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Capitolul 1

Introducere

1.1 Actualitatea si importanta temei

Domeniul procesarii semnalelor biomedicale a cunoscut o dezvoltare accelerata, sustinutd de avansul
tehnologiilor de achizitie, cresterea capacititii de procesare si extinderea aplicatiilor clinice. in mod special,
analiza automatd a semnalelor electroencefalografice (EEG) a devenit o directie prioritard de cercetare,
datoritd potentialului sdu de a sprijini diagnosticul rapid si obiectiv in afectiuni neurologice complexe,
precum epilepsia.

Epilepsia reprezintd una dintre cele mai frecvente si complexe tulburdri neurologice, afectand
aproximativ 50 de milioane de persoane la nivel global, indiferent de varstd, sex sau origine etnica.
Manifestarile clinice variate — de la convulsii si pierderi de constientd pana la simptome senzoriale si
motorii atipice — sunt generate de descarciri electrice anormale la nivel cerebral, asociate adesea cu leziuni
structurale, predispozitii genetice sau tulburari metabolice [1].

Diagnosticul epilepsiei se bazeaza in principal pe analiza activitatii cerebrale prin electroencefalografie.
Cu toate acestea, metodele clinice traditionale presupun procesari complexe si implica un grad ridicat de
subiectivitate, putand duce la erori de diagnostic sau intarzieri n initierea tratamentului [2].

In acest context, dezvoltarea unor metode automate de analizd a semnalelor EEG capiti o importanta
majord. Acestea oferd posibilitatea identificarii rapide si precise a activitatii epileptice, facilitind
diferentierea intre formele de epilepsie. Cercetarile recente in domeniu [3], subliniaza potentialul acestor
sisteme de a deveni instrumente standard In practica medicald, contribuind semnificativ la imbunatatirea
calitatii vietii pacientilor si la eficientizarea interventiilor clinice.

1.2 Scopul cercetarii

Preocuparea pentru sprijinirea pacientilor diagnosticati cu epilepsie, o afectiune neurologica cu
multiple forme de manifestare, a stat la baza dezvoltarii acestei lucrari. Motivata de o curiozitate stiintifica
robusta si de aspiratia de a aduce valoare in domeniul procesarii semnalelor biomedicale, am concentrat
aceasta cercetare pe analiza semnalelor EEG ale pacientilor cu epilepsie, cu scopul de a dezvolta algoritmi
automati capabili sa clasifice si s identifice diferitele tipuri de epilepsie.

Metodele propuse vizeazd eficientizarea procesului de diagnosticare si reducerea timpului de
interpretare, contribuind, astfel, la imbunatatirea calitatii vietii pacientilor.

Obiectivele acestei teze sunt reprezentate de:

o studierea epilepsiei prin prisma multiplelor sale forme de manifestare;

e constituirea unei baze de date EEG prin colaborare cu specialisti din domeniul medical;

e dezvoltarea de metode automate de identificare si de clasificare a tipului de epilepsie;

e prelucrarea bazelor de date EEG epileptice Tn scopul imbunatatirii acuratetei de diagnostic;
e optimizarea performantei sistemelor de diagnostic si sprijinirea deciziilor clinice obiective.

Prin aplicarea tehnicilor de analiza detaliatd asupra semnalelor EEG, cercetarea a condus la crearea unor
modele avansate de clasificare, cu potential de implementare in practica medicala. Aceste solutii pot



contribui la reducerea incidentei si severitatii crizelor epileptice, precum si la integrarea intr-un protocol de
diagnostic modern, adaptat nevoilor reale ale pacientilor.

1.3 Structura si continutul tezei de doctorat
Teza de doctorat este structuratd in sapte capitole si insumeaza un total de 167 de pagini.

Primul capitol ofera o introducere in domeniul de studiu, subliniind relevanta temei in contextul
diagnosticérii epilepsiei, sunt prezentate obiectivele cercetarii si structura tezei.

Tn capitolul al doilea se prezintd metodele existente de detectie si clasificare a epilepsiei, evidentiindu-
se necesitatea unor abordari automatizate pentru imbunitatirea diagnosticului. In acest capitol sunt descrise
bazele de date EEG utilizate in cercetare: baza publica Bern-Barcelona, cu inregistrari intracraniene de la
pacienti cu epilepsie de lob temporal, si baza privatd Cluj-Napoca, care contine semnale EEG neinvazive
de la pacienti cu epilepsie focala si generalizata, inregistrate in stare de veghe si Tn timpul somnului.

Tnurmitoarele patru capitole sunt prezentate rezultatele obtinute cu metodele dezvoltate si implementate
pentru identificarea tipului de epilepsie.

Tn capitolul al treilea sunt implementate doud metode de clasificare a semnalelor EEG epileptice in
focale si non-focale, bazate pe analiza spectrald de ordin superior, utilizand bispectrul si bicoerenta.
Cercetarea a fost aplicata pe baza de date EEG Bern-Barcelona. Prima metoda se bazeaza pe patru indici
cantitativi calculati pe baza bispectrului si a bicoerentel, iar clasificarea a fost realizata cu patru algoritmi,
dintre care clasificatorul cel mai apropiat - vecin (K-nearest neighbour - KNN), a oferit cele mai bune
rezultate. A doua metoda dezvoltata optimizeaza vectorul de trasaturi din etapa de clasificare prin ajustarea
ponderii intre bispectru si bicoerenta, cea mai eficienta combinatie fiind 10% bispectru si 90% bicoerenta.
Rezultatele obtinute cu cele doua abordari propuse confirma eficienta acestora si relevanta utilizarii
analizelor spectrale avansate pentru clasificarea semnalelor EEG epileptice.

Tn capitolul al patrulea este abordata clasificarea semnalelor EEG epileptice in trei categorii: focale,
non-focale si generalizate, implementand doud abordari bazate pe metoda empiricd de descompunere a
semnalelor (Empirical Mode Decomposition - EMD), in combinatie cu diverse marimi statistice. Prima
abordare este aplicatd pe ambele baze de date EEG, semnalele sunt descompuse in sase componente
frecventiale denumite functii de mod intrinsec (Intrinsic Mode Function - IMF), iar pentru fiecare IMF se
calculeaza densitatea spectrala de putere, utilizata ulterior Tn etapa de clasificare cu algoritmii KNN si Naive
Bayes (NB). Cea de-a doua abordare, este aplicata pe baza de date EEG Cluj-Napoca, pentru fiecare IMF
s-au calculat patru marimi statistice (mediana, skewness, kurtosis si indicele de fluctuatie), iar clasificarea
s-a realizat cu KNN. Ambele metode s-au dovedit eficiente, cu performante ridicate in special pentru
semnalele Tnregistrate in timpul somnului.

n capitolul al cincilea sunt dezvoltate doud noi metode de clasificare a semnalelor EEG focale si
generalizate, utilizand Transformata Empirica Wavelet (Empirical Wavelet Transform - EWT), in
combinatie cu indicatori statistici si clasificatori. Metodele propuse sunt aplicate pe baza de date EEG Cluj-
Napoca. Prima metoda utilizeazda EWT si patru marimi statistice, iar semnalele EEG sunt clasificate
folosind clasificatorii KNN si NB. Cea de-a doua abordare extinde analiza prin includerea a sase marimi
statistice si aplicarea metodei doar pe semnalele EEG inregistrate in timpul somnului pe canalele pre-
frontale Fpl - lobul stang si Fp2 - lobul drept. Dupa descompunerea semnalelor in cinci benzi de frecventa
corespunzatoare ritmurilor cerebrale (delta, theta, alfa, beta si gamma), se compune vectorul de trasaturi
pentru fiecare banda, iar semnalele sunt clasificate cu sase clasificatori, inclusiv clasificatorul cu suport
vectorial (support vector machine - SVM) si arborele de decizie find (Fine Decision Tree - Fine Tree). S-a
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efectuat testul statistic Kruskal-Wallis, evidentiindu-se diferente semnificative intre activitatea epileptica
focala si generalizata, cu performante superioare de clasificare pe canalul Fp1, in special in benzile delta,
beta si gamma.

1n capitolul al saselea sunt implementate doud metode avansate de clasificare a semnalelor EEG, bazate
pe tehnici de descompunere empiricd: metoda de descompunere empiricd a semnalului in moduri cu
ansambluri (Ensemble Empirical Mode Decomposition - EEMD) si metoda de descompunere completd a
semnalului Tn moduri folosind ansambluri cu zgomot adaptiv (Complete Ensemble Empirical Mode
Decomposition with Adaptive Noise - CEEMDAN). Acestea sunt aplicate pe semnalele EEG Tnregistrate
in timpul somnului, din baza de date Cluj-Napoca. Pentru fiecare semnal sunt extrase cinci componente
IMF, pentru care s-au calculat patru marimi statistice. Clasificarea a fost realizata cu clasificatorii KNN si
NB. Capitolul include si o comparatie detaliatd intre toate metodele dezvoltate in cadrul tezei, aplicate pe
aceleasi date. Rezultatele au ardtat cd metoda CEEMDAN ofera cele mai bune performante in clasificarea
epilepsiei, depasind performantele de clasificare ale metodelor EMD, EWT si EEMD.

In capitolul al saptelea sunt sintetizate concluziile finale, contributiile personale, diseminarea
rezultatelor stiintifice obtinute in cadrul stagiului de doctorat si propune directii viitoare de cercetare. Acest
capitol reprezintd o incheiere a lucrarii de doctorat, consolidand relevanta si impactul metodelor dezvoltate
in clasificarea semnalelor EEG pentru diagnosticarea epilepsiei.

Capitolul 2

Baze teoretice

2.1 Introducere

Epilepsia este o afectiune neurologicé manifestata prin crize necontrolate, cauzate de descércari electrice
anormale la nivelul creierului. Aceasta se clasificd in doua forme principale: focala, in care focarele
epileptice sunt localizate intr-o zona specifica a creierului, si generalizata, , in cadrul careia focarele sunt
raspandite in ambele emisfere cerebrale [4].

Crizele pot varia de la episoade scurte de pierdere a constientei pana la convulsii severe, iar identificarea
corecta a tipului de epilepsie este esentiald pentru initierea unui tratament adecvat. Interventia terapeutica
timpurie poate preveni agravarea manifestarilor clinice. In ciuda progreselor tehnologice, precum
electroencefalografia, diagnosticul epilepsiei rdimane o provocare, motiv pentru care sunt necesare metode
automate avansate care sa sprijine deciziile clinice si sd contribuie la Tmbunatatirea calitatii vietii
pacientilor.

2.2 Activitatea cerebrala in epilepsie si semnalele EEG

Inregistrarea activitatii electrice a creierului reprezinta un aspect esential in cercetarea neurostiintifica
si in diagnosticul afectiunilor neurologice. Printre metodele utilizate in acest scop se numdra
electroencefalografia, magnetoencefalografia, tomografia computerizata cu emisie de foton unic,
tomografia computerizata cu emisie de pozitroni i imagistica prin rezonantd magnetica functionala. Aceste
tehnici imagistice furnizeaza informatii valoroase despre activitatea electrica si functionarea globald a
creierului, facilitdnd astfel diagnosticul afectiunilor cerebrale [5] .



Electroencefalografia presupune captarea semnalelor EEG cu ajutorul electrozilor cuplati la un
dispozitiv medical numit electroencefalograf. Acesti electrozi pot fi utilizati in doud moduri: non-invaziv,
prin plasarea lor pe scalpul pacientului, sau invaziv, prin implantarea directd la nivelul cortexului [5].
Electroencefalograful monitorizeaza activitatea electrica a creierului folosind cele doua tipuri de electrozi,
captand impulsurile neuronale generate de cAmpul electromagnetic al creierului. Electroencefalograma este
inregistrarea graficd a activitatii electrice a creierului, captatd de electroencefalograf. Aceasta reflecta
semnalele electrice generate de activitatea neuronald, masurate in microvolti (uV) [6].

Activitatea electrica a creierului in timpul unei crize epileptice poate fi evaluatd cu ajutorul
inregistrarilor EEG, care ofera informatii valoroase despre raspunsul cerebral si localizarea precisd a
descarcarilor epileptice. Desi ideala in managementul pacientilor, captarea EEG 1n timpul unei crize este
dificil de realizat in practicd. Astfel, diagnosticul epilepsiei se bazeazd frecvent pe inregistrari EEG
interictale, unde pot fi identificate activitati epileptiforme caracteristice, precum varfuri si unde ascutite,
asociate puternic cu prezenta epilepsiei [7]. Fiecare tip de activitate cerebrala este asociat cu ritmurile
cerebrale utilizate in analiza componentelor EEG [8]. Ritmurile cerebrale sunt bine definite si includ benzi
de frecventa specifice, recunoscute pentru asocierea lor cu diferite stari cognitive si activitati cerebrale. De
exemplu, undele de frecventa joasa (delta si theta) predomind in timpul somnului, in timp ce un semnal
EEG obtinut in timpul stérilor de veghe corespunde undelor de frecventd inaltd (alfa si beta). Analiza
acestora este esentiala pentru intelegerea activitdii cerebrale si pentru diagnosticarea afectiunilor
neurologice. Tn continuare sunt prezentate succinct bine cunoscutele ritmuri cerebrale.

Activitatea electricé cerebrald in timpul unei crize epileptice se caracterizeaza prin prezenta unor modele
specifice de unde EEG, precum spike-uri, polispike-uri, unde ascutite, complexe varf-unda lenta si unde
conturate cu tipar distinct.

* Spike-urile sunt descércari bruste si sincrone ale neuronilor, cu durata de 20-70 ms, de reguld
asimetrice si adesea urmate de unde lente. Un spike este de obicei asimetric (cu o panta ascendentd mai
abrupta decat cea descendenta, dar poate fi si invers).

* Undele sau varfurile cu aspect ascutit prezinta deflectii bruste si ascutite ale undelor EEG, cu o durata
de 70-200 ms, fiind mai lungi decat spike-urile, dar totusi diferite de activitatea de fond.

* Polyspike-urile constau in succesiuni rapide de doua sau mai multe spike-uri cu durata totald sub 0.5
secunde.

 Undele ascutite conturate combind o componenta ascutitd si una lenta, avand duratd de peste 200 ms
si o structura mai complexa decét celelalte forme.

Prezenta acestor tipare EEG este corelatd cu formele clinice de epilepsie si cu localizarea focarelor
epileptogene in creier. In plus, pot apirea si alte modele caracteristice, precum activitatea ritmica si
sincronizata in benzile theta, delta sau alfa, in anumite regiuni cerebrale, in timpul crizelor. Analiza detaliata
a acestor modele ofera clinicienilor informatii esentiale pentru stabilirea tipului de epilepsie si identificarea
zonelor implicate in generarea descarcarilor epileptice [9].

Diagnosticul de epilepsie se stabileste pe baza inregistrarii EEG din starea de veghe, din timpul somnului
de siesta sau din timpul somnului de noapte.

Activitatea EEG variaza semnificativ Intre starea de veghe si cea din timpul somnului, prezentand
oscilatii electroencefalografice distincte in cazul persoanelor sinitoase. in starea de veghe, activitatea EEG
este caracterizatd de unde rapide si variate, in timp ce in somnul profund sunt observate unde lente, cu
amplitudine mai mare. Analiza comparativa a activitatii EEG 1in starea de veghe si in timpul somnului este
esentiala pentru evaluarea completd a activitatii cerebrale la pacientii cu epilepsie [42], motiv pentru care
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in cadrul acestei cercetéri doctorale s-au utilizat inregistrari EEG epileptice atét din starea de veghe cat si
din timpul somnului.

In cadrul acestei cercetiri a fost utilizata o bazi de date EEG privati, obtinuti prin colaborare cu Centrul
de Epilepsie si Monitorizare EEG din Cluj-Napoca, Romania. Accesul la datele anonimizate a fost oferit
cu aprobarea Comisiei de Etica si pe baza consimtamantului informat al pacientilor. Baza de date include
inregistrari EEG de la pacienti diagnosticati cu epilepsie focala si generalizati. In scop ilustrativ, sunt
prezentate doud exemple de inregistrari EEG selectate din acest set, evidentiind diferentele de manifestare
si de tipar electroencefalografic ale crizelor epileptice.

LUFile Edt View Novigate Protocol Formet Tools Workspace Window Help
H&® aR (AP |- - R I Ty B4 JQA DERE Y @D+« [sRecoded  vJ[0mmsec Va1 ~Jisouwmm vlfror ~lftooor: +|
Events | | = e e sfe s of g efs nfem o) I
000000 006200 000400 00.06:00 000800 001000 001200 001400 001600 001800

FpI-Relo AN AN

Fp2-Rete A s A
FiRele ApAMA ALY
FAREN AMAAAN M
FTRet anp A Y
FERE10. inqpa /Wit
FZRE18 AN,

(28618 Aanm sy

Casste

CzRete

TaRete

TERefe WAt

TeRefe At n AL

PaRefe

PéRefe

PzRsfe

e CTATA) VALY VYRRVl M -

E 4
T e ‘l
xd P o v ke P 4\«‘ \,/‘x/-m.‘ I(/v ~J ;(/\/A‘ Pama! % ~ = /v—*’\l//\«‘ 4—/\1“ /1_/«~L/*u—vu‘ | L PSR Paceii P /\/—"\-‘/\4

s
moted i

10.50:53 A NONOPOLAR. 30 mvsec. 15 Vimm, 70.0 Hz. 1.000 Hz. 50 iz

Figura 2.1 Traseul EEG - bufeu de complexe varf-unda lenta generalizat — Subiect nr. 7 (Centrul de Epilepsie si
Monitorizare EEG, Cluj—Napoca)

In inregistrarea EEG prezentata in Fig. 2.1, obtinuta in stare de veghe de la un pacient cu epilepsie
generalizatd, se observa incd de la debutul crizei un bufeu de complexe varf—unda lenta, cu distributie
generalizatd pe toate canalele. Activitatea are o durata de aproximativ 4 secunde si este mai accentuata pe
derivatiile anterioare, aspect care sustine incadrarea traseului EEG intr-un tablou de epilepsie primar
generalizata.

In inregistrarea EEG din Fig. 2.2, realizati in timpul somnului la un pacient cu epilepsie generalizata,
se observad complexe varf-unda lenta, initial sub forma unor bufeuri scurte, cu durata de pana la o secunda,
urmate de secvente usor prelungite, de pana la doud secunde. Aspectul inregistrarii sustine diagnosticul de
epilepsie primar generalizata.
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Figura 2.2 Traseul EEG - bufeu de complexe varf-unda lenta — Subiect nr. 2 (Centrul de Epilepsie si Monitorizare
EEG, Cluj—Napoca)

2.3 Metode de detectie a epilepsiei si de extragere de trasaturi

Pentru un diagnostic precis al epilepsiei, cercetarile recente s-au concentrat pe dezvoltarea unor
metode automate capabile sd clasifice cu acuratete semnalele EEG. Datoritd caracterului complex si
nestationar al acestor semnale, au fost propuse multiple abordari, de la metode temporale si spectrale pana
la tehnici avansate de analizd timp—frecventa si metode neliniare. Analiza spectrald traditionald, desi
eficientd computational, nu surprinde dinamica temporala a semnalelor, motiv pentru care au fost introduse
metode precum, Transformata Fourier pe termen scurt, analiza pe componente principale (Principal
Component Analysis - PCA) si Transformata Wavelet, capabile sa ofere o localizare mai precisa a
frecventelor 1n timp.

Metodele moderne de procesare, cum ar fi EMD, decompunerea variationala a semnalului (Variational
Mode decomposition - VMD), EEMD si CEEMDAN, [10,11] permit o descompunere adaptivd a
semnalelor EEG, evidentiind componente relevante pentru detectia epilepsiei. In paralel, s-au dezvoltat
tehnici de invatare automata care clasificd semnalele in functie de tipul de activitate epileptica, pe baza
trasaturilor extrase: parametri statistici, entropii si masuri neliniare. Combinarea acestor metode contribuie
la imbunatatirea semnificativa a acuratetei diagnosticului si ofera perspective promititoare pentru aplicarea
practica in epilepsie [12].

2.4 Metode de clasificare a epilepsiei

Clasificarea tipului de epilepsie reprezinta un pas esential in stabilirea unui diagnostic corect si a unei
strategii terapeutice personalizate. Aceasta implica extragerea de trasaturi relevante din semnalele EEG si
utilizarea unor clasificatori capabili sa diferentieze activitatea epileptica focala de cea generalizati. In acest
context, cercetarea a integrat metode de prelucrare avansate, bazate pe caracteristici temporale, spectrale,
neliniare si statistice, pentru a construi vectori de trasaturi.



Au fost utilizate metode traditionale de clasificare, precum Naive Bayes, KNN, analiza discriminanta
liniard (Linear Discriminant Analysis — LDA) [13], analiza discriminanta patratica (Quadratic Discriminant
Analysis - QDA) [14] si distanta Mahalanobis (Mahalanobis distance - MD), alaturi de algoritmi moderni
de Invatare automata, cum ar fi clasificatorul, retelele neuronale artificiale (ANN) si arborii de decizie (Fine
Tree) [15]. Aceste modele au fost aplicate in contexte supervizate si nesupervizate, cu scopul de a detecta
tipare in datele EEG si de a optimiza performanta 1n clasificarea semnalelor epileptice.

2.5 Baza de date

O baza de date bine documentata si structurata este esentiald in domeniul biomedical, reprezentand un
element-cheie in dezvoltarea de metode fiabile de diagnostic. In aceasta cercetare au fost utilizate doua baze
de date EEG care contin inregistrari intracraniene si de pe scalp de la pacienti diagnosticati cu epilepsie,
oferind suport validarii metodelor propuse.

Baza de date Bern—Barcelona este recunoscuta in literatura de specialitate [16], si contine 3750 de
inregistrari EEG focale si 3750 non-focale, inregistrate intracranian de la cinci pacienti cu epilepsie de lob
temporal. Semnalele au fost esantionate la 512 Hz sau 1024 Hz, segmentate in intervale de 20 secunde si
filtrate digital cu un filtru Butterworth (0.5-150 Hz). Fiecare pereche de semnale EEG include o Tnregistrare
din zona focalad sau non-focala, notatd cu X si una de pe un canal adiacent, notata cu Y ,etichetarea fiind

validata de cel putin doi neurologi.

Baza de date Cluj-Napoca include semnale EEG neinvazive interictale de la 50 de pacienti (34 femei,
16 barbati, cu varste Intre 2 si 66 de ani), inregistrate in stare de veghe, somn de siestd si somn nocturn.
Baza de date constd in 16 Inregistrari din timpul somnului, 5 inregistrari din timpul somnului de siesta si
30 de inregistrari din starea de veghe, cu semnale focale si generalizate. Inregistrarile au fost realizate cu
sistemul Nicolet Natus, folosind protocolul international 10-20 si o frecventa de esantionare de 1000 Hz.
Canalele utilizate acopera toate zonele majore ale cortexului cerebral. Pacientii au fost diagnosticati cu un
anumit tip de epilepsie, epilepsie focald/partiald, epilepsie focald cu generalizare secundara sau epilepsie
primar generalizatd Aceasta baza de date a oferit suport esential in dezvoltarea, testarea si validarea
metodelor propuse, contribuind la asigurarea calitdtii datelor si la relevanta clinicd a rezultatelor.
Colaborarea constantd cu specialistii din centrul medical a permis evaluarea comparativa a metodelor si
identificarea celor mai eficiente abordari de clasificare a epilepsiei.

2.6 Metodologie si metode

Aceasta cercetare a urmat o metodologie structurata si sistematica, avand ca scop analiza si clasificarea
semnalelor EEG 1n vederea diagnosticarii precise a epilepsiei. Metodologia propusd combind tehnici
avansate de prelucrare a semnalelor, extragerea caracteristicilor si aplicarea diferitilor clasificatori. Procesul
de cercetare a fost realizat in urmatoarele etape:

1. Achizitionarea semnalelor EEG

Preprocesarea semnalelor

Alegerea metodei si extragerea caracteristicilor
Construirea vectorului de trasaturi

Alegerea clasificatorilor

Combinarea metodelor cu marimi statistice si clasificatori
Identificarea tipului de epilepsie si validarea metodei

Noookrwd
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Figura 2.3 Metodologia pentru analiza si clasificarea semnalelor EEG in diagnosticarea epilepsiei

Metodologia propusd in aceasta teza a inclus dezvoltarea si aplicarea unor metode avansate de analiza
si clasificare a semnalelor EEG epileptice, cu scopul identificarii rapide si precise a tipului de epilepsie. Au
fost concepute si implementate opt metode originale, rezultate din combinarea algoritmilor de
descompunere a semnalelor, a unor seturi variate de marimi statistice si a diversilor clasificatori.

1. Analiza spectrala de ordin superior a fost utilizata in doua abordari:
- in combinatie cu bispectrul si bicoerenta, utilizand clasificatorii LDA, QDA, MD si KNN;
- in combinatie cu bispectrul (10%) si bicoerenta (90%), utilizand clasificatorul KNN.

2. Metoda bazata pe descompunerea empiricd a semnalului in moduri a fost utilizata in doua
abordari:

in combinatie cu densitatea spectrald de putere si cu clasificatorii KNN si NB;

in combinatie cu mediana, skewness, kurtosis si indicele de fluctuatie, si cu clasificatorul KNN.
3. Metoda bazata pe Transformata Empirica Wavelet a fost utilizata in doua abordari:

- In combinatie cu mediana, skewness, kurtosis, indicele de fluctuatie, si cu clasificatorii KNN si
NB;

- in combinatie cu mediana, skewness, kurtosis, entropia estimarii impartiale a riscului lui Stein,
entropia de prag si correntropia centrata, si cu clasificatorii Fine Tree, LDA, NB, KNN, Fine KNN, SVM
liniar i SVM Kernel.

4. Metoda bazati pe descompunerea empirici a semnalului in moduri cu ansambluri este
aplicata In combinatie cu mediana, skewness, kurtosis si indicele de fluctuatie, si cu clasificatorii KNN si
NB.

5. Metoda bazata pe descompunerea empirici a semnalului in ansambluri complete cu zgomot
adaptiv este aplicata in combinatie cu mediana, skewness, kurtosis si indicele de fluctuatie, iar clasificarea
s-a realizat cu clasificatorii KNN si NB.



Capitolul 3

Clasificarea semnalelor EEG epileptice focale si non-focale utilizand
metode bazate pe analiza spectrala de ordin superior

3.1 Introducere

Clasificarea semnalelor EEG epileptice constituie o provocare importantd atat in neurologie, cat si
in domeniul procesarii semnalelor biomedicale. Detectarea si incadrarea corectd a acestora sunt esentiale
pentru stabilirea unui diagnostic precis si pentru aplicarea unui tratament adecvat in cazul epilepsiei.

In acest capitol sunt propuse doud metode de analizi spectrald de ordin superior, HOSA I si HOSA 1I,
concepute pentru a investiga in detaliu componentele de frecventa ale semnalelor EEG. Aceste metode au
capacitatea de a surprinde variatiile subtile ale spectrului de putere asociate activitatii epileptice, oferind
astfel un suport valoros pentru diferentierea semnalelor focale de cele non-focale.

Metodele propuse au fost dezvoltate in urma unei analize atente a literaturii de specialitate, unde
eficienta abordarilor spectrale a fost frecvent confirmatd prin rezultate remarcabile in clasificarea
semnalelor epileptice [17]. In aceastd cercetare, metodele au fost implementate in combinatie cu patru
clasificatori traditionali, fiecare testat in contextul diferentierii semnalelor EEG focale si non-focale, pe
baza caracteristicilor extrase.

Metodele au fost aplicate pe baza de date EEG Bern—Barcelona, iar in continuare sunt prezentate
metodologia detaliatd, rezultatele obtinute, precum si avantajele si limitérile fiecarei abordari. Aceste
contributii urmaresc imbunatatirea preciziei clasificarii si sustinerea procesului de diagnostic in epilepsie.

Metodele propuse au fost aplicate pe baza de date Bern-Barcelona, s-a utilizat un set de date constand
din 100 de semnale EEG focale si 100 de semnale EEG non-focale. Algortimii dezvoltati au fost
implementati in mediul de programare MATLAB. S-au utilizat doar semnalele EEG de pe canalul X.
Spectrele de ordin superior, bispectrul si bicoerenta au fost calculate pentru fiecare semnal EEG, pentru
compunerea vectorului de trasaturi necesar in etapa de clasificare a epilepsiei [18]. Pentru clasificarea
semnalelor au fost utilizati patru clasificatori: LDA, QDA, MD si KNN, iar evaluarea performantei s-a facut
prin validare incrucisata cu 10 subseturi, folosind indicatori precum rata de clasificare, senzitivitate,
specificitate, Scorul-F1, Coeficientul de corelatiec Matthews (Matthews Correlation Coefficient - MCC) si
coeficientul Kappa.

3.2 Clasificarea semnalelor EEG cu abordarea HOSA I (bispectrul si bicoerenta)

In prima abordare propusa (HOSA 1), clasificarea semnalelor EEG focale si non-focale s-a realizat pe
baza a patru indici cantitativi extrasi in proportii egale din bispectru si bicoerenta. Acesti indicatori au fost
calculati pentru zece regiuni de frecventa si utilizati pentru construirea vectorului de traséturi. Clasificarea
s-a realizat folosind patru algoritmi: LDA, QDA, distanta Mahalanobis si KNN. Tn Tabelul 3.1 sunt
prezentate rezultatele de clasificare obtinute cu prima abordare HOSA.



Tabelul 3.1 Rezultate de clasificare — Abordare HOSA |

LDA(%) DA(% MD(%0) KNN(%
RC Senz | Spec | RC | Senz | Spec | RC | Senz | Spec | RC | Senz | Spec
Min 40.95 | 2221 | 1947 | 37.22 | 41.37 | 34.02 | 45.70 | 51.24 | 16.73 | 57.35 | 37.77 | 54.32
Max 95.79 | 99.09 | 100 98 100 | 99.09 | 98 100 | 99.09 | 98.04 | 100 | 100
Media 74.87 71 79.62 | 77.01 | 84.27 | 70.20 | 77.27 | 85.96 | 68.94 | 80.75 | 77.83 | 83.96
Mediana | 76.81 | 75.07 | 84.96 | 78.62 | 86.13 | 73.51 | 76.94 | 86.18 | 73.22 | 81.85 | 79.61 | 88.39

RC — reprezinta rata de clasificare, Senz — senzitivitatea si Spec — specificitatea.

Clasificatorul KNN a condus la obtinerea celor mai bune rezultate in discriminarea semnalelor EEG
focale si non-focale, cu valoarea mediand a ratei de clasificare de 81.85%.

Rezultatele au evidentiat performanta superioara si stabila a clasificatorului KNN, care a obtinut cele
mai bune scoruri in termeni de acuratete, senzitivitate, specificitate, Scor-F1, MCC si coeficient Kappa,
demonstrand eficienta metodei propuse in discriminarea semnalelor EEG epileptice.

3.3 Clasificarea semnalelor EEG cu abordarea HOSA II (10% bispectru si 90%
bicoerenta)

Cea de-a doua abordare HOSA a avut ca obiectiv optimizarea vectorului de trasaturi prin ajustarea
proportiilor dintre componentele bispectrului si bicoerentei. Dintre combinatiile testate, raportul 10%
bispectru — 90% bicoerenta a oferit cele mai bune rezultate si a fost utilizat pentru clasificarea semnalelor
EEG focale si non-focale cu ajutorul algoritmului KNN. Tn Tabelul 3.2 sunt prezentate rezultatele de
clasificare ale semnalelor focale si non-focale obtinute cu cea de-a doua abordare HOSA propusa, utilizand
clasificatorul KNN.

Tabelul 3.2 Rezultate de clasificare utilizand clasificatorul KNN — Abordare HOSA |1

RC (%) Senz (%) Spec (%)
Min 67.72 52.10 71.23
Max 99.55 100 99.09
Media 88.53 84.99 92.22
Mediana 89.67 88.36 94.30

Performantele metodei au fost evaluate prin rata de clasificare, senzitivitate si specificitate, obtinandu-
se valori mediane ridicate (peste 88%) si o imbunatatire semnificativa fatd de abordarea HOSA |I.
Comparativ cu alte metode din literatura aplicate pe aceeasi baza de date (Bern—Barcelona), metoda propusa
a demonstrat o capacitate superioard de discriminare, cu potential real de aplicabilitate clinicd in
diagnosticarea epilepsiei.

3.4 Concluzii

Metodele de clasificare a semnalelor EEG epileptice propuse in aceastd cercetare au demonstrat o
capacitate ridicata de a sprijini procesul de diagnosticare a epilepsiei. Abordarile dezvoltate pe baza analizei
spectrale de ordin superior, prin utilizarea bispectrului si a bicoerentei, au permis extragerea de caracteristici
relevante pentru diferentierea semnalelor EEG focale si non-focale, obtinand performante comparabile sau
superioare fatd de metodele raportate in literatura de specialitate.

10



Contributii proprii:

e A fost propusa si testata o metoda originala de extragere a trasaturilor, bazata pe combinarea
ponderata a bispectrului si bicoerentei.

e S-au testat multiple proportii intre cele doud marimi, identificindu-se raportul optim 10%
bispectru — 90% bicoerenta, care nu a fost raportat anterior n literatura de specialitate.

Capitolul 4

Clasificarea semnalelor EEG epileptice focale, non-focale si generalizate
utilizind metode bazate pe descompunerea empirica a semnalelor si
combinatii de marimi statistice

4.1 Introducere

Avand in vedere complexitatea epilepsiei focale si riscul de generalizare a acesteia, dezvoltarea unor
metode automate de clasificare EEG este esentiald pentru un diagnostic rapid si precis. In acest capitol sunt
propuse doua abordari originale pentru clasificarea semnalelor EEG in focale, non-focale si generalizate,
aplicate pe doua baze de date: Bern—Barcelona si Cluj-Napoca. Metodele propuse se bazeazd pe
descompunerea empirica a semnalelor EEG si pe extragerea de diferite caracteristici din fiecare componenta
extrasd, pentru ca ulterior sa fie aplicati o serie de clasificatori pentru a discrimina intre tipurile de epilepsie.

Un avantaj major al acestor metode il constituie validarea clinica realizata pe baza de date privata, cu
diagnostice confirmate de medicul neurolog care a supravegheat inregistrarile EEG, ceea ce subliniaza
relevanta practica si potentialul de implementare al solutiilor propuse.

4.2 Metoda empirica de descompunere a semnalelor in combinatie cu densitatea
spectrala de putere

Prima abordare EMD consta in descompunerea semnalelor EEG in sase componente de frecvente
diferite, urmata de calculul densitatii spectrale de putere pentru fiecare componenta (IMF), caracteristicile
extrase fiind utilizate in formarea vectorului de trasaturi, necesar in etapa de clasificare a semnalelor.
Metoda este aplicata pe doud baze de date, baza de date Bern-Barcelona si baza de date Cluj-Napoca.
Semnalele sunt clasificate cu clasificatorii KNN si NB. Pentru a efectua clasificarea datelor s-a utilizat o
procedura de validare incrucisatd in zece etape. Pentru clasificatorul KNN s-a utilizat metrica distantei
euclidiene si s-a setat un numar de 5 vecini. Performanta metodei de clasificare dezvoltata a fost evaluata
prin intermediul a sase parametri: rata de clasificare, senzitivitatea, specificitatea, Scorul F1, Coeficientul
de Corelatie Matthews si Coeficientul Kappa. In Fig. 4.1 este prezentati succint schema bloc a metodei
EMD propuse.
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Figura 4.1 Diagrama metodei EMD de clasificare a semnalelor EEG epileptice

Metoda offline EMD in combinatie cu densitatea spectrald a fost aplicata pe un nr. de 1000 de inregistrari
EEG focale si 1000 de inregistrari EEG non-focale din baza de date Bern-Barcelona. In Fig. 4.2 si 4.3 sunt
afisate primele sase componente de mod intrinsic extrase dintr-un semnal EEG focal si unul non-focal.
Semnale utilizate au fost extrase in mod aleatoriu din baza de date. Fiecare subgrafic reprezinti o
componentad IMF, acestea sunt ordonate de la IMF1 la IMF6 pe baza continutului sdu de frecventa.

Analiza componentelor IMF extrase prin EMD a evidentiat diferente semnificative intre semnalele EEG
focale si non-focale. IMF1 din semnalul focal prezinta frecvente ridicate, amplitudine redusa si fluctuatii
rapide, in timp ce IMF2 are oscilatii mai pronuntate si amplitudine mai mare. In semnalele non-focale,
IMF1 are o amplitudine mai mare si fluctuatii mai evidente fata de cel focal, iar IMF2 mentine o amplitudine
relativ constantd, dar cu variatii semnificative ale oscilatiilor. Pentru IMF3 si IMF4, ambele tipuri de
semnale prezintd oscilatii complexe, iar IMF5 si IMF6 sunt dominate de oscilatii lente si de amplitudine
mare.
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Figura 4.2 Componentele IMF extrase prin metoda EMD — semnal focal (Baza de date Bern—Barcelona)
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Figura 4.3 Componentele IMF extrase prin metoda EMD — semnal non-focal (Baza de date Bern—
Barcelona)

Rezultatele obtinute prin abordarea EMD propusa sunt prezentate in Tabelul 4.1.
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Tabelul 4.1 Rezultatele de clasificare obtinute cu KNN si NB prin metoda EMD —baza de date Bern — Barcelona

Rata de clasificare (%0) Senzitivitate (%) Specificitate (%)
KNN NB KNN NB KNN NB
Min 73.95 74.70 74.01 74.85 73.18 72.32
Max 99.90 99.80 100 100 100 100
Media 90.78 90.76 91.08 91.09 90.48 90.44
Mediana 91.57 91.40 91.85 91.81 91.45 91.23
Nr. de situatii clasificate
cu valori > 90‘% 597 609 605 576 592 576

Rezultatele obtinute cu prima abordare EMD aratd performante ridicate de clasificare ale ambilor
clasificatori testati, cu valori mediane ale ratelor de clasificare si ale parametrilor de evaluare (senzitivitate,
specificitate) situate Tn jurul valorii de 91%. Peste 57% dintre cazuri au nregistrat rate de clasificare,
senzitivitate si specificitate mai mari de 90%, evidentiind astfel eficienta si stabilitatea metodei propuse in
discriminarea semnalelor EEG focale, non-focale si generalizate.

Metoda EMD combinaté cu densitatea spectrala de putere a fost aplicata si pe baza de date EEG Cluj-
Napoca, utilizdnd 30 de Inregistrari din starea de veghe si 16 din timpul somnului. Clasificarea semnalelor
EEG focale si generalizate a generat un total de 216 situatii de clasificat pentru starea de veghe si 48 de
situatii pentru somn, permitand evaluarea performantei metodei in functie de starea fiziologica a
pacientului.

In Fig. 4.4 sunt prezentate componentele IMF extrase dintr-un semnal EEG focal, iar in Fig. 4.5 sunt
prezentate componentele IMF extrase dintr-un semnal EEG generalizat - Subiect 8.

Analiza componentelor IMF extrase prin EMD evidentiaza diferente semnificative intre semnalele EEG
focale si generalizate. Componentele IMF din semnalele focale prezintad fluctuatii rapide si amplitudini
ridicate, in special in primele componente (IMF1-IMF2), sugerand o activitate cerebrala localizata, intensa
si variabila. In schimb, componentele IMF din semnalele generalizate indica o activitate mai stabila si mai
uniforma, cu amplitudini mai reduse si variatii frecventiale mai putin pronuntate. Aceste observatii sustin
ipoteza conform careia activitatea epileptica focala produce variatii regionale mai marcate In semnalul
EEG, comparativ cu activitatea generalizata.
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Figura 4.4 Componentele IMF extrase prin metoda EMD — epilepsie focaléd (Baza de date Cluj—Napoca)
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Figura 4.5 Componentele IMF extrase prin metoda EMD — epilepsie generalizata (Baza de date Cluj—Napoca)

Rezultatele de clasificare obtinute sunt prezentate in Tabelele 4.2 - 4.3.
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Tabelul 4.2 Rezultatele de clasificare obtinute cu clasificatorul KNN pentru discriminarea intre epilepsia focal si
cea generalizatd — baza de date Cluj—Napoca

Rata de clasificare (%0) Senzitivitate (%) Specificitate (%)
Veghe Somn Veghe Somn Veghe Somn
Min 85.64 89.14 85.74 88.95 85.54 89.33
Max 99.47 98 99.89 100 99.52 99.81
Media 96.03 95.79 96.38 95.29 95.70 96.29
Mediana 96.11 96.39 96.49 96.06 96.09 96.53
Nr. de Situa,tf'i clasificate 211 47 214 47 209 47
cu valori > 90%

Tabelul 4.3 Rezultatele de clasificare obtinute cu clasificatorul NB pentru discriminarea intre epilepsia focala si cea
generalizatd — baza de date Cluj—Napoca

Rata de clasificare (%0) Senzitivitate (%) Specificitate (%)
Veghe Somn Veghe Somn Veghe Somn
Min 83.30 87.95 76.47 87.95 72.55 88.33
Max 99.20 98.40 99.61 100 99.22 99.61
Media 95.96 95.83 96.23 95.14 95.67 96.51
Mediana 96 96.10 96.49 95.81 95.91 96.88
Nr. de situatii clasificate
cu valori > 90% 213 47 214 46 210 48

Rezumatul performantelor de clasificare cu KNN si Naive Bayes evidentiazd rezultate ridicate si
consistente pentru identificarea semnalelor EEG focale si non-focale. Ambii clasificatori au obtinut valori
mediane ale ratei de clasificare si ale parametrilor senzitivitate si specificitate de peste 91%, Tnregistrand
performante ridicate in peste jumatate dintre cazurile analizate. Aceste rezultate sustin robustetea metodei
propuse in discriminarea eficienta a tipurilor de semnale EEG.

4.3 Metoda empirica de descompunere a semnalelor in combinatie cu patru marimi
statistice

A doua abordare EMD este aplicatd pe acelasi set de date din baza Cluj-Napoca utilizat si in prima
abordare EMD. Metoda implica extragerea a patru marimi statistice (mediana, skewness, kurtosis si indicele
de fluctuatie) din fiecare componenta IMF, urmata de clasificarea semnalelor cu KNN. Aceasta combinatie
de metoda, set de caracteristici si clasificator nu a fost anterior raportati in literatura de specialitate. Tn
Fig.4.6 este prezentata succint schema bloc a metodei EMD propuse.
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Figura 4.6 Diagrama metodei de clasificare a semnalelor EEG epileptice bazatd pe EMD si patru marimi statistice

In Fig. 4.7 si 4.8 sunt prezentate reprezentirile grafice ale componentelor IMF extrase pentru un semnal

focal si unul generalizat, pentru inregistrari EEG din timpul stérii de veghe.

IMF-uri extrase din semnalul EEG focal - Subiectul 46
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Figura 4.7 Componentele IMF extrase prin metoda bazatd pe EMD si 4 méarimi statistice — epilepsie focala — stare de
veghe (Baza de date Cluj—Napoca)

Analiza componentelor IMF extrase din semnalele EEG inregistrate in stare de veghe a evidentiat
diferente clare intre epilepsia focald si cea generalizata. in cazul semnalului focal, componentele cu
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frecventd inaltd (IMF1-IMF2) prezintd oscilatii rapide si amplitudini crescute, sugerand activitate
epileptica intensa si variabila. In schimb, semnalul generalizat se caracterizeaza prin oscilatii mai regulate,
amplitudini mai constante si fluctuatii mai putin pronuntate, sugerdnd afectarea activitatii cerebrale in
ambele emisfere.

IMF-uri extrase din semnalul EEG generalizat - Subiect 16
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Figura 4.8 Componentele IMF extrase prin metoda bazata pe EMD si 4 marimi statistice — epilepsie generalizata —
stare de veghe (Baza de date Cluj—Napoca)

In etapa de compunere a vectorului de trasaturi a metodei propuse, s-au calculat valorile skewness si
kurtosis pentru fiecare componenta IMF extrasd din semnalele EEG. Distributiile acestor marimi,
prezentate in Fig. 4.9, ilustreaza frecventa relativa a valorilor inregistrate in semnalele epileptice focale si
generalizate, evidentiind diferente semnificative in forma si simetria distributiilor asociate fiecérui tip de
activitate cerebrala.

Distributiile skewness ale semnalelor focale prezintd o usoara asimetrie negativa, in timp ce semnalele
generalizate au o distributie mai concentratd si mai simetricd, indicand un comportament oscilatoriu mai
uniform. In ceea ce priveste kurtosis, semnalele focale prezinta valori in general scizute, dar cu prezenta
unor spike-uri izolate, in timp ce semnalele generalizate prezinta valori mai mari si mai raspandite, sugerand
o activitate cerebrald mai neregulatd, cu tendinta spre extreme.
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Figura 4.9 Distributia skewness si kurtosis pentru componentele IMF extrase din semnalele EEG epileptice focale si

generalizate — stare de veghe (Baza de date Cluj—Napoca)

Rezultatele obtinute cu metoda propusa sunt prezentate in Fig. 4.10.

Performante de clasificare - KNN
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Rata de clasificare (%) Senzitivitate (%)
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= Max 86.33 88.03 87.46 89.68

= Media 75.82 72.59 74.32 72.53

Mediana 74.21 72.27 73.77 72.45

EMin ®mMax ®=Media Mediana

Figura 4.10 Performantele metodei EMD in combinatie cu patru marimi statistice pentru discriminarea intre

epilepsia focala si generalizata cu clasificatorul KNN
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Pentru datele inregistrate in timpul somnului, metoda a atins o ratd maxima de clasificare de 86.33% si
o mediana de 74.21%, cu performante mai ridicate in identificarea semnalelor generalizate. Pe semnalele
din starea de veghe, rata maxima de clasificare a fost de 88.03%, cu 0 mediana de 72.27%. In ambele cazuri,
peste 70% dintre situatiile de clasificare au depasit pragul de 70% pentru acuratete, senzitivate si
specificitate. Rezultatele confirma potentialul metodei in detectarea epilepsiei, cu o eficientd mai mare n
cazul semnalelor EEG generalizate.

4.4 Concluzii

Metoda EMD 1in combinatie cu densitatea spectrald de putere s-a dovedit eficientd in clasificarea
semnalelor EEG focale, non-focale si generalizate, evidentiind diferentele de continut spectral intre tipurile
de activitate cerebrald. Rezultatele au demonstrat o capacitate ridicata de discriminare, confirmand utilitatea
acestei abordari 1n identificarea zonelor epileptogene si in sustinerea procesului de diagnostic al epilepsiei.

Aplicarea metodei dezvoltate pe cele doua baze de date, una publica si una privata, oferd un instrument
valoros pentru neurologi Tn identificarea tipului de epilepsie,

Rezultatele experimentale obtinute cu metoda EMD si patru marimi statistice demonstreaza 0 capacitate
ridicatd de discriminare intre semnalele EEG focale si generalizate .

Validarea clinicd a metodelor EMD aplicate pe baza de date Cluj-Napoca confirma aplicabilitatea
abordarii propuse, metoda propusa nu doar imbunatateste diagnosticarea, dar si ofera un model de referinta
pentru comparatii ulterioare in literatura de specialitate.

Contributii proprii:

e O contributie semnificativd a cercetarii constd in originalitatea metodelor propuse, bazate pe
metoda EMD.

e Au fost dezvoltate doua abordari unice:
o EMD in combinatie cu densitatea spectrala de putere;
o EMD in combinatie cu patru marimi statistice

e Metodele propuse au fost validate pe un set de date privat, confirmand potentialul lor de
aplicabilitate clinica.
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Capitolul 5

Clasificarea semnalelor EEG epileptice focale si generalizate utilizind
metode bazate pe Transformata Empirica Wavelet si combinatii de
marimi statistice

5.1 Introducere

In acest capitol sunt propuse doui metode de clasificare a semnalelor EEG epileptice, dezvoltate pe baza
algoritmului Empirical Wavelet Transform, ca o continuare si Tmbunatatire a performantelor obtinute
anterior cu metoda EMD combinatd cu marimi statistice.

5.2 Metoda EWT in combinatie cu patru marimi statistice

Prima metoda EWT propusa utilizeaza EWT in combinatie cu patru marimi statistice (mediana,
skewness, kurtosis si indicele de fluctuatie). Semnalele EEG din baza de date Cluj-Napoca, inregistrate n
starea de veghe si in timpul somnului, sunt descompuse in cinci componente EWT, pentru care se extrag
trasaturile utilizate ulterior in clasificarea semnalelor ca focale sau generalizate, folosind KNN, Naive
Bayes si SVM. In Fig. 5.1 este prezentati schema bloc a metodei dezvoltate, bazata pe algortimul EWT si
cele patru méarimi statistice.

Datele de intrare Algoritmul EWT Extragerea sub-benzilor Formarea vectorului de Identificarea tipului de
trasaturi epilepsie

Date - Antrenare

EWT 1 - EWT 5

Extragerea de

Se aplici Transformata Fourier pe
o fiecare semnal EEG
l [} caracteristici
Spectrul Fourier este segmentat
Pre-procesarea
semnalelor EEG

Indicele de . Indicele de SVM
fluctuatie fluctuatie e

Validare incrucisats in
10 etspe

ot ot

Date - Testare

Clasificare

KNN
Epilepsie focald

NE

Se defecteaza limitele (boundaries)
Se selecteazd benzile de frecventd

Se aplica Functia de scalare si
Wavelet

Epilepsie generalizatd

Figura 5.1 Schema bloc a metodei EWT in combinatie cu patru marimi statistice

Componentele EWT extrase din semnalele EEG inregistrate in timpul somnului (Fig. 5.2 si 5.3)
evidentiaza diferente intre activitatea epileptici focald si generalizati. In cazul semnalului focal,
componentele EWT1-EWTS surprind frecvente distincte, cu EWT]1 caracterizata prin oscilatii rapide si
variate, asociate frecventelor inalte. Fluctuatiile sincronizate observate si in componentele inferioare pot
indica prezenta unor spike-uri epileptice, specifice activitatii focale. In contrast, semnalul generalizat este
caracterizat de o amplitudine mai mica si un traseu mai uniform, cu oscilatii lente in componentele EWT2—
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EWTS, reflectand natura difuza a activitatii epileptice. Aceste rezultate confirma capacitatea algoritmului
EWT de a decomprima eficient semnalele EEG si de a evidentia trasaturi relevante pentru discriminarea
tipurilor de epilepsie.

Rezultatele clasificérii semnalelor EEG epileptice in focale si generalizate utilizdnd metoda EWT in
combinatie cu cele patru marimi statistice si clasificatorii KNN, SVM si NB sunt prezentate in Fig. 5.1 -
5.2.
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Figura 5.2 Componentele de frecventa extrase prin metoda bazata pe EWT si patru marimi statistice — epilepsie
focala (Baza de date Cluj—Napoca)

Rezultatele clasificarii semnalelor EEG epileptice in focale si generalizate utilizind metoda EWT in

combinatie cu cele patru marimi statistice si clasificatorii KNN, SVM si NB sunt prezentate in Fig. 5.4 -
5.5.
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Figura 5.3 Componentele de frecventa extrase prin metoda bazata pe EWT si patru marimi statistice — epilepsie
generalizata (Baza de date Cluj—Napoca)
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Performante de clasificare - EWT - KNN/ SVM/ NB - semnale
din starea de veghe
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= Max 90.27 9524 9294 89.10 9250 90.00 92.81 98.13 93.13
mMedia  71.09 7263 69.56 71.04 7253 6953 69.14 8023 58.15

Mediana 70.24 7211 69.25 70.15 71.88 69.37 69.22 81.88 57.50

EMin mMax = Media = Mediana

Figura 5.4 Performantele de clasificare ale metodei bazate pe EWT si patru marimi statistice — Semnale EEG
Tnregistrate in starea de veghe

Performante de clasificare - EWT - KNN/ SVM/ NB - semnale
din timpul somnului
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Figura 5.5 Performantele de clasificare ale metodei bazate pe EWT si patru marimi statistice — semnale EEG
Tnregistrate Tn timpul somnului
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Metoda propusi, bazatd pe Transformata Empirici Wavelet (EWT), a fost aplicata pentru clasificarea
semnalelor EEG focale si generalizate, inregistrate in starea de veghe si in timpul somnului. Pe ambele
seturi de date, clasificatorii KNN, Naive Bayes (NB) si SVM au obtinut performante comparabile, cu valori
mediane ale ratelor de clasificare Tn jurul a 70%.

Pentru semnalele din starea de veghe, clasificatorul KNN a oferit cele mai bune rezultate generale, Tn
timp ce SVM a excelat in identificarea semnalelor focale (senzitivitate mediand 76.88%). Semnalele
generalizate au fost mai dificil de identificat, in special cu SVM, care a avut valori scazute ale specificitatii.

Pentru semnalele din timpul somnului, performantele celor trei clasificatori au fost echilibrate, cu valori
maxime ale ratelor de clasificare de peste 77% si mediane apropiate de 70%. SVM a continuat sa fie cel
mai performant pentru semnalele focale, Tn timp ce KNN si NB au avut specificitate mai buna pentru
semnalele generalizate.

5.4 Metoda EWT in combinatie cu sase marimi statistice

A doua metoda dezvoltata consta in algoritmul EWT si combinatii de sase marimi statistice: skewness,
kurtosis, mediana, entropia estimarii impartiale a riscului lui Stein (Stein’s Unbiased Risk Estimation
Entropy - SURE), entropia de prag si correntropia centrata, aplicata pe semnalele EEG din timpul somnului,
inregistrate pe canalele Fpl si Fp2 din baza de date Cluj-Napoca.

Metoda vizeaza identificarea benzii de frecventa, corespunzatoare ritmurilor cerebrale: delta, theta, alfa,
beta si gamma, in care diferentierea dintre activitatea epileptica focala si generalizata este cea mai precisa.
Dupa descompunerea semnalelor in cinci benzi de frecventd, sunt extrase caracteristicile statistice, iar
semnificatia diferentelor este evaluatd prin testul Kruskal-Wallis. Clasificarea se realizeazd cu sase
algoritmi: Fine Tree, Naive Bayes, LDA, SVM liniar si de tip Kernel, si Fine — KNN. Tn Fig. 5.6 este
prezentata schema bloc a metodei bazate pe EWT si sase marimi statistice.

Datele de intrare Algoritmul EWNT Extragerea sub-benzilor Formarea vectorului de Identificarea tipului de

trasaturi epilepsie

Se aplica Transformata Fourier pe Date - Testare
fiecare semnal EEG Extragerea de

caracleristic

[]
l Spectrul Fourier este segmentat Clasificare
Pre-procesarea Mediana Wediana l
semnalelor EEG Se detecteazd limitele (boundaries) Skewness Skewness Fine Tree
Kurtosis Kurtesis LDA
Se selecleazd benzile de frecventa N
Entropia Entropia NE Epilepsie focald
Treshold Treshold
Se aplica Funcia de scalare si SVM Liniar Epilepsie generalizatd
Wavelel Entropia Entropia
SURE SURE Fing KNN
CCR R SVM Kemel
_

t

Validare incrucizats in
10 etaps

Test Stafistic Kruskal- ]
Wallis .'

Figura 5.6 Schema bloc a metodei de clasificare EWT in combinatie cu sase parametri statistici

Tabelul 5.1 contine rezultatele testului Kruskal-Wallis aplicat pe sub-benzile extrase din semnalele EEG.
Rezultatele sunt afisate pentru fiecare canal, Fp1 si Fp2.
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Tabelul 5.1 Rezultatele testului Kruskal-Wallis aplicat pe sub-benzile EEG pentru canalele Fpl1 si Fp2

Test statistic
Kruskal-Wallis
Banda delta Banda theta Banda alfa Banda beta Banda gamma
Fpl Fp2 Fpl Fp2 Fpl Fp2 Fpl Fp2 Fpl Fp2
Mediana (p) | 0.045 | 0.047 | 0.016 | 0.032 | 0.041 | 0.019 | 0.018 | 0.024 | 0.015 | 0.015

Analiza comparativa intre canalele Fpl si Fp2, pe baza testului Kruskal-Wallis, a evidentiat un numar
mai mare de diferente semnificative (p<0.05) pentru datele inregistrate pe canalul Fpl, sugerand o
sensibilitate crescuta a acestuia In discriminarea tipurilor de epilepsie. De asemenea, benzile beta si gamma
au prezentat cele mai multe diferente semnificative intre semnalele focale si generalizate, pe ambele canale,
indicand relevanta acestor benzi de frecventa in procesul de clasificare EEG.

Rezultatele obtinute pentru clasificarea semnalelor de pe canalul Fp1 si Fp2 sunt prezentate in continuare
n Tabelele 5.2 — 5.3, fiind raportate valorile mediane obtinute cu cei sase clasificatori.

Tabelul 5.2 Performantele de clasificare — canalul Fpl

Rata de clasificare (%0)
Banda
Fine Tree LDA NB SVM liniar KNN Fine SVM Kernel

Delta 81.25 80 73.75 81.25 80 77.50

Theta 77.50 67.50 71.25 78.75 71.25 73.75

Alfa 76.25 71.25 71.25 77.50 73.75 75

Beta 87.50 80 80 86.25 82.50 81.25
Gamma 93.75 91.25 92.50 93.75 92.50 95

Concluzia acestor rezultate obtinute pentru datele de pe canalul Fpl este cd metoda bazata pe EWT si
parametrii statistici utilizati a demonstrat o capacitate ridicata de a clasifica tipurile de epilepsie focala si
generalizatd, in special n benzile de frecventa delta, beta si gamma, pentru care ratele de clasificare au fost
ridicate, iar cu clasificatorii SVM liniar, Fine Tree si KNN Fine s-au obtinut cele mai bune performante de
clasificare. Rezultatele de clasficare obtinute sunt sustinute si de rezultatele testului statistic Kruskal-Wallis.

Tabelul 5.2 Performantele de clasificare — canalul Fp2

Rata de clasificare (%0)
Banda
Fine Tree LDA NB SVM liniar KNN Fine SVM Kernel

Delta 66.25 74.38 65.63 73.13 72.50 65.63

Theta 66.25 62.50 63.13 70 66.88 64.38

Alfa 79.38 70.63 76.25 80.63 77.50 76.25

Beta 87.50 75 76.25 88.75 82.50 83.75
Gamma 90.63 86.25 90.63 90.63 91.88 88.13

Cele mai bune rezultate de clasificare au fost obtinute in benzile beta si gamma, valorile mediane ale
ratelor de clasificare au depasit 90% pentru mai multi clasificatori, in special Fine Tree, SVM liniar, KNN
Fine si Naive Bayes. Aceste performante sunt sustinute si de testul Kruskal-Wallis, care a indicat diferente
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semnificative Tn aceste sub-benzi. In benzile delta, theta si alfa, SVM liniar, Fine Tree si KNN Fine au
obtinut constant cele mai bune rezultate, cu valori mediane ale ratelor de clasificare de peste 70% in
majoritatea cazurilor. Activitatea EEG din banda gamma, adesea asociata cu hiperexcitabilitatea neuronala,
a contribuit semnificativ la diferentierea semnalelor epileptice.

5.5 Concluzii

Metoda EWT in combinatie cu patru si respectiv sase marimi statistice a demonstrat o capacitate ridicata
de discriminare a semnalelor EEG epileptice focale si generalizate, obtinand performante superioare pentru
semnalele din starea de veghe comparativ cu cele Tnregistrate Tn timpul somnului.

Prima abordare EWT, a evidentiat un echilibru optim intre acuratetea clasificarii si eficienta
computationald, in special pentru semnalele EEG din starea de veghe. A doua abordare EWT, a condus la
o Tmbunatatire a preciziei clasificarii in sub-benzile de frecventa, in special in benzile beta si gamma, aspect
confirmat si de testul statistic Kruskal-Wallis.

Clasificarea semnalelor provenite de pe canalul Fpl a oferit rezultate superioare fatd de canalul Fp2,
sugerand o mai mare relevanta a acestui canal in detectarea activitatii epileptice.

Clasificatorii Fine Tree, SVM liniar si KNN Fine s-au remarcat prin performante constante in toate
benzile analizate, demonstrand un potential ridicat pentru aplicatii extinse in analiza EEG.

Validarea metodei pe o bazd de date EEG obtinutd in conditii clinice reale confirma aplicabilitatea
practica a algoritmilor EWT propusi, oferind un suport valoros pentru diagnosticarea epilepsiei in context
medical.

Contributii proprii:
e O contributie proprie este datd de combinarea originalda a metodei EWT cu marimile statistice

pentru extragerea caracteristicilor semnalelor EEG epileptice

e O alta contributie este datd de integrarea originala a metodei EWT cu clasificatorii alesi (SVM
liniar, Fine Tree, KNN Fine, SVM liniar, SVM Kernel, LDA, NB), ceea ce a permis obtinerea unor
performante superioare in clasificarea semnalelor epileptice.

o Utilizarea unei baze de date private pentru validarea metodei propuse, a oferit o contributie practica
a rezultatelor obtinute.
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Capitolul 6

Clasificarea semnalelor EEG epileptice focale si generalizate utilizand
metode bazate pe tehnici empirice avansate de descompunerea a
semnalelor

6.1 Introducere

In contextul cresterii prevalentei epilepsiei, este necesard dezvoltarea unor metode automate capabile si
ofere un diagnostic rapid si precis, in special pentru diferentierea intre epilepsia focala si cea generalizata.
Acest capitol propune doua metode noi de clasificare a semnalelor EEG, bazate pe tehnici empirice
avansate: descompunerea empiricd a semnalului in moduri cu ansambluri si descompunerea empirica
completa a semnalului in moduri folosind ansambluri cu zgomot adaptiv. Ambele metode au fost aplicate
pe semnalele EEG Tinregistrate in timpul somnului, provenite din baza de date Cluj-Napoca. Semnalele au
fost descompuse in componente IMF, din care au fost extrase patru caracteristici statistice (mediana,
skewness, kurtosis si indicele de fluctuatie). Clasificarea semnalelor a fost realizata utilizdnd algoritmii
KNN si Naive Bayes.

In Fig. 6.5 este ilustrata schema bloc a celor doud metode adaptive.

Serrmal EEG Foeal
Praprocesarea EEMDY
Datslor

3 IMF-uri Focale
3 IMF-uri Generalizats

Figura 6.1 Schema bloc a metodelor adaptive de clasificare: EEMD si CEEMDAN

6.2 Metoda empiricd de descompunere a semnalului in moduri cu ansambluri
(EEMD)

Metoda EEMD este introdusa ca o extensie a algoritmului EMD, avand ca scop depasirea limitarii legate
de amestecarea modurilor. Spre deosebire de EMD, EEMD adaugd zgomot alb gaussian si aplica
decompunerea in moduri pe multiple iteratii, rezultatul fiind obtinut prin medierea componentelor extrase
[10]. Acest proces reduce interferentele intre frecvente si permite o separare mai clara a componentelor
spectrale.
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Pentru a analiza comportamentul statistic al componentelor IMF extrase prin metoda EEMD, au fost
selectate aleatoriu doud semnale EEG apartindnd unor pacienti diagnosticati cu epilepsie focala si
generalizata. In Fig. 6.2 sunt ilustrate distributiile valorilor skewness si kurtosis corespunzitoare
componentelor IMF, oferind o perspectiva asupra diferentelor de simetrie si dispersie intre cele doua tipuri
de activitate epileptica.

Analiza distributiilor skewness si kurtosis pentru componentele IMF extrase prin EEMD evidentiaza
diferente semnificative intre semnalele EEG focale si generalizate. Semnalul focal prezintd o asimetrie
accentuata spre dreapta si o distributie leptocurtica, cu valori ridicate de kurtosis si prezenta unor outlieri,
indicand varfuri bruste specifice activitatii epileptice focale. In contrast, semnalul generalizat are o
distributie aproape simetricd si predominant platicurticd, cu o variabilitate mai omogena si o absentd a
valorilor extreme, ceea ce reflectd natura mai difuza si echilibratd a descarcarilor epileptice generalizate.
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Figura 6.2 Distributia skewness si kurtosis pentru componentele IMF extrase din semnalele EEG epileptice focale si
generalizate — din timpul somnului (Baza de date Cluj-Napoca) - EEMD

Performantele de clasificare a semnalelor EEG cu metoda bazata pe EEMD sunt prezentate in Fig. 6.3.
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Performante de clasificare - EEMD - KNN/ NB
100%

90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%
KNN NB KNN NB KNN NB
Rata de clasificare (%) Senzitivitate (%) Specificitate (%)
= Min 63.78 57.80 65.10 60 57.87 55.63
m Max 93.32 90.60 92.89 90 96.31 94.38
Media 79.57 75.99 79.27 75.73 79.88 76.24
Mediana ~ 80.01 75.90 79.06 75.63 80.16 74.38

EMin ®mMax = Media " Mediana

Figura 6.3 Performantele de clasificare ale metodei EEMD

Semnalele EEG ale pacientilor cu epilepsie focala si generalizata din baza de date Cluj—Napoca au fost
clasificate cu succes utilizdnd metoda propusa bazatd pe EEMD. Clasificatorii KNN si Naive Bayes au
evidentiat performante solide, cu valori ale ratei de clasificare, senzitivitatii si specificitatii ridicate n
majoritatea combinatiilor analizate. KNN a oferit performante superioare in identificarea semnalelor
epileptice, atat focale cat si generalizate, cu o capacitate mai bund de generalizare comparativ cu NB.
Rezultatele sustin robustetea metodei EEMD in discriminarea tipurilor de epilepsie pe baza trasaturilor
statistice extrase din componentele IMF.

6.3 Metoda empirica de descompunere completa a semnalului in moduri folosind
ansambluri cu zgomot adaptiv (CEEMDAN)

Desi metoda EEMD abordeaza eficient problema amestecarii modurilor din metoda EMD, ea este inca
susceptibila la alte limitéri, reprezentate de prezenta zgomotului rezidual in semnalul reconstruit si de
numarul variabil de moduri obtinut in diferitele realizari.

Metoda empirica de descompunere a ssmnalului EEG in moduri folosind ansamblul complet cu zgomot
adaptiv, reprezinta o imbunatatire semnificativa fata de tehnicile EMD si EEMD [10].

Distributiile skewness si kurtosis obtinute prin aplicarea metodei CEEMDAN evidentiaza diferente clare
intre semnalele EEG focale si generalizate. Semnalele focale prezinta o asimetrie pozitiva si valori ridicate
de kurtosis, indicand varfuri accentuate si cozi lungi in distributie, caracteristice activitatii epileptice
localizate. In schimb, semnalele generalizate au o distributie mai simetrica si mai uniforma, cu valori de
kurtosis moderate, reflectdnd o activitate cerebrald mai stabild. Aceste diferente confirma capacitatea
metodei CEEMDAN de a distinge eficient Intre cele doua tipuri de semnale.
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Figura 6.4 Distributia skewness si kurtosis pentru semnalele EEG epileptice focale si generalizate — din timpul
somnului (Baza de date Cluj-Napoca) - CEEMDAN

Performantele de clasificare a semnalelor cu metoda bazatd pe CEEMDAN sunt prezentate in Fig. 6.5.

Performante de clasificare - CEEMDAN - KNN/ NB

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%
KNN NB KNN NB KNN NB
Rata de clasificare (%) Senzitivitate (%) Specificitate (%)
®Min 66.83 61.30 64.28 59.38 59.74 60
= Max 94.54 91.40 92.73 92 96.94 93.75
m Media 82.14 79.48 80.78 77.56 83.75 81.46
Mediana ~ 85.15 80.60 81.96 77.50 87.19 84.38

EMin ®mMax = Media " Mediana

Figura 6.5 Performantele de clasificare ale metodei CEEMDAN
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Metoda CEEMDAN, aplicatd in combinatie cu patru marimi statistice si clasificatorii KNN si Naive
Bayes, a demonstrat performante superioare in clasificarea semnalelor EEG epileptice in focale si

majoritatea situatiilor analizate, evidentiind robustetea si eficienta metodei.
Comparativ cu metoda EEMD, CEEMDAN a oferit rezultate mai stabile si o capacitate mai buna de

discriminare, sustindnd aplicarea sa ca instrument valoros pentru diagnosticarea automata a epilepsiei.

6.4. Analiza comparativa a metodelor adaptive dezvoltate

Algoritmii propusi sunt dezvoltati intr-un mod original, fiind aplicati baza de date privata, in combinatii
de algoritmi si metode tehnice ce nu au mai fost testate in literatura, iar rezultatele au fost validate si
publicate in jurnale stiintifice. Comparatia s-a realizat pentru semnalele inregistrate in timpul somnului,
fiind raportate valorile mediane.

Tabelul 6.1 Comparatii intre metodele dezvoltate si aplicate pe baza de date EEG Cluj—Napoca

Referinta Metoda/ Marimi Clasificatori Rezultate (%)
’ extrase
Rata de clasificare: 96.39—-KNN/ 96.10-NB
Murariu, M.-G.. EMD si densitate KNN Senzitivitate: 96.06—KNN/ 95.81-NB
etal., [19] spectraié de putere NB Specificitate: 96.53—-KNN/ 96.88— NB

Scorul —F1: 0.70-KNN / 0.70-NB

Rata de clasificare: 74.21
EMD si patru marimi:

Murariu, M.- mediana, skewness, Senzitivitate: 73.77
.. KNN
G..etal., [20] kurtosis si indicele de Specificitate: 77
fluctuatie
Score-F1: 0.70
Rata de clasificare: 69.33—KNN/ 70.30-NB/
69.06-SVM
EWT si patru marimi: KNN Senzitivitate: 69.50-KNN/68.75 -NB/
Murariu, M.-G, mediana, skewness, 76.88-SVM
.o NB
etal., [21] kurtosis si indicele de e
fluctuatie SVM Specificitate: 70.22—-KNN/70.63 — NB/
60.94-SVM
Scorul —F1: 0.70-KNN /NB/SVM
Rata de clasificare banda delta Fp1:
EWT si sase marimi: _ 81.25-Fine Tree, 80-LDA, 73.75-NB, 81.25-
mediana, skewness, E:SGA Tl:le; SVM Liniar, 80-Fine KNN, 77.50-SVM
Murariu, M.-G kurtosis, SURE, TH, SVYM I,_inia,r Kernel
etal., [22] correntropia centrata Fine KNN, Rata de clasificare banda delta Fp2:
aplicate separat pe 2 SVM Kernel 66.25-Fine Tree, 74.38-LDA, 65.63-NB,
canale: Fpl si Fp2 73.13-SVM Liniar, 72.50-Fine KNN, 65.63-
SVM Kernel
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Rata de clasificare banda beta Fp1:

87.50 -Fine Tree, 80-LDA, 80-NB, 86.25-
SVM Liniar, 82.50-Fine KNN, 81.25-SVM
Kernel

Rata de clasificare banda beta Fp2:

87.50 -Fine Tree, 76-LDA, 76.25-NB, 88.75-
SVM Liniar, 82.50-Fine KNN, 83.75-SVM
Kernel

Rata de clasificare banda gamma Fp1:

93.75 -Fine Tree, 91.25 -LDA, 92.50-NB,
93.75-SVM Liniar, 92.50-Fine KNN, 95-
SVM Kernel

Rata de clasificare banda gamma Fp2:

90.63-Fine Tree, 86.25-LDA, 90.63-NB,
90.63-SVM Liniar, 91.88-Fine KNN, 88.13-
SVM Kernel

Rata de clasificare: 80.01-KNN/ 75.90-NB

EEMD si patru marimi: .
Senzitivitate: 79.06-KNN/ 75.63-NB

mediana, skewness,

kurtosis si indicele de Specificitate: 80.16— KNN/ 74.38— NB
fluctuatie
Murariu. M et KNN Scorul —F1: 0.70-KNN / 0.60-NB
al., [23] NB Rata de clasificare: 85.15-KNN/ 80.60-NB
CEEMDAN si patru Sl
mérimi: mediana, Senzitivitate: 81.96-KNN/ 77.50-NB
skewness, kurtosis si Specificitate: 87.19— KNN/ 84.38— NB

indicele de fluctuatie
Scorul —F1: 0.70-KNN / 0.60-NB

Tn toate scenariile de clasificare, metodele propuse au estimat corect diagnosticul de epilepsie, aliniindu-
se indeaproape cu evaludrile furnizate de catre medicul neurolog. Aceastd concordantd valideazd in
continuare fiabilitatea si eficacitatea metodelor propuse in clasificarea cazurilor de epilepsie.

Dezvoltarea metodelor de clasificare si-a atins scopul prin implementarea metodelor EMD, EWT,
EEMD si CEEMDAN, care au dus la rezultate de clasificare ridicate, cu concluzii diferite pentru fiecare
abordare.

6.5 Concluzii

Aplicarea metodelor empirice de descompunere adaptiva in clasificarea semnalelor EEG focale si
generalizate a condus la performante superioare fatd de metodele clasice raportate in literaturd. Metoda
EEMD, a demonstrat o capacitate ridicata de discriminare a semnalelor epileptice, iar distributiile skewness
si kurtosis au confirmat relevanta caracteristicilor extrase. Totusi, limitarile legate de contaminarea cu
zgomot si amestecul de moduri au fost evidente in unele situatii.

Aceste limitari au fost depdsite prin metoda CEEMDAN, care a incorporat un mecanism adaptiv de
reducere a zgomotului, permitdnd o descompunere mai stabild si o separare mai clard a componentelor
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semnalului. Rezultatele experimentale au confirmat superioritatea metodei CEEMDAN 1in extragerea
trasaturilor relevante, ceea ce a condus la o clasificare robusta a semnalelor EEG epileptice.

Contributii proprii:

e O contributie originala a acestei lucrdri constd in combinarea metodologicd inovatoare a
algoritmilor de descompunere adaptivi EEMD si CEEMDAN cu patru marimi statistice esentiale
(mediana, skewness, kurtosis si indicele de fluctuatie) pentru extragerea caracteristicilor semnalelor
EEG epileptice.

¢ Originalitatea acestor combinatii de metode si clasificatori consta in faptul cd nu au fost raportate
anterior in literatura de specialitate, subliniind caracterul inovator si contributia stiintificd adusa de
aceasta cercetare in domeniul procesarii semnalelor biomedicale.

e De asemenea, un aport tehnic important il reprezinta implementarea completd a metodelor propuse
in mediul Matlab, asigurand reproducibilitatea si aplicabilitatea practica a solutiilor dezvoltate.

Capitolul 7

Concluzii finale, contributii proprii si directii de cercetare viitoare

Lucrarea de doctorat s-a concentrat pe dezvoltarea de metode avansate de clasificare a sesmnalelor EEG
pentru diagnosticarea epilepsiei, prin integrarea unor tehnici moderne de procesare a semnalului, precum
descompunerea empirica (EMD, EEMD, CEEMDAN), analiza spectrala de ordin superior (HOSA) si
Transformata Empiricd Wavelet. Aceste metode au fost combinate cu extragerea de trasaturi statistice
complexe si cu clasificatori performanti pentru diferentierea intre epilepsia focala si cea generalizata.

Metodele propuse au fost aplicate pe doua baze de date EEG: Cluj-Napoca si Bern—Barcelona, ceea ce
a permis evaluarea riguroasd a metodelor dezvoltate si compararea obiectiva a performantelor obtinute,
asigurand relevanta practica si stiintifica a rezultatelor.

7.1 Concluzii finale

Principalele concluzii ale lucrarii sunt urmatoarele:

o Abordirile bazate pe metoda HOSA au evidentiat o imbunatéitire semnificativa a
performantelor de clasificare, in special atunci cand vectorul de trasaturi a fost format dintr-un
raport de 90% bicoerenta si 10% bispectru, obtinandu-se valoarea mediana a ratei de clasificare de
89.67% cu clasificatorul KNN.

e Metoda EMD combinata cu densitatea spectrala de putere a condus la o clasificare
robusta a semnalelor EEG focale, non-focale si generalizate, cu rate mediane de clasificare de 96%
(KNN, NB) pentru semnalele din baza de date Cluj-Napoca si de peste 90% pentru semnalele din
baza de date Bern-Barcelona.
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e Metoda EMD combinata cu patru mérimi statistice a permis extragerea de informatii
relevante legate de forma, distributia si variatia semnalului EEG, evidentiind o performantd mai
ridicata in clasificarea semnalelor inregistrate in timpul somnului, comparativ cu cele inregistrate
n starea de veghe. Valorile mediane ale ratelor de clasificare fiind de 72.27% pentru semnalele
EEG achizitionate in starea de veghe si 74.21% pentru semnalele EEG achizitionate in timpul
somnului la aplicarea clasificatorului KNN.

e Metoda EWT combinata cu patru mirimi statistice a permis discriminarea semnalelor
EEG in focale si generalizate, cele mai bune rezultate de clasificare fiind obtinute cu clasificatorii
KNN si NB.

e EWT combinata cu sase marimi statistice a permis o discriminare detaliatd a semnalelor
in benzile delta, beta si gamma, cu rezultate semnificativ mai bune pe canalul Fp1, fatd de canalul
Fp2, subliniind relevanta topograficd in analiza EEG si oferind perspective suplimentare asupra
sincronizarii si caracteristicilor activitatii cerebrale.

e Metodele EEMD si CEEMDAN, introduse pentru a corecta limitarile EMD, au oferit o
separare mai clard a componentelor semnalului si o reducere a zgomotului. CEEMDAN, in special,
s-a remarcat printr-o performanta robusta si superioara in clasificare, datorita utilizarii zgomotului
adaptiv si a ansamblurilor complete. Valorile mediane ale ratei de clasificare obtinute cu abordarile
propuse au fost de 80.01% cu metoda EMMD si de 85.15% cu metoda CEEMDAN, in combinatie
cu clasificatorul KNN 1n ambele situatii.

7.2 Contributii proprii
Contributiile personale sunt structurate pentru a evidentia originalitatea abordarilor propuse si impactul
acestora asupra diagnosticarii epilepsiei. Principalele contributii includ:

1. Obtinerea accesului la date EEG private: realizarea unei baze de date private prin colaborarea cu
clinica de neurologie Cluj-Napoca.

2. Optimizarea vectorilor de #rasdaturi: propunerea si integrarea marimilor statistice in diferite
combinatii: mediana, skewness, kurtosis, indicele de fluctuatie, entropia estimarii impartiale a riscului
lui Stein, entropia de prag si correntropia centrata, bispectrul, bicoerenta, densitatea spectrala de putere.

3. Integrarea clasificatorilor: propunerea si dezvoltarea componentei software in MATLAB pentru
integrarea clasificatorilor avansati (KNN, NB, SVM, Fine Tree, SVM Kernel, SVM Liniar, Fine KNN,
LDA, QDA, MD), cu metodele dezvoltate; testarea clasificatorilor pe multiple seturi de date cu
implicarea medicilor in validarea clinica a rezultatelor.

4. Propunerea si validarea mai multor metode originale:

o HOSA: utilizarea unui vector de trasaturi optimizat (90% bicoerentd, 10% bispectru)
aplicat pe baza Bern—Barcelona;

e EMD: doua abordari distincte cu trasaturi spectrale si statistice, testate pe ambele baze de
date;

o EWT: dezvoltarea a doud metode, una cu patru si una cu sase marimi statistice, aplicate pe
date EEG Cluj-Napoca, captate in starea de veghe si in somn;

e EEMD si CEEMDAN: propunerea si validarea a doua metode empirice avansate,
demonstrand superioritate in reducerea zgomotului si evitarea amestecului de moduri.
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5. Analiza comparativa extinsa:

e Evaluarea performantelor relative ale metodelor propuse in functie de clasificatori, trasaturi
si starea fiziologica (somn/veghe);

e Compararea cu metode similare din literaturd pentru evidentierea si validarea abordarilor

dezvoltate.

7.3 Directii viitoare de cercetare

In continuarea acestei lucriri, directiile viitoare de cercetare vor urmiri aprofundarea si extinderea
metodelor propuse prin:&

e extinderea studiilor pe baze de date EEG internationale, care includ pacienti diagnosticati
cu alte forme de epilepsie, pentru a evalua robustetea metodelor dezvoltate in contexte mai diverse;

e analiza sincronizarii inter-canal intre diferite regiuni cerebrale, cu scopul de a imbunatati
detectia episoadelor epileptice si de a Intelege mai bine propagarea activitatii epileptiforme;
e consolidarea colaborarii cu institutii medicale, pentru accesul la baze de date clinice si

validarea metodelor in scenarii reale, cu implicatii directe in practica neurologica;

e explorarea si integrarea unor algoritmi avansati de invatare automata, precum retele
neuronale profunde (deep learning), retele neuronale convolutionale (CNN) sau modele hibride,
aplicate pe vectorii de trasaturi propusi in aceasta cercetare.
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