslumas preciziSkumas jautrumas F1 balas

bior6.8 2 k-NN 0.867 0.799 0.980 0.880
haar 5 k-NN 0.866 0.892 0.831 0.861
coif3 3 k-NN 0.866 0.820 0.936 0.874
coif3 2 k-NN 0.863 0.801 0.966 0.876
dmey 2 k-NN 0.863 0.796 0.976 0.877
haar 1 k-NN 0.862 0.904 0.809 0.854

rbio3.5 1 k-NN 0.862 0.805 0.956 0.874
haar 5 SVM 0.861 0.909 0.802 0.852
symS 4 k-NN 0.858 0.818 0.922 0.867
sym5 2 k-NN 0.858 0.811 0.934 0.868
db10 2 k-NN 0.858 0.789 0.978 0.873

rbio3.5 3 k-NN 0.857 0.790 0.973 0.872
sym5 1 k-NN 0.856 0.816 0.919 0.864

bio3.5 2 k-NN 0.856 0.788 0.973 0.871
haar 2 k-NN 0.853 0.816 0.912 0.861

bior6.8 1 k-NN 0.852 0.786 0.968 0.868
db10 3 k-NN 0.852 0.779 0.983 0.869
dmey 2 SVM 0.850 0.779 0.976 0.866
db10 1 k-NN 0.847 0.882 0.802 0.840
haar 4 k-NN 0.847 0.805 0.917 0.857
coif3 1 SVM 0.846 0.903 0.775 0.834
haar 3 k-NN 0.846 0.894 0.785 0.836
coif3 2 SVM 0.846 0.877 0.804 0.839
coif3 3 SVM 0.846 0.877 0.804 0.839

rbio3.5 4 k-NN 0.844 0.887 0.787 0.834
haar 6 SVM 0.844 0.801 0.914 0.854

rbio3.5 1 SVM 0.840 0.874 0.795 0.832
symS 1 SVM 0.840 0.862 0.809 0.835
haar 2 SVM 0.840 0.858 0.814 0.836

bior6.8 1 SVM 0.837 0.863 0.802 0.831
db10 2 SVM 0.836 0.883 0.775 0.826

bior6.8 3 k-NN 0.836 0.767 0.966 0.855
haar 3 SVM 0.835 0.861 0.800 0.829

bior6.8 2 SVM 0.835 0.763 0.973 0.855
symS 4 SVM 0.830 0.855 0.795 0.824
db10 3 SVM 0.828 0.864 0.778 0.819
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vilnelé lygis Kklasifikatorius tikslumas preciziSkumas jautrumas F1 balas
coif3 1 k-NN 0.828 0.754 0.973 0.850
haar 1 SVM 0.825 0.856 0.782 0.817
sym5 3 k-NN 0.825 0.762 0.946 0.844
sym5 3 SVM 0.820 0.843 0.787 0.814
sym5 2 SVM 0.815 0.826 0.800 0.812
dmey 1 k-NN 0.815 0.743 0.963 0.839
db10 1 SVM 0.814 0.827 0.795 0.811
haar 4 SVM 0.814 0.750 0.944 0.836
dmey 1 SVM 0.813 0.739 0.968 0.838
rbio3.5 2 SVM 0.808 0.813 0.800 0.806
bio3.5 4 SVM 0.808 0.740 0.951 0.832
haar 6 k-NN 0.798 0.872 0.699 0.776
bio3.5 3 SVM 0.787 0.810 0.751 0.779
bior6.8 3 SVM 0.778 0.771 0.790 0.780
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